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Resumo

Este trabalho aborda a classificagdo de comentarios toxicos presentes em plataformas de midia
social e seu impacto, utilizando como base de dados da competi¢do "Jigsaw Toxic Comment
Classification Challenge"da plataforma Kaggle. O problema dos comentarios téxicos € discu-
tido em relacdo ao ambiente online e sua influéncia negativa. O objetivo do estudo € contri-
buir para uma modera¢do eficaz da toxicidade nas plataformas digitais por meio de modelos
de classificacdo de machine learning. A metodologia envolveu treinamentos iniciais, onde cada
modelo foi designado para uma classe especifica e selecionados aqueles com a maior pontuagao
F1-score para refinamento dos hiperparametros. Foram utilizados os algoritmos SVM, RF, LR e
LSTM, juntamente com os vetorizadores TFIDF, CountVectorizer e Tokenizer (exclusivamente
para LSTM). Os resultados demonstraram resultados satisfatérios, superando em alguns casos
as expectativas da literatura, com validacdo cruzada que comprovou a robustez dos modelos.
Conclui-se que os objetivos do trabalho foram alcancados, e sugere-se para andlises futuras a
incorporagdo de técnicas utilizadas na competicao e na literatura para melhorar o desempenho

na competicao da base de dados.

Palavras-chave: Processamento de Linguagem Natural; Aprendizado de Maquina; Classi-
ficacdo de Textos; Comentarios Toxicos; Validagao Cruzada



Abstract

This work addresses the classification of toxic comments present on social media platforms and
their impact, using the "Jigsaw Toxic Comment Classification Challenge"dataset from the Kag-
gle platform. The issue of toxic comments is discussed in relation to the online environment and
its negative influence. The study aims to contribute to effective moderation of toxicity on digi-
tal platforms through machine learning classification models. The methodology involved initial
training, where each model was assigned to a specific class, and those with the highest F1-
score were selected for hyperparameter refinement. The algorithms SVM, RF, LR, and LSTM
were used, along with the vectorizers TFIDF, CountVectorizer, and Tokenizer (exclusively for
LSTM). The results showed satisfactory outcomes, surpassing, in some cases, the expectations
of the literature, with cross-validation confirming the robustness of the models. It is concluded
that the objectives of the work were achieved, and it is suggested for future analyses to incorpo-
rate techniques used in the competition and literature to enhance performance in the competition

dataset.

Key-words: Natural Language Processing; Machine Learning; Text Classification; Toxic
Comments; Cross-validation
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Introducao

A proliferacdo de comentdrios téxicos nas plataformas digitais € um grande desafio na atual
era da Internet, onde a liberdade de expressdao entra muitas vezes em conflito com a necessi-
dade de manter um ambiente online seguro e respeitoso. A propagacao de contetidos nocivos,
como discursos de 6dio, cyberbullying e abusos, ndo sé afeta a qualidade das interagdes online,
mas também pode ter graves impactos emocionais e psicolégicos nos utilizadores. Portanto, a
identificacdo e a gestdo eficaz de contetidos toxicos da internet sdo cruciais.

Nesse contexto, o campo do Machine Learning emerge como uma ferramenta poderosa para
abordar esse problema complexo. A capacidade das técnicas de Machine Learning em analisar
grandes volumes de dados e identificar padrdes sutis tornou possivel a criagdo de sistemas
de classificacdo de comentdrios toxicos de forma automatizada e eficiente. Essa abordagem
oferece a oportunidade de extrair informagdes valiosas e agir proativamente contra conteidos
prejudiciais em tempo real.

Este trabalho de conclusdo de curso tem como objetivo especifico explorar e avaliar a efica-
cia de determinadas técnicas de Processamento de Linguagem Natural (PLN) e Aprendizado de
Miquina comumente utilizadas na literatura para classificacdo de comentarios toxicos. A pes-
quisa destaca a importancia de métodos acessiveis e de baixo custo, que podem ser implemen-
tados em um computador pessoal padrdo, sem a necessidade de infraestrutura computacional
complexa e custosa.

Nesse contexto, serd utilizada a base de dados "Jigsaw Toxic Comment Classification Chal-
lenge", disponivel na plataforma Kaggle, como parte fundamental dos experimentos e testes
realizados neste estudo. Essa base de dados oferece um conjunto diversificado de comentarios
rotulados quanto a toxicidade, proporcionando uma oportunidade valiosa de treinar e avaliar
modelos de Machine Learning.

Portanto, este TCC tem como objetivo geral fornecer resultados que podem ser utilizados na
criagcdo de sistemas de moderacao de contetido online mais eficazes e acessiveis. Ao final deste

estudo, espera-se contribuir para a promocao de ambientes online mais seguros e respeitosos,
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disponibilizando conhecimento aplicdvel em futuras implementacgdes de sistemas de moderacao
de conteudo e, assim, enfrentar o desafio da toxicidade em comentarios online de forma mais

eficiente e acessivel.

1.1 Contextualizacao

Comentarios toxicos em plataformas de midia social causaram consideravel perturbacdo entre
individuos e grupos. Esses comentdrios ndo se limitam a violéncia verbal, abrangendo também
mensagens rudes, desrespeitosas, comportamento negativo online e outras atitudes semelhantes
que podem levar a interrupcao de discussdes (POOJITHA, K et al., 2023). A disseminacdo de
comentarios toxicos em plataformas de midia social tem sido uma questio de grande preocupa-
cdo em um cendrio cada vez mais digitalizado. Esses comentdrios ndo apenas afetam as intera-
coes entre os usudrios, mas também t€m impactos significativos na saide mental e no bem-estar
das pessoas envolvidas (LUISA I, 2021). Além disso, as consequéncias podem se estender para
além do ambiente online, afetando relacionamentos interpessoais e até mesmo desencadeando
conflitos em contextos offline. A natureza abrangente dos comentérios téxicos, que vai além
da violéncia verbal, também levanta questdes sobre a responsabilidade das plataformas de mi-
dia social na moderagdo e controle desse comportamento prejudicial. De acordo com a noticia
“Sob pressao, Facebook endurece sua politica de moderagdo de contetddos” (2020), o Facebook
esteve sob pressdo para implementar medidas mais eficazes de identificagdo e remogao de con-
teido téxico, a fim de manter um ambiente digital mais seguro e sauddvel para seus usudrios.
Portanto, a identificacdo e mitigacdo de comentdrios toxicos tornaram-se uma tarefa crucial

tanto para os usudrios individuais quanto para as empresas que operam essas plataformas.

1.2 Objetivos Gerais
Os objetivos gerais deste Trabalho de Conclusdo de Curso sdo:

* Investigar e avaliar a eficdcia das técnicas utilizadas, neste trabalho, na identificacdo de

comentdrios toxicos em discussdes de plataformas digitais.

* Proporcionar ideias e resultados praticos que possam ser aplicados no desenvolvimento de
sistemas de moderacdo de conteddo online, enfatizando abordagens acessiveis e vidveis

em ambientes com recursos computacionais limitados.

* Contribuir para a criagdo de ambientes virtuais mais seguros e respeitosos, promovendo

uma interacdo online positiva e saudavel.
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1.3 Objetivos Especificos
Como objetivos especificos, o trabalho visa:

* Analisar e comparar diferentes técnicas de Processamento de Linguagem Natural (PLN)

comumente encontradas na literatura para a classificacdo de comentarios toxicos.

* Desenvolver modelos de Aprendizado de Mdquina capazes de identificar e classificar

comentdrios toxicos em plataformas digitais.

* Avaliar o desempenho dos modelos de PLN e Aprendizado de Maquina, considerando

métricas relevantes para o contexto.

1.4 Base de Dados

A competicao "Jigsaw Toxic Comment Classification Challenge"é um desafio de ciéncia de
dados hospedado na plataforma Kaggle. O objetivo dessa competi¢do € desenvolver modelos de
Aprendizado de Mdquina e Processamento de Linguagem Natural (PLN) capazes de classificar
comentdrios em plataformas digitais como téxicos ou nao téxicos. Essa classificagdo € crucial
para a moderacdo de conteudo online e para manter ambientes online seguros e respeitosos.

A base de dados associada a essa competi¢cdo consiste em uma cole¢do de comentarios
extraidos da Wikipedia, os quais foram rotulados de acordo com sua toxicidade. Os rétulos
indicam se um comentério € t6xico ou ndo, e os comentdrios toxicos podem ser classificados
em diferentes niveis de toxicidade, tais como toxico, severamente toxico, insultante, obsceno,
ameacador e de 6dio a identidade. Essa variedade de rétulos permite a criacdo de modelos
capazes de detectar diferentes tipos de comportamento prejudicial.

Neste trabalho, a base de dados sera utilizada para treinar modelos de Aprendizado de Ma-
quina e Redes Neurais, visando identificar e classificar comentarios téxicos em plataformas

online.
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2.1 Machine Learning e suas Aplicacoes

O Machine Learning (Aprendizado de Maquina) é um ponto crucial para entender os avangos
na inteligéncia artificial (IA) e suas aplicacdes em diversas areas. O Machine Learning se dife-
rencia da programacao tradicional, pois capacita computadores a aprenderem a partir de dados,
em vez de serem programados de forma explicita para tarefas especificas. Como mencionado
por Domingos (2015), "os algoritmos de machine learning aprendem automaticamente através
de dados e melhoram com mais dados. Agora, ndo é mais necessario programar computadores,
pois eles se auto programam", e isso representa uma mudanca fundamental na abordagem da
resolucao de problemas computacionais.

No cerne do Machine Learning estd a capacidade de construir modelos matematicos e esta-
tisticos que podem aprender com os dados disponiveis (Goswami; Sinha, 2022). Isso significa
que, em vez de programar regras rigidas para resolver um problema, podemos alimentar um
algoritmo com exemplos de entrada e saida, permitindo que ele identifique padrdes e tome de-
cisdes com base nesses padroes. Essa abordagem € particularmente poderosa quando lidamos
com problemas complexos para os quais as solu¢cdes ndo podem ser facilmente codificadas de
maneira convencional.

