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Abstract. It is undeniable that racism is a serious problem in Brazilian society
and that social networks increase the reach of a racist comment. Even knowing
that racial injury is a crime, users explicitly expose their bias on the Internet.
Given this fact, the present work aims to identify racist messages on Twitter th-
rough three supervised machine learning algorithms: Support Vector Machine,
Naive Bayes and Logistic Regression.

Resumo. E incontestdvel que o racismo é um grave problema na sociedade
brasileira e que as redes sociais aumentam o alcance de um comentdrio racista.
Mesmo sabendo que injiiria racial é crime, usudrios expéem seus preconceitos
de forma explicita na Internet. Diante desse fato, o presente trabalho tem como
objetivo identificar mensagens racistas no Twitter através de trés algoritmos de
aprendizado de mdquina supervisionado: Support Vector Machine, Naive Bayes
e Regressdo Logistica.

1. Introducao

A Internet mudou a forma do ser humano se comunicar. A rapidez da propagacao de uma
informacdo e amplitude que ela pode tomar permite a conexao de bilhdes de pessoas de
diferentes culturas e opinides em todo o mundo.

Segundo relatério “Digital in 2019: The Americas”divulgado pelas empresas We
are Social e Hootsuite ' ? , cerca de 45% da populacido mundial sdo agora usudrios de
midias sociais: um total de 3,5 bilhdes de pessoas; no Brasil, cerca de 66% da populagcao
¢ ativa nas midias sociais. Em 2006, a plataforma Twitter foi criada, sendo hoje uma das
maiores redes sociais onde as pessoas podem divulgar qualquer tipo de informac¢do em
tempo real. Com posts de até 280 caracteres com suporte para fotos e videos, os usudrios
ficam por dentro dos assuntos mais comentados do momento e o que estd acontecendo
ao redor do mundo (Twitter, 2019). Apesar de ter como intuito promover a comunicagao
e disseminagdo de conteidos, nos ultimos anos, pode-se observar a manifestacio de um
lado obscuro, onde usudrios cometem atos ilicitos, propagam mensagens de conteudo
prejudicial e violam direitos fundamentais dos demais usudrios [da Silva et al., 2011].

Muitos dos crimes vistos na Internet ja eram e continuam sendo 0s mesmos pra-
ticados no mundo real. A diferenca € a sensacao de liberdade que a Internet prové, onde
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muitos acreditam que seu ato passard impune, como também os que se escondem atrds de
perfis falsos acreditando no anonimato. E importante que qualquer tipo de contetido que
fere os direitos humanos seja denunciado. Em 2018, a ONG SaferNet Brasil processou
128.332 dentincias andnimas de 10 tipos de crimes diferentes; desse total o racismo fica
em 5° lugar com 7.959 dentincias envolvendo 2.978 pédginas (URLs) distintas das quais
503 foram removidas.

Este trabalho tem como objetivo identificar mensagens racistas na lingua portu-
guesa através de tré€s algoritmos de aprendizagem de mdaquina supervisionada: Support
Vector Machine, Naive Bayes e Regressao Logistica. Para isso foi utilizada a plataforma
de desenvolvedores do Twitter.

O restante deste artigo esta organizado da seguinte forma. A Secdo 2 apresenta
a fundamentagdo tedrica com assuntos essenciais para compreensao deste trabalho. A
Secdo 3 apresenta a metodologia aplicada, descrevendo o processo da coleta dos dados,
classificacdao dos dados e treinamento dos algoritmos. A Sec¢do 4 apresenta os resultados
obtidos na analise dos algoritmos. Por fim, a Secdo 5 apresenta as conclusoes.

2. Fundamentacao Teérica

Nesta Sec¢do sdo abordados assuntos e conceitos utilizados no desenvolvimento deste tra-
balho que sao base para o entendimento do mesmo, tais como: Racismo nas Redes So-
ciais, A plataforma Twitter e sua API, Aprendizagem de Maquina e Classificadores de
Aprendizagem de Maquina Supervisionada.

2.1. Racismo nas Redes Sociais

O racismo segundo Eugénio e Vala (2004, p. 402) “constitui-se num processo de
hierarquizacdo, exclusdo e discriminac¢do contra um individuo ou toda uma categoria
social”. No Brasil, pais miscigenado e com uma populagdao majoritariamente afrodes-
cendente, pode-se observar uma cultura racista advinda da época colonial e escravocrata.
Essa marca cultural define padrdes de comportamento que implica em uma percepg¢ao de
sujeito (individuo ou grupo) sé por ter a cor da pele negra.

No Dossié Intolerancias visiveis e invisiveis no mundo digital® acredita-se que a
popularizacao das redes sociais ajudou a trazer a discriminacdo ainda mais a tona. Co-
mentarios racistas sao ditos diariamente até mesmo de uma forma inconsciente pois estao
presentes no vocabuldrio popular e enraizados na cultura. Frases como “ndo fala assim

comigo, que nao sou suas negas”, “chuta que é macumba”, “tdo bonita que nem parece
negra” ou “cabelo ruim” (sobre os cabelos crespos) sdo comuns nas redes sociais.

Diante disso, nota-se que as pessoas s6 estao reforcando e reafirmando um precon-
ceito que ja possuem fora da rede quando propagam algum discurso de 6dio na Internet.
Por mais que o racismo j4 existisse antes das redes sociais, elas ttm um enorme papel na
reproducdo e alcance desses discursos de ddio.

2.2. Twitter

O Twitter € uma rede social em formato de microblogging, ou seja, usudrios compartilham
o cotidiano, como o proprio slogan do Twitter sugere (O que estd acontecendo?) e € muito
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utilizado para fazer broadcast (envio multiplo) de informacdo de maneira rapida e a quem
interessa.

