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ABSTRACT

This project approaches the identification of homophobic
tweets, using a natural language processing and machine
learning approach. The data mining methodology applied in
this project is CRISP-DM. The goal is to build a predictive
model that can detect, with reasonable accuracy, whether a
Tweet contains content that is offensive to individuals in the
LGBTQIA+ community or not. The database used to train
the predictive models was built from several tweets
collected. Over 3000 tweets were collected amidst project
development, obtaining results with 86% accuracy.
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RESUMO

Este trabalho estuda a identificagdo de tweets homofobicos,
utilizando uma abordagem de processamento de linguagem
natural e aprendizado de maquina. A metodologia de
mineracdo de dados aplicada neste trabalho foi a CRISP-
DM. O objetivo ¢ construir um modelo preditivo que possa
detectar, com razoavel precisdo, se um Tweet contém
contetido ofensivo a individuos da comunidade LGBTQIA+
ou ndo. O banco de dados utilizado para treinar os modelos
preditivos foi construido a partir de tweets diversos
coletados. Foram coletados mais de 3000 tweets para
desenvolvimento do nosso trabalho, obtendo resultados com
86% de precisao.
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INTRODUGAO

As redes sociais sdo um lugar onde a comunidade
LGBTQIA+ (Iésbica, gay, bissexual, transgénero, queer,
intersexual, assexual, entre outras expressdes de género e
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sexualidade) pode se expressar livremente e se conectar com
outras pessoas que compartilham os mesmos interesses.
Sendo uma das mais ativas nas redes sociais, a comunidade
LBTQIA+ usam as hashtags #LGBTQIA e #Pride para
promover a causa e aumentar a visibilidade, criando um lugar
onde as pessoas possam se apoiar, compartilhar historias,
experiéncias e se sentir parte de uma comunidade.

Muitos usuarios usam as midias sociais para assediar,
ameagar e atacar pessoas da comunidade LGBTQIA+,
levando a questdes como assédio, discriminagdo e falta de
representagdo. Diante do cendrio, foi levantada a seguinte
questdo: postagens de cunho homofébico ganham
engajamento e repercussio na rede social do twitter?

A proposta deste trabalho € aplicar técnicas de aprendizagem
de maquina, processamento de linguagem natural e analise
de sentimentos a fim de identificar discursos de odio e
conteudos prejudiciais a comunidade LGBTQIA+ na rede
social twitter, realizando uma analise sobre a relevancia € o
alcance que esses determinados textos classificados tém na
rede, resultando em dados que serdo inseridos em dashboards
para melhores visualizagdes. Apds a coleta e classificagdo, o
objetivo sera construir um modelo preditivo a fim de
automatizar a identificacdo e dentncia dos textos em
questdo.

REFERENCIAL TEORICO

Esta secdo estd organizada em 4 subsegdes: Rede Social
Twitter - discorre sobre a rede social objeto deste estudo;
Homofobia no Brasil - Traz dados sobre praticas
homofdbicas no dmbito nacional, Mineracio de dados -
Apresenta conceitos e usos da mineragdo de dados;
SGDClassifier - Apresenta o classificador SGD utilizado no
ambito deste estudo; Classificacdo de Texto - apresenta a
técnica de classificacdo de texto utilizada no ambito deste
estudo.

Rede Social Twitter



O Twitter foi criado pela empresa Obvious, em 2006, e ¢
caracterizado como microblog que permite aos usudrios
enviar ou receber atualizagdes que contenham, no maximo,
280 caracteres. De acordo com o proprio site, ao completar 7
anos de langamento no inicio de 2013, o niimero total de
usudrios ativos era de 200 milhdes, gerando mais de 400
milhdes de tweets por dia e sendo aproximadamente 33
milhdes de brasileiros. [18]

Pesquisas estatisticas recentes, ha um total de 1.3 bilhdo de
contas no Twitter, mas apenas 330 milhdes sdo usudrios
ativos, onde 500 milhdes de tweets s@o publicados a cada dia,
sendo 350,000 tweets postados a cada minuto. [28]