O aprendizado que as maquinas adquirem refere-se a capacidade dos modelos de melhorar
seu desempenho em tarefas a medida que s@o expostos a mais dados. Isso envolve reconhecer
padrdes nos dados, fazer generalizagdes e tomar decisdes com base nessas informacdes.

Existem trés tipos principais de aprendizado de maquina que sdo:

e Aprendizado Supervisionado: envolve treinar um algoritmo em um conjunto de dados
rotulados, onde as entradas estdo associadas a saidas conhecidas. O algoritmo aprende
a mapear as entradas para as saidas através do ajuste de seus pardmetros. Isso engloba
tarefas como Classificacdo e Regressdo, e todo o trabalho serd fundamentado nesse tipo

de aprendizado.
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* Aprendizado ndo Supervisionado: o algoritmo € treinado em dados nao rotulados e busca
descobrir padrdes ou estruturas nos dados. Isso engloba tarefas como Clusterizac¢do, Re-

gras de Associacio e Reducao de Dimensionalidade.

* Aprendizado por Refor¢o: um agente aprende a tomar decisdes sequenciais em um ambi-
ente para maximizar uma recompensa cumulativa. O agente aprende através de tentativa

e erro, explorando diferentes ac¢des e observando as recompensas associadas.

As aplicagdes do Machine Learning sdo vastas e continuam a se expandir rapidamente. Um
exemplo notdvel € a visdo computacional, onde algoritmos de Machine Learning sdo usados
para reconhecimento de objetos, detec¢do de padrdes em imagens e até mesmo para conduzir
veiculos autonomos (IBM, 2023). Essas aplica¢cdes demonstram como os modelos de Machine
Learning podem aprender a partir de dados visuais e tomar decisdes em tempo real com base
nesses dados.

Outra édrea de aplicacdo crucial é o Processamento de Linguagem Natural (PLN), que € a
area na qual serd trabalhada ao longo deste trabalho. No PLN, o Machine Learning é usado para
capacitar sistemas a compreender, gerar e interagir com a linguagem humana. De acordo com
Titenok (2022), isso inclui a tradug¢do automatica de idiomas, a andlise de sentimentos em texto,
a geracdo de respostas automdticas em chatbots e a classificagao de textos, como identificar se
um comentdrio € toxico ou nio, trazendo o exemplo para o que serd utilizado neste trabalho. O
PLN tem aplicacOes em atendimento ao cliente automatizado, anélise de redes sociais e muito
mais, desempenhando um papel central na melhoria da interacao entre humanos e maquinas.

Além disso, o Machine Learning é amplamente utilizado em andlise de dados e aprendizado
estatistico. Ele permite que as empresas identifiquem tendéncias, facam previsoes e tomem de-
cisdes baseadas em dados, impulsionando o avango em dreas como financas, medicina e ciéncia
(CAMPOS, W et al., 2022) (AZEVEDO, C et al., 2023). A capacidade de processar grandes
volumes de dados e extrair informagdes valiosas € uma vantagem competitiva significativa em

muitos setores.

2.2 Processamento de Linguagem Natural

Processamento de Linguagem Natural (PLN) € uma abordagem computadorizada para analisar
textos que envolve um conjunto de teorias e tecnologias. E uma drea de pesquisa e desenvol-
vimento ativa, e embora nao haja uma defini¢do Unica aceita universalmente, existem aspectos
comuns a qualquer defini¢do informada. Como definido por Liddy (2001), o Processamento
de Linguagem Natural é um conjunto de técnicas computacionais embasadas em teorias que
se destinam a analisar e representar textos que ocorrem naturalmente em um ou mais niveis de
andlise linguistica. Isso € feito com o objetivo de alcan¢ar um processamento de linguagem que
se assemelhe ao processamento feito pelos seres humanos, visando atender a diversas tarefas e

aplicacdes.
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Na abordagem da classificagdo, um conceito fundamental no PLN que aprimora a compre-
ensdo e eficdcia desses processos € o pré-processamento do corpus. Para os propdsitos deste
estudo, corpus serd definido como o conjunto organizado de textos utilizado para a anélise lin-
guistica, ou seja, a base de dados mencionada no tépico 1.4 deste trabalho. O corpus é composto
por documentos, que, por sua vez, representam as unidades individuais de texto. Neste contexto
especifico, cada documento serd um comentério da base de dados.

Pré-processamento Textual: Antes de aplicar qualquer algoritmo de classificagdo, o pré-
processamento textual emerge como um estdgio crucial. Este estigio incorpora uma série de
técnicas essenciais para a preparacdo adequada dos dados textuais, visando otimizar a perfor-

mance dos algoritmos subsequentes.

* Tokenizagdo: também chamada de segmentagdo de palavras, conforme descrito por Pal-
mer (2010), é o processo de dividir a sequéncia de caracteres em um texto, destacando
os limites entre as palavras, ou seja, indicando onde uma palavra termina e outra co-
meca. No campo da linguistica computacional, as palavras identificadas nesse processo
sdo geralmente referidas como tokens. Essa abordagem facilita a manipulacdo e andlise
de componentes individuais do texto, constituindo um passo fundamental para o entendi-

mento semantico.

* Remocdo de Stopwords: segundo Savoy e Gaussier (2010), essa remocao ocorre por duas
razOes principais. Primeiramente, ela possibilita que a correspondéncia entre consultas
e documentos se baseie somente em palavras com significado real. As stopwords, tam-
bém conhecidas como palavras vazias por ndo trazerem muito significado, interferem no
processo de recuperacdo e prejudicam o desempenho, ja que ndo distinguem entre docu-
mentos relevantes e nao relevantes. Em segundo lugar, a retirada de stopwords contribui
para reduzir o tamanho de armazenamento da colec¢do indexada, buscando uma reducao
ideal entre 30% e 50%. Portanto, eliminar elementos redundantes e focar na extracdo de

informacdes mais relevantes, contribui para a eficiéncia da classificacao.

* Normalizacgdo de textos: € o processo de converter palavras ndo padronizadas em palavras
padrdo, a fim de tornar o texto mais legivel e compreensivel. Isso é necessario porque os
textos reais contém muitas palavras nao padronizadas, como nimeros, abreviagdes, datas,
quantias de moeda e acronimos, que nao podem ser encontrados em um diciondrio e nao
tém uma pronuncia padrdo. De acordo com Sproat el al (2001), a normalizagdo de textos
¢ uma tarefa complexa, pois existem muitos tipos diferentes de palavras ndo padronizadas
e cada caso requer um processamento especial. Como mencionado por Bertaglia (2017),
“ndo hd consenso na literatura sobre o que € de fato normalizacdo”, portanto, a norma-
lizagdo de textos ndo tem etapas definidas, podendo variar dependendo das necessidades
de cada aplicacdo. Como exemplos de etapas de normalizacdo, existem a conversao para

letras mindsculas, remog¢do de acentos e lematizacdo, sendo essa dltima a simplificacao
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de palavras flexionadas ou derivadas, reduzindo-as a sua forma base, chamada "lema".
Por exemplo, no caso do verbo em inglés "DELIVER", as palavras "delivers", "deliver",
"delivering"e "delivered"compartilham o mesmo lema "deliver"(Hippisley, 2010). Para
este trabalho, as etapas de normalizacdo utilizadas serdo a remocdo de caracteres nao

alfabéticos e a lematizagdo.

2.3 Representacao Vetorial de Textos

Com o corpus pré-processado, os documentos estardo menos sujeitos a ruidos e mais concisos,
o que influencia positivamente nos resultados. A eficicia desses resultados esta intrinsecamente
ligada a representacdo numérica dos documentos, uma vez que os algoritmos operam exclusi-
vamente com entradas numéricas. Surge, portanto, a necessidade de representar os textos em
vetores nimericos € um dos termos, pelo qual esse processo € conhecido na literatura, chama-se
vetorizagdo de textos. Na literatura, diversas técnicas de vetorizacao de texto sdo exploradas, e
para este trabalho, optou-se por aquelas amplamente utilizadas em artigos sobre classificacdo de
textos, tais como o CountVectorizer e TF-IDF. Especialmente para a arquitetura de rede neural,
que serd citada em 2.4.3, foram utilizadas as classes Tokenizer e pad_sequences da biblioteca

Keras.

2.3.1 CountVectorizer

O CountVectorizer é¢ uma técnica essencial no campo de PLN utilizada para a representacao e
vetorizagdo de texto.

A 1ideia fundamental por trds do CountVectorizer € contar a frequéncia das palavras em
um corpus. Cada documento € representado como um vetor onde cada componente do vetor
corresponde a uma palavra tnica presente em todos os documentos da cole¢do. A contagem de
frequéncia de uma palavra em um documento é usada como o valor daquela palavra na posi¢ao
correspondente no vetor.

Utilizando o exemplo encontrado no portal GeeksforGeeks:

Figura 2.1: Lista representando um corpus com 3 documentos

document = [ "One Geek helps Two Geeks’, “Two Geeks help Four Geeks’, "Each Geek helps many
other Geeks at GeeksforGeeks."]

Fonte: GeeksforGeeks, 2022.

O CountVectorizer gera uma matriz em que cada palavra tnica é representada por uma

coluna, enquanto cada string da lista "document"corresponde a uma linha. O valor em cada
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célula representa a contagem da ocorréncia da palavra na respectiva amostra de texto. Essa

relacdo pode ser compreendida visualmente da seguinte maneira:

Figura 2.2: Matriz representando a contagem de palavras tnicas em cada documento do corpus

at each four geek geeks geeksforgeeks help helps many one other two

document[0] O 0 0 1 1 0 0 1 0 1 0 1
document[l] O 0 1 0 2 0 1 0 0 0 0 1

document[2] 1 1 0 1 1 1 0 1 1 0 1 0

Fonte: GeeksforGeeks, 2022.

Observacgoes:

1.

2.

H4 12 palavras tnicas no corpus “document”, representadas como colunas da tabela.
Existem 3 documentos no corpus, sendo cada um representado como uma linha da tabela.

Cada célula contém um nimero que representa a contagem da palavra naquele documento

especifico.
Todas as palavras foram convertidas para minusculas.

As palavras nas colunas foram organizadas em ordem alfabética.

Dentro do CountVectorizer, essas palavras ndo sao armazenadas como strings. Em vez

disso, elas recebem um valor de indice especifico. Neste caso, ’at’ teria o indice 0, ’each’ teria

o indice 1, *four’ teria o indice 2, e assim por diante. Segue a representacio na tabela abaixo,

conhecida como Matriz Esparsa:

Figura 2.3: Matriz com indices atribuidos as colunas

o 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 M1

c o0 1 1 0 0 1 O

=1 || (=

0
c 1 0 2 0 1 0 O 0 O 1
11 0 1 1 1 0 1 1 0

Fonte: GeeksforGeeks, 2022.

O CountVectorizer € uma técnica simples, mas poderosa, para a representacdo de texto, pois

captura informacdes importantes sobre a frequéncia das palavras em documentos. No entanto,
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ele tem como limitacdo o fato de ndo considerar a ordem das palavras, o que significa que perde

informagdes sobre a estrutura do texto.

2.3.2 TF-IDF (Term Frequency-Inverse Document Frequency)

O Term Frequency - Inverse Document Frequency (TF-IDF), traduzindo para o portugués “Frequén-
cia do Termo - Frequéncia Inversa do Documento” € uma estatistica numérica que reflete o quao
importante uma palavra € para um documento (Munot; Govilkar, 2014).

Quando analisamos documentos, procuramos por palavras-chave significativas. A intui¢ao
inicial pode ser pensar que as palavras mais frequentes em um documento sdo as mais impor-
tantes. No entanto, isso geralmente estd equivocado, ja que as palavras mais comuns, como
"0"e "e", ndo fornecem informacdes distintas sobre o contetido. Portanto, ¢ comum remover
essas stopwords antes da andlise.

As palavras que realmente indicam o tépico sdo geralmente aquelas menos comuns. No en-
tanto, nem todas as palavras raras sao uteis. Algumas aparecem raramente, mas nao contribuem
para a compreensao do documento. Outras, mesmo sendo igualmente raras, sdo fundamentais
para identificar o topico, como o termo "chukker"indicando o esporte de polo.

A medida formal de quao concentradas sdo as ocorréncias de uma palavra especifica em

poucos documentos é o TF-IDF. De acordo com Kao e Poteet (2007), a férmula é:

Lfidf (tdy) = 1 (1. d;) -Tog (NI(\;)) 2.1)
¢ a versdo normalizada ¢
tfidf(t;,d;)
R ity

onde N e |T| indicam o nimero total de documentos e termos tnicos contidos na colecao,

(2.2)

respectivamente, e N(ti) representa o nimero de documentos na cole¢do nos quais o termo

ocorre pelo menos uma vez, €

1 +log(n(t;,d;)), se n(t;,d;) > 0;
1f(ti,dj) = , (2.3)
0, caso contrario
onde n(t;,d;) representa o nimero de ocorréncias do termo no documento. Na pritica, o
somatdrio na equagdo 2.2 leva em considera¢do apenas os termos presentes no documento em

questao.
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2.3.3 Tokenizer e pad_sequence no Keras

O Keras € uma biblioteca de aprendizado profundo popular em Python, que oferece uma API de
alto nivel para desenvolvimento rapido e facil de modelos de redes neurais (Keras, 2024). No
contexto de PLN, € possivel utilizar o Keras para construir e treinar modelos de redes neurais
para tarefas como classificacdo de texto.

A classe Tokenizer do Keras é uma ferramenta para pré-processamento de texto, permitindo
a vetorizacdo de um corpus. Ao instanciar um objeto Tokenizer, € possivel converté-lo em uma
lista de inteiros, onde cada inteiro representa um token unico no texto (Faroit, 2024). Além
disso, € possivel definir o parametro num_words para limitar o tamanho do vocabulério criado
pelo Tokenizer (TensorFlow, 2024).

Por outro lado, pad_sequences é uma funcdo do Keras usada para ajustar o tamanho de
sequéncias de texto. Esta fungdo preenche ou trunca as sequéncias de texto para um compri-
mento especifico, garantindo que todas as sequéncias tenham o mesmo tamanho (TensorFlow,
2024). Essa padroniza¢do do tamanho das sequéncias € crucial ao treinar modelos de redes

neurais, ja que muitos deles exigem entradas de tamanho fixo.

2.4 Algoritmos de Classificacao

A classificacdo de textos consiste em atribuir rétulos ou categorias a documentos com base em
seu conteudo textual. Para alcancgar esse objetivo, sdo empregados algoritmos de aprendizado
supervisionado, os quais aprendem a partir de exemplos previamente rotulados. A aplicacao do
PLN na classificacdo de textos envolve a extracdo de caracteristicas relevantes dos documen-
tos, bem como a escolha de algoritmos de classificacdo adequados. Dentre os algoritmos mais
frequentemente mencionados na literatura para essa tarefa, destacam-se o Support Vector Ma-
chine (SVM), Random Forest (RF), Redes Neurais Long Short-Term Memory (LSTM) e Logist
Regression (LR).

2.4.1 Support Vector Machine

Como consta no artigo de Gunn (1998) intitulado “Support Vector Machines for Classification
and Regression”, o Support Vector Machine (Mdquina de Vetores de Suporte ou SVM) é um
algoritmo de Aprendizado de Maquina utilizado para classificacio e regressdo de dados sendo
originalmente desenvolvido por Vapnik e colaboradores.

O problema de classificacdo pode ser simplificado ao considerarmos apenas duas classes,
sem perder a generalidade. Nesse cendrio, o objetivo € separar as duas classes por meio de uma
func¢do baseada nos exemplos disponiveis. Queremos criar um classificador que funcione bem
mesmo para dados ndo vistos, ou seja, que seja capaz de generalizar corretamente. Considere o

exemplo mostrado na Figura 2.4. Embora haja varias maneiras de tracar fronteiras lineares para
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separar os dados, hd apenas uma que maximiza a distancia entre ela e os pontos de dados mais
proximos de cada classe. Essa fronteira linear é chamada de hiperplano de separagdo 6timo.
Intuitivamente, esperamos que essa fronteira seja mais eficaz na generalizacdo do que outras

possiveis fronteiras.

Figura 2.4: Hiperplano de separacdo ideal

Fonte: Gunn, 1998.

Considerando o problema de separar o conjunto de vetores de treinamento pertencentes a

duas classes distintas,

D:{(x17y1)7~'-7(xl7yl)}7x€Rn7y€{_171} (24)

com um hiperplano,

<wx>+ b=0. (2.5)

onde w € um vetor de pesos, x € o vetor de caracteristicas de entrada e b é o termo de viés.
A funcdo < -,- > representa o produto escalar entre os vetores.

O objetivo € encontrar o hiperplano que separa as duas classes de forma 6tima. Isso significa
que queremos encontrar um hiperplano que maximize a margem entre as duas classes, ou seja,
a distancia entre o hiperplano e os pontos de cada classe.

Para encontrar o hiperplano separador 6timo, precisamos resolver o problema de otimizacao,
onde tentamos maximizar a margem sujeito a restricao de que todos os pontos de treinamento

estejam corretamente classificados. Isso pode ser formulado como:
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maximize p
. (2.6)
sujeitoa y;((w,x;)+b) >p, i=1,...,]
onde p € a margem entre as duas classes e [ é o nimero de vetores de treinamento. A
restricdo garante que todos os pontos de treinamento estejam do lado correto do hiperplano
separador.

A distancia d de um ponto x; ao hiperplano € dada por:

)+ Db
d(w, brxy) = 1% B 2.7)
[[wll
A partir desta formulagdo, podemos deduzir que a margem p € igual a ﬁ pois a distancia

do hiperplano a qualquer ponto de treinamento € m

Portanto, o hiperplano que separa as duas classes de forma 6tima € aquele que minimiza
||w||?, sujeito as restri¢des da equacio acima. Isso pode ser expresso como o seguinte problema
de otimizagao:

minimize w2

1
2| 2.8)
sujeitoa  y;((w,x;) +b) > 1, i=1,...,1
Uma caracteristica notdvel do SVM ¢é sua capacidade de lidar com dados ndo linearmente
separaveis. Para fazer isso, o SVM usa truques de kernel, que mapeiam os dados originais para
um espaco de maior dimensdo onde eles se tornam linearmente separdveis. Os tipos de kernel
mais comuns incluem o kernel linear, o kernel polinomial e o kernel radial (RBF). A escolha do

kernel depende da natureza dos dados e da complexidade do problema.

2.4.2 Random Forest

Segundo Breiman (2001), “Random Forest € um classificador composto por uma cole¢do de
classificadores em forma de drvore h(x,k),k =1,... onde os k sdo vetores aleatérios indepen-
dentes e identicamente distribuidos e cada arvore langa um voto unitdrio para a classe mais
popular na entrada x”. O Random Forest (ou floresta aleatéria em portugués) é um poderoso
algoritmo de aprendizado de mdquina utilizado em problemas de classificacdo e regressdo. Este
algoritmo pertence a classe de métodos ensemble, que combinam multiplos modelos de apren-
dizado de maquina para melhorar o desempenho preditivo.

O algoritmo opera criando uma "floresta"de arvores de decisdo, onde cada drvore € treinada
em uma amostra aleatéria dos dados de treinamento e usando um subconjunto aleatério das ca-
racteristicas. Durante a predicdo, as previsdes de todas as arvores individuais sdao combinadas
através de votacdo (no caso da classificagdao) ou média (no caso da regressao) para produzir

a saida final. Uma das caracteristicas distintivas do Random Forest € a sele¢do aleatéria de
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caracteristicas em cada arvore de decisdo. Isso garante que as arvores individuais sejam diver-
sificadas, o que ajuda a reduzir a correlagdo entre elas e a aumentar a robustez do modelo.

Os principais parametros do Random Forest incluem o nimero de drvores na floresta, o
critério de divisao de n6 (como Gini impurity ou entropia), a profundidade maxima da arvore e
o nimero minimo de amostras necessdrias para dividir um né, entre outros. A escolha adequada
desses parametros € crucial para o desempenho e a generalizacdo do modelo.

O Random Forest oferece vérias vantagens, como boa precisdo em uma ampla gama de pro-
blemas, robustez a overfitting, eficiéncia computacional e é facilmente paralelizavel (Breiman,
2001).