Sendo uma rede social muito utilizada como meio
publicitario e promogao de marcas, ao longo dos anos, a
mobilizagdo dos movimentos feminista, negro e
LGBTQIA+ vem acionando questdes de género, raga e
sexualidade que hoje mobilizam algumas empresas a investir
na constru¢do de uma marca socialmente comprometida, ao
mesmo tempo em que gera nos consumidores a consciéncia
de cobrar das marcas valores e direitos humanos basicos.
O uso do Twitter, entre outras redes sociais, tem sido
feito como meio para divulgagdo de seus posicionamentos
acerca de temas relacionados a diversidade de género, raga e
sexualidade, além de seus programas de responsabilidade
social relacionados a esses temas. [3]

Foi realizada uma pesquisa onde os autores abordaram a
apropriagdo da hashtag “Quem Lacra N&o Lucra”
(#quemlacrandolucra) da campanha publicitaria da marca
Burger King relativa ao Dia Internacional do Orgulho
LGBTQIA+ de 2020, onde interessa identificar o contexto
da ag@o da marca e o subsequente engajamento dos usudrios
da rede social Twitter. O que se evidenciou com o termo
“Lacrou!” e seu desdobramento na expressdo “Quem Lacra
N&o Lucra” demonstra as disputas de poder que ora
evidenciam uma subversdo pelas minorias e, em outro
momento, sdo cooptadas pelas marcas, como estratégia de
posicionamento de mercado. [1].

Pesquisas realizadas pelo Center for Countering Digital
Hate (CCDH) [27], mostram 989,547 tuites postados entre
os meses de janeiro e julho no ano 2022, que mencionam a
comunidade LGBTQIA+ junto com insultos como groomer,
predador e pedofilo. Uma auditoria concluiu que o Twitter
falhou em agir frente a 99% das 100 dentincias sobre tuites
com discurso de O6dio feitas anonimamente pelos
pesquisadores do CCDH.

O Twitter ¢ majoritariamente empregado para cobertura
de eventos politicos, econdmicos e sociais. A replicacdo
por parte dos usuarios, seja na forma de "retuites", seja na
forma de “curtidas”, atua de forma complementar e
ortogonal a circulagdo das noticias pelos canais tradicionais,
uma vez que pode emprestar destaque especial a
determinados temas ou obstruir a difusdo de eventos
especificos.[22]

Segundo pesquisadores [18], o Twitter se tornou uma
ferramenta muito importante no meio politico, pois ¢
interessante por se mostrar como um local de ressonancia
de temas e discussoes politicas que sdo divulgadas pelos
mais diversos meios de comunicagdo. Parece ser nas midias
sociais que as questdes politicas repercutem e ganham
diferentes desdobramentos. Os autores concluiram que o uso
politico do Twitter aumentou o ativismo, tornou os
usuarios mais questionadores, curiosos e informados,
forcando todos os usudrios a serem mais concisos e claros,
mudandoo modo como os negdcios politicos interagem
com os cidaddos/eleitores ¢ influenciando como as
noticias passam por outras plataformas midiaticas.

O Twitter no meio politico consiste em basicamente trés
ideais: (1) E uma maneira rapida de obter informagdes
politicas sem filtragem; (2) Satisfaz o desejo dos usuarios
que querem fazer parte do processo politico; (3) E uma 6tima
ferramenta para quem faz trabalho politico ou reportagem
sobre politica;[13]

Homofobia no Brasil

Com base em preconceitos e esteredtipos, os numeros da
violéncia LGBT sdo subestimados, pois as investigagdes sdo
conduzidas a partir desse viés, mesmo em paises com leis
que punem esse tipo de agressdo. Em alguns paises, a falta
de estatisticas governamentais torna a violéncia contra
grupos minoritarios invisivel. Assim, organiza¢des ndo
governamentais como o Grupo Gay da Bahia fazem suas
proprias pesquisas para denunciar e tornar visivel a violéncia
contra LGBT. De acordo com o relatério de 2016 do Grupo
Gay da Bahia, 343 LGBTSs foram assassinados no Brasil em
2016, tornando o Brasil o campedo mundial de crimes contra
as minorias sexuais [12]. Segundo o antropdlogo Luiz Mott
[16], responsavel pelo site “Quem a Homofobia matou hoje”:
“ntimeros tdo alarmantes sdo apenas a ponta de um iceberg
de violéncia e sangue, j4 que ndo ha estatisticas
governamentais sobre crimes de 6dio, esses numeros sdao
sempre subnotificados, pois nosso banco de dados ¢ baseado
em noticias publicados na midia, na internet ¢ informagdes
pessoais”.