2.4.3 Redes Neurais LSTM

As Long Short-Term Memory (LSTM) ou Memoria de Longo Curto Prazo em portugués, sdo
um tipo especial de rede neural recorrente (RNN) desenvolvida para lidar com problemas de
dependéncias de longo prazo em sequéncias de dados, como as encontradas em tarefas de PLN.
As LSTMs foram propostas por Hochreiter e Schmidhuber em 1997 (Hochreiter; Schmidhuber,
1997).

O funcionamento das LSTMs é baseado em unidades de memdria chamadas células, que
possuem mecanismos de controle de fluxo de informagdes para armazenar e acessar informa-
coes relevantes ao longo do tempo. As células LSTM possuem trés portas principais: a porta de
entrada (input gate), a porta de saida (output gate) (Hochreiter; Schmidhuber, 1997) e a porta
de esquecimento (forget gate), sendo a dltima proposta somente em 1999 por Gers, Schmidhu-
ber e Cummins (Gers; Schmidhuber; Cummins, 1999). Cada porta € responsavel por regular a
interacdo entre a entrada atual, o estado anterior da célula e o estado atual da célula, permitindo
que a LSTM aprenda a reter ou descartar informacdes com base no contexto da sequéncia.

As LSTMs sdo interessantes para o uso em tarefas de PLN, como traducdo automitica,
andlise de sentimentos e geracdo de texto, devido a sua capacidade de capturar dependéncias de

longo prazo e reter informagdes relevantes ao longo de sequéncias extensas de texto.

2.4.4 Logistic Regression

A Logistic Regression (Regressdo Logistica) € um método estatistico amplamente empregado
para examinar a relagdo entre uma varidvel de resultado bindria ou dicotdmica € uma ou mais
varidveis independentes (Hosmer, Lemeshow e Sturdivant, 2013). Esse método € especialmente
util quando a varidvel de resultado é discreta, assumindo dois ou mais valores possiveis. O
objetivo da regressdo logistica € estimar a probabilidade de que a varidvel de resultado pertenca
a uma categoria especifica com base nos valores das varidveis independentes.

Na regressao logistica, a varidvel de resultado assume dois resultados possiveis, como, por

exemplo, presenca ou auséncia de uma doenca. O modelo de regressdo logistica calcula a
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probabilidade de que a varidvel de resultado esteja em uma das duas categorias em fungao das
varidveis independentes. Essa relacdo entre as varidveis independentes e a probabilidade do
resultado € modelada utilizando a fun¢do logistica.

Ao contrério da regressao linear, que assume uma varidavel de resultado continua e modela
a relacdo de forma linear, a regressao logistica modela a probabilidade de um resultado binério
usando a func¢do logistica, resultando em uma relag@o curvilinea em forma de S. Ademais, a
regressao logistica parte do pressuposto de que os erros seguem uma distribui¢do binomial, ao
invés de uma distribui¢do normal.

O processo de ajuste do modelo de regressdo logistica aos dados € realizado utilizando a
estimativa de mdxima verossimilhanca. Essa técnica busca encontrar os valores dos parametros
do modelo que maximizam a probabilidade de observar os dados fornecidos. O processo de
estimagdo envolve a otimizacdo iterativa dos pardmetros do modelo para que este se ajuste

melhor aos dados observados.

2.5 Avaliacao de modelos

A avaliacdo de modelos de aprendizado de mdquina € uma etapa que visa selecionar e validar
modelos que apresentem um bom desempenho em prever ou classificar dados nao vistos. A
escolha adequada de métricas de avaliacdo e a utilizagc@o de técnicas de validacdo sdo essenciais

para garantir a eficdcia e a generalizagdo dos modelos desenvolvidos.

2.5.1 Meétricas de Avaliacao

As métricas de avaliacdo desempenham um papel critico na avaliacdo de modelos de Apren-
dizado de Maquina, ajudando a medir o desempenho e a eficicia dos modelos em relacdo as
tarefas especificas. Entre essas métricas, as que serdo abordadas neste trabalho e que sdo co-
mumente utilizadas em artigos cientificos relacionados a toxicidade na web, sdo a Acuricia,
Precisao, Cobertura, F1 Score e ROC AUC, cada uma delas desempenhando um papel especi-

fico na avaliacdo de diferentes aspectos do modelo.

Acuracia (Accuracy)

De acordo com Poojitha, K. et al. (2023), a acuricia indica a proporc¢ao de previsdes corretas
em relacdo ao total de previsdes feitas pelos classificadores nos dados de teste. A pontuagdo
méxima de acurdcia € 1, indicando que todas as previsdes feitas pelo classificador estdo corretas,
enquanto a pontuagdo minima de acurécia pode ser 0. A acurdcia pode ser calculada da seguinte
forma:

Niuimero de previsoes corretas

Acurdcia = - 2.9
Niimero total de previsoes 29)
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Outra forma para calcular a acuréria € utilizando:

TP + TN
Acurdcia = (2.10)
TP + FP + TN + FN

onde TP é um verdadeiro positivo, TN é um verdadeiro negativo, FP € um falso positivo e FN é

um falso negativo.

Precisao (Precision)

A precisdo, também conhecida como valor preditivo positivo, indica a propor¢do de instancias
corretamente classificadas como positivas em relag@o ao total de instancias classificadas como
positivas pelo modelo. Um valor de precisao de 1 significa que todas as instancias de dados
categorizadas como positivas pelo modelo sdo realmente positivas.

TP

Precisdo = —— 2.11)
TP + FP

Cobertura (Recall)

Cobertura representa a propor¢do de instancias classificadas corretamente como positivas em
relacdo a todas as instancias que realmente sio positivas. Em outras palavras, a cobertura mede
a capacidade do modelo de identificar corretamente todas as instincias positivas, sem deixar de
considerar aquelas que foram erroneamente classificadas como negativas.

TP

Cobertura = ———— (2.12)
TP + FN

F1 Score

A F1 Score € uma métrica que combina precisdo e cobertura em uma tnica medida, fornecendo
uma avaliacdo equilibrada do desempenho de um modelo de classificac@o, especialmente ttil
quando hd desequilibrio entre as classes do conjunto de dados. Quanto mais proxima de 1 for a
F1 Score, melhor € o desempenho do modelo.

2 - Precisdo - Cobertura

F1S = 2.13
core Precisdo + Cobertura ( )

ROC AUC

A Curva ROC (Receiver Operating Characteristics) € uma medida de desempenho para pro-
blemas de classificacdo que analisa a capacidade de um modelo em distinguir entre diferentes
classes (Narkhede, 2018). A drea sob a curva ROC (AUC) é uma métrica que representa a

capacidade de separacdo do modelo, onde valores mais altos indicam um melhor desempenho.
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A curva ROC ¢ construida plotando a taxa de verdadeiros positivos (TPR) no eixo y contra
a taxa de falsos positivos (FPR) no eixo x. A TPR representa a proporcao de exemplos positivos
que foram corretamente classificados como positivos, enquanto a FPR representa a propor¢ao
de exemplos negativos que foram incorretamente classificados como positivos.

Um modelo ideal terd uma curva ROC que se aproxima do canto superior esquerdo do
grafico, indicando uma alta TPR e uma baixa FPR em vdrios pontos de corte. Isso significa que
o modelo € capaz de distinguir com precisdo entre as classes positiva e negativa.

A sensibilidade e especificidade sdo inversamente proporcionais: aumentar a sensibilidade
geralmente leva a uma diminuicdo na especificidade e vice-versa. A sensibilidade mede a ca-
pacidade do modelo de identificar corretamente os verdadeiros positivos, enquanto a especifici-
dade mede a capacidade de evitar falsos positivos.

Na competicdo da base de dados utilizada, a métrica avaliativa dos competidores é a ROC
AUC. Portanto, para avaliar as predigdes feitas pelos modelos neste trabalho, serdo feitas sub-
missoes, e a avaliacao utilizando essa métrica serd importante para a busca de pontuacdes mais

altas.

Figura 2.5: Exemplo de melhor classificador em uma ROC AUC

—h

Perfect
Classifier

True Positive Rate (TPR)

-

0 1
False Positive Rate (FPR)

Fonte: Di Sipio, 2021.
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2.5.2 Validacao de Modelos

A validagdo de modelos € um processo crucial para avaliar o desempenho e a capacidade de
generalizacdo de um modelo de aprendizado de maquina. Uma técnica amplamente utilizada
para realizar essa validagc@o € a validacdo cruzada. A validacdo cruzada divide o conjunto de
dados em partes (folds) para treinamento e teste, permitindo uma avaliacdo mais robusta do

modelo em dados nao vistos.

K-Fold Cross Validation (Validacao Cruzada K-Fold)

De acordo com Pedregosa et al. (2011), O K-Fold Cross Validation € uma técnica de validag¢ao
cruzada que divide o conjunto de dados em k partes iguais. Em seguida, o modelo ¢ treinado k
vezes, cada vez usando uma parte diferente como conjunto de teste e as restantes como conjunto
de treinamento. Isso permite avaliar o desempenho do modelo de forma mais robusta, pois cada
observacao € usada tanto para treinamento quanto para teste em diferentes iteracdes. Ao final,
os resultados das k iteragdes sdo combinados para obter uma métrica de desempenho geral do

modelo.

GridSearchCV

Também de acordo com Pedregosa et al. (2011), o GridSearchCV € uma técnica de busca exaus-
tiva que encontra a melhor combinac¢do de parametros para um estimador através da validag¢ao
cruzada. Ele explora todas as combinag¢des de valores de parametros especificados, ajusta o
modelo para cada combinagdo e avalia o desempenho usando validac¢ao cruzada. Apds a busca,
refina 0o modelo com os melhores parametros encontrados e fornece acesso aos resultados, como
os melhores pardmetros, pontuacao média da validacdo cruzada e indice da melhor configuragcdo

de parametros.



Trabalhos Relacionados

Esta secdo apresenta uma revisdo dos estudos anteriores sobre a classificacdo de comentérios
toxicos. Essa revisdo é fundamental para embasar a abordagem metodoldgica e identificar la-
cunas na literatura. O objetivo € compreender os métodos, descobertas e desafios encontrados

em pesquisas anteriores para orientar o trabalho e contribuir para avangos nessa drea.

3.1 Machine learning methods for toxic comment classifica-

tion: a systematic review

O artigo aborda uma revisao sistematica dos métodos de aprendizado de maquina para a clas-
sificacdo de comentdrios toxicos (Androcec D, 2020). Inicialmente, destaca-se a importancia
desse problema, considerando a grande quantidade de comentérios deixados em redes sociais,
portais de noticias e féruns, muitos dos quais podem ser téxicos ou abusivos. A moderagao
manual desses comentarios € invidvel devido ao volume, levando a necessidade de sistemas
automaticos de detec¢do de toxicidade.

A revisao analisou 31 estudos relevantes selecionados, investigando varios aspectos, como
conjuntos de dados utilizados, métricas de avaliagdo, métodos de aprendizado de méquina em-
pregados, classes de toxicidade consideradas e idiomas dos comentérios. Destaca-se que a
maioria dos estudos utiliza conjuntos de dados que contém comentarios rotulados manualmente
por sua toxicidade, sendo o conjunto de dados Jigsaw’s Toxic Comment Classification Chal-
lenge do Kaggle o mais utilizado. Além disso, os estudos empregam uma variedade de métodos
de aprendizado de maquina, com destaque para arquiteturas de redes neurais profundas, como
CNNs, LSTMs e BERT. As métricas de avaliagdo mais comuns incluem F1 score, acurdcia e
area sob a curva ROC (ROC AUC).

Os resultados indicam uma tendéncia recente de pesquisa nesse campo, impulsionada pelo

aumento da disponibilidade de conjuntos de dados rotulados. No entanto, a revisdo também
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identifica lacunas nas pesquisas, como a necessidade de explorar mais o uso de transformers,

como o BERT, e abordar a classificacdo multilingue de comentérios téxicos.

3.2 Identification and classification of toxic comments on so-

cial media using machine learning techniques

Este estudo aborda a identificacdo e classificacdo de comentarios téxicos em midias sociais uti-
lizando técnicas de aprendizado de maquina (Ozoh, P. A. et al., 2019). Embora o conjunto de
dados especifico ndo seja mencionado explicitamente, é possivel inferir que se refere ao Jig-
saw’s Toxic Comment Classification Challenge. Os comentérios sdo submetidos a um processo
de pré-processamento antes de serem alimentados aos modelos de classificagcdo, utilizando a
técnica TF-IDF. O modelo de regressao logistica € empregado para treinar o conjunto de da-
dos processado, distinguindo entre comentdrios toxicos € nao toxicos. O modelo multirrétulo
abrange todas as classes presentes no conjunto de dados, e sua performance € avaliada utilizando
métricas como acuricia e precisao.

O estudo ressalta a importancia da classificagdo automdtica de comentdrios toxicos, um
problema fundamental de Processamento de Linguagem Natural (PLN). Ele explora também o
uso de técnicas de aprendizado profundo (Deep Learning) para a classificacdo de comentérios,
visando aprimorar a detec¢do e controle do abuso verbal. Além disso, sdo discutidos métodos de
processamento de texto, como a técnica TF-IDF e a regressao logistica, assim como a utilizagao
da matriz de confusdo para avaliar o desempenho dos algoritmos.

Os resultados obtidos demonstram uma alta precisdo na classificacio de diferentes tipos de
toxicidade. A precisdo do modelo treinado atingiu valores superiores a 95% para maioria das

categorias de comentarios toxicos.

Figura 3.1: Resultados do trabalho mencionado

Label Training Precision
Accuracy
Toxic 96.38% 0.91
Severe-toxic 99.21% 0.99
Obscene 98.32% 0.95
Threat 99.81% |
Insults 97.53% 0.95
Identity-hate 99.38% 0.99

Fonte: Ozoh P A et al, 2019.
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O artigo ndo fornece detalhes sobre a divisdo dos dados em conjuntos de treinamento e teste,

assim como ndo menciona se foi realizada validag¢do cruzada para validar os resultados.

3.3 Challenges for Toxic Comment Classification: An In-Depth

Error Analysis

O artigo discute a classificacdo de comentarios toxicos, comparando abordagens de aprendizado
profundo e superficial em conjuntos de dados, e propde um modelo de conjunto que supera
modelos individuais (van Aken et al, 2018). A validacdo em um conjunto de dados separado
reforca essas descobertas. Uma anélise de erros destaca desafios continuos, incluindo nuances
contextuais e rétulos inconsistentes.

O artigo também discute a falta de conjuntos de dados padronizados para essa classificagao,
apresentando duas bases de dados examinadas: a Toxic Comment Classification Challenge e
outra do Twitter com rétulos de discurso de 6dio. O trabalho destaca que as bases apresentam
desequilibrios de classe e complexidades linguisticas, como girias, erros ortograficos e depen-
déncias de longo alcance. Os desafios comuns incluem palavras fora do vocabuldrio e frases de
multiplas palavras, exigindo técnicas robustas de classificacao.

Além disso, sdo detalhados métodos e um modelo de conjunto proposto, que combina re-
gressdo logistica, redes neurais recorrentes (RNNs), redes neurais convolucionais (CNNs) e
embeddings de palavras (sub-) para abordar os desafios identificados. A andlise experimental
demonstra que o modelo de conjunto supera os métodos individuais, especialmente em casos
de alta variancia nos dados.

Por fim, uma andlise detalhada dos erros revela diversas classes de falsos negativos e falsos
positivos, destacando os desafios enfrentados na classificacdo de comentdrios téxicos. Entre
esses desafios, o trabalho encontrou na base de dados casos de rétulos duvidosos, nos quais
os comentdrios podem nao se encaixar claramente nas defini¢des de toxicidade estabelecidas,
bem como situacdes em que a toxicidade estd presente sem a utilizacdo de palavroes. Além
disso, foi identificado o uso frequente de perguntas retdricas, metaforas e comparacgdes sutis
que podem escapar a deteccdo automatica de toxicidade. O artigo também encontrou palavras
idiossincraticas ou raras que desafiam a compreensao do modelo e casos de sarcasmo ou ironia

que sdo dificeis de identificar automaticamente.
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Figura 3.2: Resultados do trabalho mencionado utilizando duas bases de dados

Model Wikipedia Twitter

P R Fl AUC P R FI AUC
CNN (FastText) J3 86 776 981 .73 83 775 948
CNN (Glove) J0 .85 7480 979 72 82 769 945
LSTM (FastText) J1 .85 752 978 .73 83 .T18 955
LSTM (Glove) J4 84 777 980 74 82 781 953
Bidirectional LSTM (FastText) Jl1 86 755 979 72 84 TT5 954
Bidirectional LSTM (Glove) 74 .84 777 981 73 .85 783 953
Bidirectional GRU (FastText) J2 86 765 981 .72 83 773 955
Bidirectional GRU (Glove) g3 85 772 981 76 .81 784 955

Bidirectional GRU Attention (FastText) .74 .87 .783 983 .74 83 .791 .958
Bidirectional GRU Attention (Glove) J3 87 779 983 77 82 .790 952

Logistic Regression (char-ngrams) T4 84 776 975 73 81 764 937
Logistic Regression (word-ngrams) J0 83 747 962 71 .80 746 933
Ensemble 74 .88 791 983 .76 .83 .793 953

Fonte: van Aken et al, 2018.

Os resultados mostram que o conjunto (Ensemble) supera os classificadores individuais na
medida F1. O classificador individual mais forte em ambos os conjuntos de dados é uma rede

GRU bidirecional com camada de atencdo (van Aken et al, 2018).

3.4 Toxic Comment Classification Challenge: 1st place solu-

tion overview

A solucdo vencedora do desafio de classificacdo de comentdrios téxicos adotou uma aborda-
gem meticulosa e eficaz que resultou em uma ROC AUC de 0.98856. Inicialmente, a equipe
concentrou-se em explorar uma variedade de embeddings pré-treinados, especialmente FastText
e Glove, que foram treinados em grandes conjuntos de dados como Common Crawl, Wikipedia
e Twitter. Eles reconheceram que a escolha desses embeddings era crucial, ja que a maior parte
da complexidade do modelo reside na camada de embedding.

Para melhorar ainda mais os resultados, eles implementaram uma técnica chamada traducao
como aumento de dados durante o treino/teste (TTA). Isso envolveu traduzir os comentarios de
treino e teste para outras linguas, como francés, alemao e espanhol, e depois de volta para o
inglés. Essa abordagem inovadora teve um impacto significativo no desempenho dos modelos.

Além disso, foi utilizada uma técnica chamada pseudo-rotulagem grosseira (PL) para lidar
com as diferengas nas distribui¢cdes de dados de treinamento e teste. Isso envolveu rotular
amostras de teste usando o modelo com melhor desempenho e, em seguida, adiciona-las ao
conjunto de treinamento para treinar o modelo até a convergéncia. Essa estratégia ajudou a
corrigir discrepancias na distribuicdo dos dados.

A equipe também desenvolveu um robusto framework de validacdo cruzada e empilhamento
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de modelos. Eles usaram uma combinacdo de médias ponderadas e empilhamento de modelos,
principalmente com o algoritmo LightGBM. A selecdo de parametros foi otimizada utilizando
técnicas de otimizagdo bayesiana. Os modelos foram avaliados ndo apenas com base no desem-
penho no leaderboard publico, mas também considerando métricas de desempenho da Validagao
Cruzada, como log loss e AUC.

Durante o processo, a equipe fez vérias descobertas importantes, como a constatacao de que
pequenas mudangas na arquitetura do modelo tiveram pouco impacto no desempenho geral.
Eles também observaram que as arquiteturas de redes neurais recorrentes (RNN) superaram
outras abordagens, como redes neurais convolucionais (CNN)..

No geral, a abordagem da equipe demonstrou como a experimentacdo sistemaética e a apli-
cacdo de técnicas avancadas podem levar a resultados excepcionais em desafios de classificacdo

de texto.
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Neste capitulo, serdo descritos os passos do processo de classificacdo, utilizando os dados ja
mencionados na Se¢do 1.4. Todo o trabalho foi realizado em um computador Ideapad3 com 12
GB de RAM e processador Ryzen 5 5500U, utilizando a linguagem Python na versao 3.10.9.
Para executar e editar os cédigos, foram empregados os softwares Anaconda, Visual Studio

Code e uma extensdo do Jupyter.