A organizagdo ndo governamental Safernet Brasil, que
monitora e denuncia crimes e violagdes de direitos humanos
na internet desde 2005, confirma o aumento de casos de
denuncias de material tendencioso e racista na internet. Em
2006, quando a ONG comegou a conta-los, havia 11.444
casos de denuncias de contetido ofensivo com homofobicos,
xenofobos, intolerancia racista, nazista e religiosa. Em 2012,
o nimero subiu para 21.033 casos, um aumento de cerca de
45%. Em 2016, a SaferNet Brasil processou 2.891 denuncias
anonimas de homofobia envolvendo 1.436 paginas
diferentes. 10% deles foram compartilhados em perfis no
Twitter € 63% em publicagdes no Facebook [12].

O trabalho “Using supervised machine learning and
sentiment analysis techniques to predict homophobia in
portuguese tweets” estuda a previsdo de conteudo
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homofébico, em tweets em lingua portuguesa. Tweets com
temas LGBT  foram filtrados e  classificados
manualmente.Uma ampla gama de técnicas de aprendizado
de maquina foi empregada na tarefa de classificagdo, apos
estimar e ajustar cada modelo, eles foram combinados
usando  voting e stacking. Utilizando 10 modelos, o
classificador de voting obteve 89,4% de precisdo. [12]

Mineracao de dados

Provost e Fawcett [8], ressaltam que a Ciéncia de Dados
envolve principios, técnicas e processos para entender
fendmenos de diversas areas através da andlise de dados.
Assim, a ciéncia de dados apoia a tomada de decisdo
orientada por dados que pode ser realizada manualmente ou
de forma automatizada.

Destaca-se que a aprendizagem de maquina (machine
learning) consiste em empregar técnicas para que o0s
computadores aprendam a partir de dados historicos. Géron
(2019) afirma que isso ¢ possivel através da disponibilizagao
de dados e emprego de algoritmos especificos para que haja
um aprendizado dessas informacgdes e a criagado de modelos
de decisdes que dessa forma serdo utilizados como
ferramenta de predig¢@o e também de analise.

De acordo com os autores [20], com o advento da area de
mineragdo de dados, e posteriormente ciéncia de dados,
tornou-se necessaria a padronizagdo de projetos de
mineragdo de dados para propiciar um maior controle e
previsibilidade das atividades, além de prover meios para a
avaliacdo da efetividade da analise. Uma dessas
metodologias é o CRISP-DM (Cross Industry Standard
Process for Data Mining).

Com o advento da ciéncia de dados e com a disponibilizagao
de ferramentas cada vez mais acessiveis no mercado para a
realizagdo das suas diversas etapas, diversas areas do
conhecimento tém aproveitado dos seus beneficios.

A linguagem de programacdo Python estd se estabelecendo
como uma das linguagens mais populares para computagao
cientifica. Gragas a sua natureza interativa de alto nivel e seu
ecossistema maduro de bibliotecas cientificas, ¢ uma opgao
atraente para desenvolvimento algoritmico e analise
exploratéria de dados (Dubois, 2007; Milmann e Avaizis,
2011).

A biblioteca Scikit-learn [11] € uma das mais utilizadas para
a resolugcdo de problemas de aprendizado de maquinas
devido sua enorme gama de modelos de aprendizado
disponiveis e das demais ferramentas que sdo utilizadas para
manipular os dados e deixa-los preparados para os modelos.
Ela foi criada em cima de estruturas do Numpy para que o
custo computacional seja menor, tornando-a extremamente
atraente para cientistas e pesquisadores.

A analise de sentimentos em redes sociais evoluiu nao sé
para detectar a polaridade das mensagens, mas também para
detectar discursos de o6dio. Segundo o dicionario [7],
“discurso de 6dio € o discurso que ataca, ameaca ou insulta

uma pessoa ou grupo com base na origem nacional, etnia,
cor, religido, género, identidade de género, orientagao sexual
ou deficiéncia”.