4.1 Analise Exploratoéria dos Dados

Os dados foram disponibilizados em formato zipado e, utilizando a biblioteca Pandas, foram
carregados e transformados em um DataFrame. Isso permitiu a visualizacdo das primeiras li-
nhas e colunas, a contagem total de colunas, a listagem das colunas presentes e a identificacao
se possuiam dados nulos. Posteriormente, utilizando a biblioteca Matplotlib, foi realizada a
plotagem do gréfico de barras para representar a distribui¢ao dos rétulos, ou seja, a quantidade
de comentdrios em cada classe.

Os rétulos encontrados sdo: toxic, severe_toxic, obscene, threat, insult e identity_hate, os
quais foram traduzidos na secao 1.4, respectivamente. Com a plotagem da distribuicao de rétu-
los, foi possivel visualizar as discrepancias presentes no conjunto de dados, conforme ilustrado
na Figura 4.1. Essa discrepancia serd importante posteriormente para compreender o impacto

nos resultados das classes com menos comentarios.
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Figura 4.1: Distribui¢c@o dos rétulos do conjunto de dados

Distribuicédo dos Rétulos

16000 A

14000 -
12000 -
10000 -
8000 -
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4000 -|
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| 1 - _ B

Amount

toxic
severe_toxic
obscene
threat

insult
identity_hate

Label

Fonte: Autor, 2023.

Para compreender melhor o conteido e o tom dos comentdrios em cada categoria, foram
criadas nuvens de palavras utilizando a biblioteca WordCloud para visualizar as palavras mais
frequentes em cada classe do conjunto de dados.

As nuvens de palavras foram plotadas utilizando a biblioteca Matplotlib, onde cada plota-
gem representa uma classe especifica de comentérios. Cada nuvem de palavras oferece uma

representacdo visual das palavras mais comuns associadas a essa classe.
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Figura 4.2: Nuvens das palavras mais frequentes em cada classe
Palavras frequentes em toxic
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Fonte: Autor, 2024.

Para criar um heatmap (mapa de calor) e visualizar a matriz de correlacdo entre as dife-
rentes classes de comentarios, foi utilizada a biblioteca seaborn. O objetivo era compreender
as correlagdes entre essas classes. O heatmap gerado mostra as relagdes entre as classes, onde
valores proximos de 1 indicam uma forte correlagc@o positiva, valores préximos de -1 indicam
uma forte correlacdo negativa, e valores proximos de O indicam pouca ou nenhuma correlagao.
O mapa de calor € uma ferramenta eficaz para identificar padrdes de correlagdo entre as classes,
auxiliando na andlise exploratéria dos dados. Essa andlise € crucial para entender como as dife-

rentes formas de toxicidade estdo relacionadas entre si € como podem impactar o desempenho
dos modelos de classificacao.
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Figura 4.3: Matriz de correlagdo entre as classes

Matriz de Correlacao entre as Classes

- -
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toxic
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toxic severe_toxic obscene threat insult identity_hate

Fonte: Autor, 2024.

4.2 Pré-processamento

Para a aplicacdo de técnicas de PLN no pré-processamento do corpus, foi definida uma fungao
que recebe um documento como entrada e realiza uma série de etapas. Primeiro, sdo removidos
caracteres que ndo sdo letras ou espacgos utilizando expressdes regulares da biblioteca re. Em
seguida, o documento € dividido em tokens usando a funcdo word_tokenize. Posteriormente,
as stopwords sao removidas utilizando uma lista de stopwords. Entdo, cada token é lematizado
usando o WordNetLemmatizer. Todos esses processos foram realizados utilizando a biblioteca
NLTK. Por fim, os tokens lematizados sdo unidos de volta em um documento preprocessado
que é retornado pela fungao.

A Figura 4.4 ilustra a implementacdo da funcio utilizada.
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Figura 4.4: Funcao de pré-processamento

import re

def preprocess text(text):
text = re.sub(r'[» 1, "', text)
tokens = word_tokenize(text.lower())
stop words = set{stopwords.words( 'english'})

filtered tokens = [word for word in tokens if word not in stop_words]
lemmatizer = WordHetLemmatizer()

lemmatized tokens = [lemmatizer.lemmatize{word) for word in filtered tokens]
preprocessed text = ' ', join(lemmatized tokens)

return preprocessed text

Python

Fonte: Autor, 2023.

Na Figura 4.1, foi observado um desequilibrio entre as classes no conjunto de dados, o
que compromete a eficacia dos modelos de classificagdo. Equilibrar todas as classes para ter
a mesma quantidade de dados ndo pareceu ser uma estratégia interessante, visto que a classe
threat, por exemplo, possui apenas 478 comentdrios. Limitar todas as classes para que os mode-
los treinem com essa quantidade de dados pode resultar na perda de informagdes cruciais para
a identificacdo de padrdes. Portanto, para abordar essa questdo, optou-se por treinar diferen-
tes modelos para cada tipo de toxicidade, garantindo que cada um deles tivesse um balancea-
mento de documentos rotulados positiva e negativamente. Ou seja, a quantidade de documentos
pertencentes ao tipo de toxicidade (classe alvo 1) deveria ser a mesma que a quantidade de
documentos nao pertencentes (classe alvo 0).

O processo de balanceamento de documentos em cada tipo de toxicidade foi dividido em

trés etapas:
1. Os dados foram divididos em duas partes:

* Parte Positiva: Incluiu documentos com a classe alvo 1, ou seja, comentérios rotu-

lados com o tipo de toxicidade analisada.

 Parte Negativa: Conteve documentos com a classe alvo 0, representando comenté-

rios ndo rotulados com o tipo de toxicidade analisada.
2. Foi realizada subamostragem da classe majoritdria (negativa):

* Os dados foram filtrados para selecionar apenas os primeiros documentos onde a

classe alvo era igual a 0.

* Em seguida, a selecdo foi limitada para igualar a quantidade de amostras da classe

alvo 1 nesse subconjunto de dados.

3. Os documentos com as classes alvo 0 e 1 foram concatenados, resultando em um conjunto

de dados balanceado para cada tipo de toxicidade.
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4.3 Treinamento dos Modelos

Para a obten¢do dos melhores resultados, foram feitos testes e suposicdes. O processo de trei-

namento dos modelos foi feito em trés etapas:

4.3.1 1% Etapa de treinamento

Primeiramente foram definidas duas func¢des para treinar modelos de classificagdo: train_svm_rf

_and_lr e train_Istm. Em cada uma delas foram feitas:

* Divisdo dos Dados: Os dados foram divididos em conjuntos de treinamento e teste uti-
lizando a funcdo train_test_split da biblioteca scikit-learn, sendo 80% dos dados para
treinamento e 20% para teste, com o parametro random_state ativado para garantir a re-

produtibilidade dos resultados.

* Vetorizacdo de Texto: Na funcdo train_svm_rf_and_lr, um vetorizador € passado como
parametro, podendo ser o TF-IDF ou CountVectorizer. Na funcao train_Istm, o vetoriza-

dor € definido dentro dela.
Para o treinamento na fun¢do train_svm_rf_and_lIr:

* Os documentos de treino e teste sao transformados em representacdes vetoriais usando o
vetorizador fornecido. O método fit_transform ajusta o vetorizador aos dados de treino e
os transforma em vetores, enquanto o método transform é utilizado apenas para os dados

de teste, usando os parametros aprendidos durante o ajuste com os dados de treino.

» Sdo utilizados os seguintes algoritmos:

— Support Vector Machine (SVM): com o modelo SVC do scikit-learn.
— Random Forest (RF): com o modelo RandomForestClassifier do scikit-learn.

— Logistic Regression (LR): com o modelo LogisticRegression do scikit-learn.
Para o treinamento da Rede Neural LSTM na funcao train_Istm:

* Na vetoriza¢do dos documentos, € utilizado o Tokenizer da biblioteca TensorFlow. O To-
kenizer € configurado para considerar apenas as 2000 palavras mais frequentes, enquanto
as outras sdo tratadas como out-of-vocabulary (OOV). Os documentos de treinamento sao
convertidos em sequéncias de nimeros inteiros com base no vocabulario aprendido pelo
Tokenizer. Essas sequéncias sdo padronizadas para terem o mesmo comprimento de 10
tokens, utilizando a funcdo pad_sequences() da biblioteca Keras. O mesmo processo é
aplicado aos dados de teste para garantir consisténcia nos dados de entrada para o modelo
LSTM.
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* E definida uma arquitetura de rede neural LSTM usando TensorFlow/Keras, incluindo

uma camada de embedding, uma camada LSTM e uma camada densa de saida.
* O modelo € compilado com o otimizador dam e a funcdo de perda binary_crossentropy.

* O treinamento € realizado durante 15 épocas.

Para avaliar os modelos, sdo feitas previsdes usando os conjuntos de teste e calculadas as
métricas: acuricia, precisio, cobertura, F1 Score e ROC AUC. Os resultados sdo armazenados
em um dataframe, que € retornado para a chamada de cada funcao.

Os modelos foram treinados com os dados pré-processados, sendo treinados individual-
mente para cada classe de toxicidade. Isso resultou em um total de 7 modelos para cada classe,
os quais foram gerados combinando os algoritmos SVM, RF e LR com os vetorizadores Count-
Vectorizer e TF-IDF. A LSTM, por sua vez, foi treinada exclusivamente com o vetorizador
Tokenizer.

4.3.2 2° Etapa de treinamento

Com os resultados obtidos para cada modelo treinado, foi possivel escolher o modelo com
melhor desempenho em cada classe de toxicidade com base na métrica ROC-AUC, que foi
utilizada na avaliacdo da competi¢do. O objetivo desta etapa foi avaliar os melhores modelos
utilizando o resultado obtido na submissdo das predi¢des. Para isso, foram criadas funcdes
especificas para cada algoritmo de classificacao.