O reconhecimento de emog¢des se concentra na extracao de
um conjunto de rétulos de emocdes e a deteccdo de
polaridade ¢ geralmente uma tarefa de classificagdo binaria
com saidas como “positivo” versus “negativo”[2]. Além
disso, a analise de sentimentos usa métodos de PNL,
estatisticas ou aprendizado de maquina para extrair,
identificar ou caso contrario, caracterize o conteudo de
sentimento de uma unidade de texto. As vezes é referido
como mineragdo de opinido, o que foi discutido em Dave et
al. [4].

Em [25], os autores apresentam uma abordagem para
detectar discurso de o6dio (anti-semita, antinegro, anti-
asidtico, anti-mulher, anti-mugulmano, anti-imigrante ou
outro-0dio), em texto online e observaram que o 6dio contra
cada grupo diferente ¢ tipicamente caracterizado pelo uso de
um pequeno conjunto de palavras estereotipadas de alta
frequéncia. FEles trabalharam em discurso de ¢6dio
antissemita, usando a representagdio BOW (bag-of-words) de
comentarios de usudrios e treinaram um algoritmo de
aprendizado SVM. No artigo [14], os autores aplicaram uma
abordagem de aprendizado de maquina supervisionado,
empregando dados rotulados adquiridos de forma barata de
diversas contas do Twitter para aprender um classificador
binario para os rétulos “racista” e “ndo racista”, aplicando
um modelo BOW.

Uma maneira cléssica de se identificar o discurso de 6dio ¢é
usar uma abordagem baseada em palavras-chave, conforme
descrito em [23]. Para os autores, com base em uma
ontologia ou diciondrio, textos que contenham potencial
discursos 6dio podem ser identificados. Um exemplo
considerado pelos autores é o vocabulario Hatebase. Eles
ponderam que apenas o uso do termo presente no texto nao €
suficiente para definir a presenga do discurso de 6dio. Além
disso, segundo eles, a utilizagdo dessa abordagem
exclusivamente nao permite identificar discurso de 6dio em
textos que ndo contenham quaisquer palavras-chave de
incitacdo ao 6dio, como é o caso do uso de linguagem
figurada.

SGDClassifier

SGD ¢ um classificador linear, ou seja, assume que os dados
se comportam linearmente. Este classificador utiliza da
abordagem Stochastic Gradient Descent (SGC), que é uma
técnica de otimizacdo para treinar classificadores lineares e
regressores. O Classificador SGD implementa modelos
lineares regularizados com descida de gradiente estocastico.
A descida do gradiente estocastico considera apenas 1 ponto
aleatorio enquanto muda pesos ao contrario da descida
gradiente que considera todos os dados de treinamento.
Como tal, a descida de gradiente estocastico ¢ muito mais
rapida do que a descida gradiente ao lidar com grandes
conjuntos de dados.
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Classificacdo de Texto

A classificagcdo de texto, tem como objetivo classificar os
textos de interesse em classes ou categorias. Um sistema de
classificacdo de texto consiste principalmente em um
mecanismo de extragdo de recursos que calcula informagdes
numéricas de um documento de texto bruto e um
classificador que executa um processo de classificagdo
usando conhecimento prévio dos dados rotulados [24].
Considere D = {dl,d2,...dn} como um conjunto de
documentos ¢ C = {cl,c2,...cn} como o conjunto de
categorias (classes), a tarefa de classificagdo de texto
consiste em atribuir para cada par (ci,dj) de C x D um valor
de O ou 1, ou seja, 1 se o documento dj for atribuido a classe
cj e 0 em caso contrario [26].

E uma parte essencial de muitas aplicagdes de processamento
de linguagem natural, incluindo analise de sentimento,
resposta a perguntas e categorizagao e agrupamento de textos
etc.

Uma estrutura tipica de classificagdo de texto, consiste em
pré-processamento, extracao de recursos, sele¢ao de recursos
e estagios de classificagdo.

METODOLOGIA

Diversas ferramentas estdo disponiveis no mercado para a
realiza¢do de analises descritivas dos dados e aplicagdo de
algoritmos de aprendizagem de maquina.

Para o desenvolvimento da mineracdo de dados, foram
utilizadas as ferramentas Python por ser uma linguagem
flexivel e com enormes bibliotecas para manipulagdo de
dados, e o software Google Colab. A metodologia aplicada
foi a CRISP-DM que ¢ utilizada justamente em projetos que
envolvem grandes quantidades de dados e processamentos.
Essa metodologia é composta por seis etapas: Entendimento
do Negocio, Entendimento dos Dados, Preparacdo dos
Dados, Modelagem dos Dados, Avaliacao e Implementacao.

Seguindo este conceito, foram realizadas as seguintes etapas:
Entendimento do Negécio

Tendo em vista que as redes sociais sdo utilizadas por
usudrios mal intencionados como um ambiente para
propagar 6dio e violéncia contra a comunidade LGBTQIA+,
¢ dado como objetivo a identificacdo e denuncia de textos e
publicagdes feitas por estes usuarios. O foco do estudo é na
deteccdo de casos considerados homofobicos.

Entendimento dos Dados

Nesta etapa € onde de fato se inicia o trabalho de mineracao
de dados, onde foram selecionados termos relacionados a
individuos homossexuais de dentro da comunidade
LGBTQIA+ ou que tém referéncias a esses individuos.
Todos os termos foram considerados como o mesmo peso
dentro da pesquisa, logo uma nio influencia mais que a outra
nesse cenario. Com a definigdo das palavras, foi iniciada a
primeira coleta dos dados, sendo feita através da API do
Twitter, que permite a busca por textos publicados por um

perfil publico/aberto, por meio de uma palavra chave. O
tempo de coleta dos dados foi em um periodo de 15 dias,
coletando 3243 tweets brasileiros. Por fim, esses tweets
foram salvos juntamente com sua quantidade de curtidas e
retweets para uma analise de alcance e engajamento.

Preparagao dos Dados

Com os dados coletados inicia-se a fase que antecede a fase
de criagdo do modelo, aqui ¢ onde preparamos os dados para
posteriormente treinarmos o modelo. Foi realizada a limpeza
dos dados onde foi removido tudo o que possa prejudicar o
entendimento da mensagem e focando no que é essencial
para o desenvolvimento e seja executavel para o sistema.
Apo6s limpeza e formatagao, foram classificados 3243 tweets
manualmente a partir de 3 diferentes opinides, sendo uma
delas de dentro da propria comunidade indicando O para
tweet ndo ofensivo e 1 para ofensivo.

Modelagem

Logo apds o processo de limpeza dos textos e extragdo do
conteudo significativo, inicia-se a fase de classificagdo, que
por sua vez ¢ feita com aprendizagem de maquina. O modelo
para classificagdo dos tweets foi feito utilizando a linguagem
Python que possui uma grande variedade de bibliotecas
cientificas para desenvolvimento de algoritmos de
aprendizado de maquina e analise de dados. Para esta
pesquisa utilizamos a API scikit-learn que fornece a classe
SGDClassifier para implementar o método SGD (Stochastic
Gradient Descent), que serve para a constru¢do de um
estimador para problemas de classificagdo. Nesta etapa
utilizamos a fungdo train_test split para dividir os dados de
aprendizado de maquina, sendo 70% para conjunto de
treinamento e 30% para conjunto de testes.

Validagao

Aqui ¢ onde avaliamos os modelos para garantir que eles
atendem as necessidades do negocio e a partir dos resultados
decidimos se sera necessario uma remodelagem.

Implantagao

Esta ¢ a etapa final onde apresentamos os resultados finais
do projeto fazendo a implementagdo dos modelos validados.

RESULTADOS

Nas classifica¢des dos tweets foram atribuidos dois tipos de
classes, 0 ¢ 1, onde 0 indica tweets ndo ofensivos e 1 para
tweets considerados ofensivos.