Nessas funcdes, os dados nao foram mais divididos em treinamento e teste. Em vez disso,
todos os dados pré-processados de cada classe foram utilizados para o treinamento. Para as
predi¢des, foram utilizados os dados do arquivo test.csv disponibilizado na competi¢do e por
fim, as predi¢cdes, em forma de probabilidades, do melhor modelo para cada classe de toxicidade
foram concatenadas em um arquivo csv, e o arquivo foi submetido na competi¢ao.

O mesmo processo foi repetido, mas desta vez a escolha dos melhores modelos foi baseada
na métrica F1 Score. O objetivo foi comparar os resultados das duas submissoes e, a partir do
melhor resultado, definir qual conjunto de modelos seria escolhido para melhorar seus parame-

tros na proxima etapa de treinamento.

4.3.3 3" Etapa de treinamento

Com o objetivo de aprimorar ainda mais os resultados dos modelos, o0 conjunto composto pelos
6 melhores modelos (um para cada classe) passou por uma etapa adicional de refinamento. Essa
etapa envolveu a aplicacao do GridSearch para encontrar os melhores hiperparametros para cada

algoritmo.



METODOLOGIA 30

Para tal, foram desenvolvidas func¢des individuais para treinar cada algoritmo, exceto a
LSTM, que ndo se destacou como o melhor modelo em nenhuma das classes, seguindo a aborda-
gem adotada na etapa anterior de treinamento, entretanto, desta vez, empregando o GridSearch.

Essas fung¢des realizam uma busca em grade para otimizar os hiperparametros dos modelos
de classificacido SVM, RF e LR. Cada funcdo é dedicada a um tipo especifico de modelo, e
para cada tipo, sdo definidos os parametros a serem avaliados na busca em grade. Os modelos
sdo inicializados com os hiperparametros padrdo e submetidos ao objeto GridSearchCV, que
executa a busca em grade utilizando a métrica de avaliacao fl-score, adotada com base nos
resultados anteriores das submissdes. O processo de validacdo cruzada com k-fold (k = 5) €
realizado automaticamente durante a busca em grade. O valor de k foi escolhido levando em
consideracdo a necessidade de um resultado rdpido, pois valores maiores de k aumentariam
significativamente o custo computacional do processo.

Os conjuntos de parametros selecionados para cada algoritmo foram os seguintes: para
SVM, °C’: [1, 10, 12, 15], e ’kernel’: [’linear’, 'rtbf’]; para RF, 'n_estimators’: [50, 100, 200],
‘max_depth’: [None, 10, 20]; e para LR, C’: [1, 10, 12, 15], ’penalty’: [’11°, 12’]. Eimportante
destacar que quanto maior o nimero de parametros e valores a serem analisados, maior serd o
custo computacional da busca em grade.

Todas as funcdes foram configuradas com o parametro n_jobs=-1 no objeto GridSearchCV,
o que possibilita a utilizacdo de todos os nucleos de processamento disponiveis no computador,
resultando em uma otimizagao significativa do tempo de execugao.

Por fim, foi realizada a submissio final com os melhores resultados encontrados.



Resultados e Discussoes

As etapas de treinamento foram conduzidas com base nos resultados obtidos em cada uma delas,
baseando-se na ROC AUC e F1 Score.

5.1 1% etapa de treinamento

Os resultados obtidos na 1* etapa de treinamento foram:

Figura 5.1: Resultados dos modelos para toxic

Acuracia Precisdo Cobertura F15core ROC AUC
com CountVectorizer 0 713 0.8556136
Randem Forest com CountWectorizer 0. [ 20 0. 0 08eslss
on com CountYectorizer 0. 19 0. 0.895517
corn TFIDF

Random Forest com TFIDF  0.865806

Logistic Regression com TFIDF 0. I75 0.8 0.861583 83 0893421

LSTM com Tokenizer 0.835077 08756336 176 0.909824

Fonte: Autor, 2024.
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Figura 5.2: Resultados dos modelos para severe_toxic

Acurdcia Precisdo Cobertura F1Score ROC AUC

W com CountWectorizer 0.655172 1.0 ] 0331307 0497717 (0.665653

Random Forest com CountWectorizer
Logistic Regr n com CountWectorizer 0.9 ; E 0911854 0941915
SV com TRIDF : 09 0950464 0950384
Randorm Forest com TFIDF 09035683 0969605 0935484 0.929786
Logistic Regression com TFIDF 0. 0,897 115 0 ¥ 0945398 0.945

0,97

Fonte: Autor, 2024.

Figura 5.3: Resultados dos modelos para obscene

: obscene

Acuracia Precisio Cobertura F15core ROC AUC
com CountWectorizer 0.860847 7140 [ 0.846405
Random Forest com CountVectorizer 0O i 0.958647 0.889018
Logistic Regression com CountWectorizer 0 0 i 0911679
WM com TFIDE 0.9 ) 0.961970 0.89¢
Random Forest com TFIDF 0918639 (0.959924 0.876816
Logistic Regression com TRIDF 0925148 0.956468 0.893866

STM corm Tokenizer 0878994 (0.890478

Fonte: Autor, 2024.

Figura 5.4: Resultados dos modelos para threat

: threat

Acuricia Precisio Cobertura F1Score ROC AUC
J com Countvectorizer
Randaorm Forest com Countvectorizer
Logistic Reg on com Countyectorizer
SN cam TFIDF

Random Forest com TFIDF 0912088 [ 2 0917127  0.5921895

Logistic Regreszion com TFIDF

LSTK corn Tokenizer 0.817708 0. 150 0, [ 3 0914815

Fonte: Autor, 2024.
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Figura 5.5: Resultados dos modelos para insult

: insult
Acuracia Precisdo Cobertura F1Score ROC AUC
A com CountVectorizer 0.875595 0925091 0.814862 0866485 0875041

Random Forest com CountYectorizer (.895589 26 0841768 0.88 9 (.895098

Logistic Regression com CountWectorizer 0.889814 0. 1 0911574

WM com TRIDF 0,90 1 0904599

Random Forest com TFIDF 0.927475 0.852018 0.888147
Logistic Regression com TFIDF - 0,90 0.863549 0.898068

L5TK! corm Tokenizer

Fonte: Autor, 2024.

Figura 5.6: Resultados dos modelos para identity_hate

: identity hate

Acuracia Precisdo Cobertura F15S5core ROC AUC

Sk cormn CountWectorizer 0.891459

Randorm Forest cormn CountWectorizer 2 0 0, 0.889643

Logistic Regression com CountWectorizer (.97 0.9352 0.899654 0.917108

SWh com TFIDF 092 6 2 0.8995654
Random Forest com TFIDF  0.8861: 0,91349 0891892
Logistic Regrezsion com TFIDF 092 ) 0.921429

L3Th com Tokenizer 0834520 08560294 0809689 0834225 0918165

Fonte: Autor, 2024.

Os melhores modelos obtidos foram:

Tabela 5.1: Melhores modelos baseando-se na ROC AUC

Categoria Modelo

toxic LSTM com Tokenizer (0.909824)
severe_toxic | LSTM com Tokenizer (0.972526)
obscene LSTM com Tokenizer (0.939876)
threat RF com TFIDF (0.921895)

insult LSTM com Tokenizer (0.913157)
identity_hate | SVM com TFIDF (0.927849)
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Tabela 5.2: Melhores modelos baseando-se na F1 Score

Categoria Modelo

toxic SVM com TFIDF (0.897292)
severe_toxic | SVM com TFIDF (0.950464)
obscene LR com CountVectorizer (0.936716)
threat RF com TFIDF (0.912088)

insult LR com CountVectorizer (0.909031)
identity_hate | SVM com TFIDF (0.926916)

5.2 2" etapa de treinamento

Na segunda etapa de treinamento, os resultados obtidos com as submissdes dos melhores mo-

delos foram:

Figura 5.7: Submissao baseando-se na ROC AUC

(V\ probabilities_best_models_final_l.csv Score: 0.91687
@ Complete (after deadline) - 10d ago Private score: 0.92242

Fonte: Autor, 2024.

Figura 5.8: Submissdo baseando-se na F1 Score

(V\ probabilities_best_models_final_2.csv Score: 0.96447
® Complete (after deadline) - 10d ago Private score: 0.96587

Fonte: Autor, 2024.

Conforme evidenciado nas figuras 5.7 e 5.8, os melhores resultados foram obtidos utilizando
os modelos que apresentaram os melhores valores de F1 Score. Ao analisar as tabelas 5.1 ¢ 5.2,
observa-se que apenas os modelos treinados com RF e TF-IDF, na categoria ’threat’, e com
SVM e TF-IDF, na categoria ’identity_hate’, permaneceram em ambas as tabelas.

Os demais modelos listados na tabela 5.1 foram treinados com LSTM e Tokenizer, € nédo al-
cangaram os melhores resultados em termos de F1 Score para nenhuma das classes. Além disso,
ao analisar outras métricas desses modelos, como acurécia, precisdo e cobertura, observou-se
que eles mantiveram valores significativamente mais baixos em comparag¢do com os valores de
ROC AUC.

Por outro lado, os modelos que permaneceram em ambas as tabelas demonstraram bons
resultados em todas as métricas avaliadas, indicando uma bom desempenho ndo somente na
ROC AUC.
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5.3 3% etapa de treinamento

No processo de otimizagdo dos modelos da tabela 5.2 utilizando GridSearchCV, os hiperpara-
metros que obtiveram melhores resultados baseando-se na F1 Score sdo mostrados na figura
5.9.

Figura 5.9: Melhores hiperparametros para cada modelo

Melhores parametros para a classe toxic (S¥M com TFIDF)
c: 1
Kernel: linear

Melhores parametros classe severe_toxic (SVYM com TFIDF)
c: 1
Kernel: linear

Melhores parametros classe obscene (Logistic Regression com CountVectorizer)
c: 1
penalty: 12

Melhores parametros classe threat (Random Forest com TFIDF)
n_estimators: 200
max_depth: 1@

Melhores parametros classe insult (Logistic Regression com CountWectorizer)
c: 1
penalty: 12

Melhores parametros identity_hate (SVM com TFIDF)
c: 1
Kernel: linear

Fonte: Autor, 2024.