Para visualizacdo utilizou-se da matriz de confusdo, que ¢
uma tabela que mostra as frequéncias de classificagdo para
cada classe do modelo.

e Verdadeiro positivo (VP): ocorre quando no
conjunto real, a classe que estamos buscando foi
prevista corretamente. Por exemplo, quando o texto
¢ ofensivo e o modelo previu corretamente que o
texto ¢ ofensivo.

e Falso positivo (FP): ocorre quando no conjunto real,
a classe que estamos buscando prever foi prevista
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incorretamente. Exemplo: o texto ndo ¢ ofensivo,
mas o modelo previu que o texto ¢ ofensivo.

e Verdadeiro negativo(VN): ocorre quando no
conjunto real, a classe que ndo estamos buscando
prever foi prevista corretamente. Exemplo: o texto
ndo ¢ ofensivo e o modelo previu corretamente que
o0 texto ndo ¢ ofensivo.

e Falso negativo (FN): ocorre quando no conjunto
real, a classe que ndo estamos buscando prever foi
prevista incorretamente. Por exemplo, o texto €
ofensivo, mas o modelo previu que o texto ndo ¢
ofensivo.

A partir da matriz de confusdo foram analisadas 4 métricas
de avaliagdo, sendo eclas: Precisdo, Recall, F1-Score e
Acuracia. As formulas matematicas para cada uma dessas
métricas podem ser visualizadas na imagem 1.

e Acuracia: indica uma performance geral do modelo.
Dentre todas as classificagdes, quantas o modelo
classificou corretamente;

® Precisdo: dentre todas as classificagdes de classe
Positivo que o modelo fez, quantas estdo corretas;

® Recall: dentre todas as situagdes de classe Positivo
como valor esperado, quantas estdo corretas;

o F1-Score: média harmonica entre precisdo e recall.

Para 0 nosso objetivo analisamos que a métrica que mais
importa € a precisdo, pois ela ¢ usada em uma situagdo em
que os Falsos Positivos sdo considerados mais prejudiciais
que os Falsos Negativos.

Como resultado, obteve 93% de precisdo na classe 0, no qual
¢ um numero bastante aceitavel. Ja na classe 1 obtivemos
apenas 62% de precisdo (veja na tabela 2), pois a quantidade
de classe 1 no momento de treinamento ¢ teste era
demasiadamente menor a classe 0, ocorrendo um
desbalanceamento. Apesar disso, o algoritmo obteve 86% de
acuracia nos resultados finais e mesmo com a baixa precisao
da classe 1, a alta precisdo da classe 0 cumpre com o0 nosso
objetivo que ¢ diminuir ao maximo os Falsos Positivos
(quando temos apenas 7%). Futuramente pretendemos
coletar mais dados de classe 1 para balanceamento e
provavelmente obtermos melhor precisdo para a classe 1.

Matriz de confusao

Estimativas
0 1
0 VP EN \ll::f Verdadeirc?sl Positivos
Reais = Falsos Positivos
VN = verdadeiros Negativos
1 FP VN FN = Falsos Negativos

VP + VN

Acuracia VPTVNSFPTFN

Precisao

Revocacao

2 * Precisao * Revocacao
Precisao + Revocagao

Imagem 1 - Férmulas das métricas aplicadas no estudo

Classe Precisao Recall F1-score
0 0.93 0.90 0.91
1 0.62 0.70 0.66
Acuracia 0.86

Tabela 2 - Resultados obtidos do modelo

CONCLUSAO

De acordo com os estudos realizados foi possivel criar um
modelo preditivo com razoavel precisdo. O objetivo é que o
modelo seja capaz de denunciar conteido de cunho
homofobico no twitter, atualmente quando se realiza uma
denuncia no twitter a mesma passa por uma avaliacao antes
que seja aceita e o conteudo sofra alguma punicio de fato.
Contudo o modelo se mostrou bem promissor em eliminar
Falsos Positivos, ou seja, erra pouco ao fazer dentincias em
algum contetido que ndo seja o alvo de fato, e mesmo que
aconteca, o erro nao ¢ tdo grave levando em consideragio
que essa denuncia ndo passara pela analise do twitter, entdo
usudrios que publicarem algum conteudo com cunho nao
homofobico que acabe sendo julgado de forma precipitada
pelo modelo, ndo sera penalizado. A baixa precisao da classe
1 remete ao desbalanceamento entre as classes, algo a ser
corrigido no futuro. Apds a validagdo do modelo foi feita sua
implantagdo e ja sendo auxiliado pela classificacdo do
modelo foi realizada a analise do engajamento de contetdos.
Os resultados podem ser observados como reports nas
imagens 3 e 4 a seguir. Felizmente, contetidos de cunho
homofobico vem tendo menos engajamento, apesar de ainda
possuirem alguns nimeros relevantes, mas isso se deve a
popularidade de certos perfis que publicam ou compartilham
o conteudo.
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Imagem 2 - Legenda das imagens a seguir