A selecao dos melhores hiperparametros para cada classe de toxicidade revela informagdes

interessantes sobre a natureza dos dados:

* SVM para toxic, severe_toxic e identity_hate:

— C = 1: indica que o algoritmo busca um equilibrio entre a minimizacao do erro de
treinamento e a maximizacdo da margem entre as classes. Isso sugere que os dados
dessas classes sdo relativamente separaveis, permitindo que o SVM linear encontre

uma boa solugdo sem a necessidade de regularizacao forte.

— Kernel Linear: indica que os dados das classes apds serem transformados pelo TF-
IDF, possuem uma relagdo linear entre as features numéricas geradas. Isso significa
que a classificacdo se baseia em uma combinagdo linear dessas features, sem a ne-

cessidade de transformagdes complexas no espago vetorial.
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* Logistic Regression para obscene e insult:

— C = 1: Similarmente ao SVM, indica um equilibrio entre a minimizag¢do do erro
e a margem entre as classes. Isso sugere que os dados das classes também sao

relativamente separdveis e que a regularizagdo forte ndo € necesséria.

— Penalty L2: introduz uma regulariza¢do que evita o overfitting, penalizando coefici-
entes de grande magnitude. Isso sugere que os dados das classes podem ser sensiveis
ao overfitting, e que a regularizacdo L2 ajuda a controlar a complexidade do modelo

e a melhorar a generalizacao.
* Random Forest para threat:

— n_estimators = 200: o ndmero de arvores indica que o modelo utiliza um conjunto
diversificado de arvores de decisdo para realizar a classificacdo. Isso sugere que os
dados da classe sdo complexos e que a combinacdo de multiplas drvores de decisao

com diferentes perspectivas melhora a precisdo da classificagao.

— max_depth = 10: a profundidade maxima das arvores de decisao limita a comple-
xidade das arvores individuais, evitando o overfitting. Isso sugere que os dados
da classe podem ser bem representados por drvores de decisdo com profundidade

moderada, sem a necessidade de arvores excessivamente ramificadas.

Os resultados das métricas obtidas com os melhores modelos e hiperparametros encontrados

neste trabalho sdo apresentados na Figura 5.10.

Figura 5.10: Melhores resultados encontrados
Classe Algoritmo Vetorizador Acuracia Precisdo Recall F1-score ROC-AUC
toxic SVM tfidf 0.962733 0970101 0956424 0963214  0.962863
severe_toxic SVM tfidf 0.995298 0990964 1.000000 0.995461  0.995146

obscene Logistic Regression countvectorizer 0.985799 0.991192 0.980825 0985981  0.985892
threat Random Forest tfidf 0.958333 0955556 0955556 0.955556  0.958170

insult Logistic Regression  countvectorizer 0.984449 0982143 0986547 0.984340  0.984469
identity_hate SVM tfidf 0.991103 0989655 0993080 0991364  0.991045

Fonte: Autor, 2024.

Fica evidente que, em todas as classes, os modelos apresentaram melhorias muito satisfato-
rias apds a otimizagao dos hiperparametros, mesmo com a inclusao da validacao cruzada, a qual
geralmente pode diminuir os resultados, porém garante uma melhor generalizacdo. A vantagem

clara em comparacdo com os modelos ndo otimizados é demonstrada na Tabela 5.3.
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Tabela 5.3: F1 Score dos modelos nao otimizados x modelos otimizados

Categoria Modelo Nao otimizado | Otimizado
toxic SVM com TFIDF 0.897292 0.963214
severe_toxic | SVM com TFIDF 0.950464 0.995461
obscene LR com CountVectorizer 0.936716 0.985981
threat RF com TFIDF 0.912088 0.955556
insult LR com CountVectorizer 0.909031 0.984340
identity_hate | SVM com TFIDF 0.926916 0.991364

Por fim, o resultado da submissao final, contendo os melhores modelos e hiperparametros,

¢ apresentado na Figura 5.11.

Figura 5.11: Resultado da submissao final

(V\ probabilities_best_models_final_3.csv Score: 0.96488
® Complete (after deadline) - 7d ago Private score: 0.96647

Fonte: Autor, 2024.

Dada a Figura 5.11, pode-se perceber uma melhora em relacdo a submissdo apresentada
na Figura 5.8, porém ndo tdo grande quanto era esperado devido a melhora significativa no

desempenho da F1 Score.



Conclusao

Neste trabalho, foram investigados diversos aspectos relacionados ao desafio dos comentarios
toxicos em plataformas digitais e a aplica¢ao de técnicas de Machine Learning para abord4-lo.
Inicialmente, foram examinados trabalhos realizados anteriores para contextualizar a aborda-
gem metodoldgica adotada. Foram utilizadas bibliotecas para a leitura dos dados, seguida de
andlises exploratdrias, incluindo visualizagdes da distribuicao de rétulos e matriz de correlagdo
entre as classes de comentdrios. Para uma andlise mais aprofundada, foram geradas nuvens
de palavras para cada classe. Na etapa de pré-processamento, os documentos foram limpos
e preparados usando técnicas de PLN. Os modelos de classificacdo foram treinados com os
algoritmos SVM, RF, LR e uma Rede Neural LSTM, sendo refinados com otimiza¢do de hi-
perpardmetros aqueles com maiores potenciais. Por fim, foram submetidos na competi¢do os
melhores resultados obtidos para avaliacdo final.

Para este estudo, optou-se por utilizar os algoritmos comumente encontrados na literatura
para a classificacdo de comentdrios toxicos, conforme o trabalho mencionado na sec¢do 3.1
relata. No entanto, foi escolhida uma abordagem que priorizou a simplicidade e ajustes menos
refinados para alcancar melhor desempenho. Isso explica a utilizacdo de apenas um tipo de
arquitetura de rede neural, além da hip6tese de que o significativo desequilibrio entre as classes
teria um impacto maior no desempenho desses classificadores em compara¢ao com algoritmos
mais simples.

Os resultados destacam a importancia de considerar métricas além da ROC AUC para ma-
ximizar a pontuacdo na competi¢do. Notavelmente, a F1 Score foi mais eficaz na selecao dos
modelos, resultando em pontuacdes mais altas do que aquelas baseadas apenas na ROC AUC.
Embora quatro dos seis modelos com as melhores pontuacdes ROC AUC, obtidos com a 1°
etapa de treinamento, tenham sido treinados com LSTM, suas F1 Score ndo foram tdo satisfa-
térias. Essa disparidade nos resultados pode ter levado a uma generalizagdo menos eficaz na
competicdo em comparagdo com os melhores modelos em termos de F1 Score. E importante

ressaltar que trés das seis classes tinham menos de 1600 exemplos positivos, sendo que a menor
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delas tinha apenas 478 exemplos. Isso afetou o treinamento da rede neural, e a equipe vence-
dora da competi¢do destacou a importancia de aumentar o nimero de dados nessas classes para
melhorar as probabilidades. Portanto, em andlises futuras, essa estratégia pode ser adotada para
comparar os algoritmos utilizados neste estudo. Além disso, um possivel aprimoramento para
a LSTM pode envolver um ajuste mais refinado no processo de vetorizagao dos dados.

A alta correlacdo entre algumas classes, com os maiores valores de correlacao alcangando
0.74, 0.68 e 0.65, compromete a eficicia da abordagem adotada neste estudo, que consiste no
treinamento independente dos modelos para cada classe. Essa abordagem nao € capaz de cap-
turar as correlagdes, o que pode resultar em uma queda no desempenho dos modelos. Essa forte
correlagdo pode estar relacionada aos casos de rétulos duvidosos presentes na base de dados,
como observado no estudo mencionado da secio 3.3. E importante ressaltar que o desequilibrio
significativo de dados entre as classes torna o treinamento multirrétulo uma opg¢ao insatisfatoria,
especialmente prejudicando o desempenho nas classes com poucos dados. Equilibrar os dados
treinando com a classe que possui menos exemplos também nao é uma solu¢ao adequada, pois
o modelo teria uma quantidade insuficiente de dados para aprendizado. No entanto, em andlises
futuras, a utilizacdo de uma abordagem que aumenta a quantidade de dados das classes pode
permitir a ado¢ao de um treinamento multirrétulo.

Apesar dos desafios mencionados anteriormente, a abordagem de treinamento independente
resultou em modelos robustos. Estes foram validados com k-fold no gridsearch e alcangaram
resultados bastante satisfatérios. Os resultados foram equivalentes a estudos anteriores que
empregaram abordagens diferentes. Por exemplo, no estudo referenciado na secio 3.2, a média
de acurécia foi apenas 0.6% maior do que a deste trabalho, mas a média de precisdo foi 1.3%
menor.

Para abordar a lacuna identificada na literatura, conforme mencionado no trabalho da secao
3.1, e aprimorar as representacdes vetoriais dos textos, a utilizacdo de transformers e embed-
dings pré-treinados apresenta-se como uma estratégia promissora para andlises futuras.

A fim de aprimorar os resultados obtidos na competicao, € crucial realizar testes com as mo-
dificacdes propostas anteriormente. Apesar do desempenho alcancado de 0.96488, é importante
notar a diferenca significativa em relagdo a pontuagdo de 0.9885 da equipe vencedora.

Conclui-se que a abordagem metodoldgica deste trabalho foi bem-sucedida na realizacao
de seus objetivos, proporcionando ideias valiosas e resultados replicdveis em ambientes com
recursos computacionais limitados. Além disso, demonstrou-se como uma metodologia eficaz
na identificacdo e classificagdo de comentdrios toxicos em plataformas digitais. Esses resultados
ndo apenas contribuem para o desenvolvimento de sistemas de moderacao de contetido online
mais robustos, mas também para promover ambientes digitais mais sauddveis e fomentar a
preservacdo da democracia por meio de discussdes online construtivas.

A pesquisa sobre a classificagdo de comentarios téxicos é um campo dindmico e em cons-
tante evolucao, com um enorme potencial para tornar a sociedade digital mais justa, democratica

e inclusiva. A medida que continuamos a aprofundar nosso entendimento e aprimorar nossas
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técnicas nessa drea, estamos pavimentando o caminho para uma experiéncia online mais segura

e enriquecedora para todos 0s usudrios.
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