FAVORITOS report

MAX 434 21
05% 2 3
Q3 0 0
AVG 1 1
MEDIAN 0 0
Q1 0 0
5% 0 0
MIN 0 0
Imagem 3 - Favorites report

MOST FREQUENT VALUES

0 1,468 84.3% 79.0%

1 147 B.4% 11.0%

2 51 29% 47%

3 21 1.2% 0.8%

6 12 0.7%

5 9 05% 0.5%

7 7 0.4% 1.3%

< 5 03% 1.3%

8 5 0.3% 0.3%

25 1 <0.1%

16 1 <0.1%

15 1 <01%

18 1 <0.1%

e 1 «0.1%

43 1 <0.1%

Imagem 3.1
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SMALLEST VALUES
0 1,468 84.3% 79.0%
1 147 B8.4% 11.0%
2 51 29% 4.7%
3 21 1.2% 0.8%
- 5 0.3% 1.3%
S 9 0.5% 0.5%
6 12 0.7%
7 7 04% 1.3%
8 5 0.3% 0.3%
9 1 <0.1% 0.3%
1" 1 <0.1%
12 1 <0.1% )
13 1 <0.1% 0.3%
15 1 <0.1% »
16 1 <0.1%
Imagem 3.2
LARGEST VALUES
434 1 <0.1%
248 1 <0.1%
123 1 <0.1%
86 1 <0.1%
75 1 <0.1%
49 1 <0.1%
43 1 <0.1%
26 1 <0.1%
25 1 <0.1%
19 1 <0.1% 0.3%
18 1 <0.1%
16 1 <0.1%
15 1 <0.1%
13 1 <0.1% 0.3%
12 1 <0.1%
Imagem 3.3



RETWEETS report SMALLEST VALUES

0 427% 58 3%
| 1 X ‘J:
MAX 7,055 7.404 > ;;: s
05% 5368 2,989 3 10%
03 5,350 169 S 0.3% 1.6%
" - 1.2%
AVG 1,431 459 8 0.6%
9 0.2%
Q1 0 0 1 0.1%
13 14 08%
5% 0 0 14 2 0.1%
17 1.1%
MIN 0 0 18 0.3% 1.0%
Imagem 4 - Retweets report Imagem 4.2
MOST FREQUENT VALUES LARGEST VALUES
0 427% 7055 0.1%
1 4 4% 0.0 5600 <0.1%
371 3.0% 5369 8 28%
5368 3.0% 5368 3 0%
5354 29% 5366 2.4%
5350 29% 5365 22%
5369 8 28% 5363 2.4%
50 15 26% 5360 22%
45 12 24% 5357 23%
61 12 24% 5354 29%
5366 11 24% 5352 21%
5363 11 24% 5350 29%
5357 0 23% 4421 <«0.1%
5360 22% 2089 11 0.6% 2.1%
5365 22% 2476 <0.1%
Imagem 4.1 Imagem 4.3

TRABALHOS FUTUROS

Existe a pretensdo de continuar com a coleta de tweets,
buscar uma alta gama de dados para tornar o modelo cada
vez mais preciso, inicialmente focar no balanceamento das
classes, buscar textos a serem rotulados com a classe
minoritaria. Experimentar técnicas de VotingClassifier onde
se combina varios modelos treinados, avalia a saida de cada
um e se estima a melhor saida possivel, ¢ uma técnica valida

para melhorar o desempenho do modelo, e com isso se obter
mrntnn mwnaninaXA snan dawdrianaian
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