No Twitter os usudrios criam um perfil e a partir dele podem fazer posta-
gem(tweets). Os perfis podem fazer interacdes no tweet que o usudrio publicou por meio
de retweets(compartilhar um tweet em seu perfil), comentdrios e etc. O efeito cascata que
ocorre no Twitter ajuda na propagagdo também do discurso de 6dio, onde o Twitter tem
trabalhado em cima de uma politica contra propagagdo de 6dio e investindo em machine
learning e deep learning para tentar ser mais pré-ativo nesse sentido. Jack Dorsey, cofun-
dador do Twitter, em uma entrevista para a série de conferéncias TED* afirma que “cerca
de 38% dos tweets insultantes agora sdo identificados proativamente por algoritmos de
aprendizado de mdquina para que as pessoas ndo precisem denuncid-los. Mas aqueles
que sdo identificados ainda sao revisados por humanos|...]”

2.2.1. Twitter Developer Apps

O Twitter possui uma plataforma destinada a desenvolvedores, que contém diversas ferra-
mentas que possibilitam o acesso aos dados. Para acessar as APIs do Twitter é necessario
ter uma conta desenvolvedor no Twitter e criar um aplicativo via Twitter Developer Apps,
onde ird responder um questiondrio explicando como usard os dados acessados. Por
padrdo os aplicativos s6 podem acessar informacdes publicas no Twitter. Uma vez au-
torizado, os desenvolvedores tem acesso aos tweets e respostas que podem ser procurados
por palavras-chave ou solicitando uma amostra de Tweets de uma conta especifica.

2.3. Aprendizagem de Maquina

Aprendizagem de Mdquina € um subcampo da Inteligéncia Artificial, que tem como ob-
jetivo construir modelos em que a maquina consegue aprender a partir da experiéncia,
reconhecendo padrdes através de dados. Mitchel (1997, p.2) define aprendizagem de
maquina como: “Um programa de computador que aprende a partir da experiéncia E, em
relacdo a uma classe de tarefas T, com medida de desempenho P, se seu desempenho T,
medido por P, melhora com a experiéncia E.”

Segundo Norvig e Russell (2014, p.804) existem trés principais tipos de aprendi-
zagem de maquina: Aprendizagem Supervisionada, Aprendizagem nao supervisionada e
Aprendizagem por reforco. A seguir uma breve explicagdo sobre cada um deles.

Na aprendizagem Supervisionada tem-se um conjunto estabelecido de dados de
treinamento, onde cada exemplo nesse conjunto € composto por um vetor de carac-
teristicas e uma resposta associada a ele. Ao observar esse vetor, aprende-se uma funcao
que faz o mapeamento da entrada e saida. [Norvig and Russell, 2014]

Na aprendizagem ndo supervisionada o agente aprende padrdes na entrada, em-
bora nao seja fornecido nenhum rétulo ou feedback explicito. [Norvig and Russell, 2014].
Esse tipo de aprendizagem € usada por plataformas para sugerir contéudos para o usudrio
de acordo com um perfil tracado.

Na Aprendizagem por refor¢co a maquina aprende a partir de uma série de reforgos-
recompensas ou punicdes. [Norvig and Russell, 2014]. A méquina tenta aprender qual a
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melhor decisdo a ser tomada em determinadas circunstancias. Esse tipo de aprendizagem
¢ usados em carros autdnomos.

A técnica utilizada neste trabalho é a aprendizagem de méquina supervisionada,
pois os dados de entrada utilizados no treinamento dos algoritmos estdo previamente ro-
tulados.

Na Aprendizagem de maquina supervisionada existem varios algoritmos dos quais
foram escolhidos trés - Support Vector Machine, Naive Bayes e Regressao Logistica - com
o objetivo de avaliar a classificagdao dos tweets.

3. Metodologia

Nesta Sec¢do serdo apresentados os passos metodoldgicos realizados para alcancar os ob-
jetivos deste trabalho. Foram 5 etapas: I- criagdo de uma lista com palavras-chave para a
busca dos tweets, II- coleta dos dados, III- Classificagdo dos dados, IV- Treinamento dos
algoritmos e V- Anélise e validacao dos algoritmos.

3.1. Coleta dos Dados

Os dados foram coletados entre o periodo de fevereiro 2019 a julho de 2019 utilizando a
API do Twitter. Para a coleta foi utilizada uma lista com 22 possiveis palavras ou conjunto
de palavras que podem se enquadrar em um contexto racista. O critério utilizado para
montar essa lista foram as palavras usadas como ofensas ao pesquisar sobre racismo no
Brasil. Dado essa lista, ao todo foram coletados 20.271 tweets. A quantidade de tweets
coletados por cada palavra-chave € mostrada na Tabela 1.

Tabela 1. Quantidade de tweets coletados por Palavras-chave

Palavras-chave Quantidade de tweets | Palavras-chave | Quantidade de tweets
morena 2165 moreno 1674
nego 2050 nega 1831
negra 1972 negro 1408
macaco 1925 macaca 199
preto 187 preta 994
cabelo ruim 1506 cabelo duro 527
moreninha 79 moreninho 31
aquele nego 257 aquela nega 115
so podia ser nego | 3 podia ser negro | 2
negao 1039 favelado 274
aquela negra 343 aquele negro 1

Pode-se observar que a busca tem um desempenho menor quando a palavra-chave
¢ composta, por exemplo, “cabelo ruim”, ’podia ser negro’e etc, pois a API procura
tweets que contenham as palavras independente da ordem. Na tabela 2 tem-se exemplos

de tweets e as palavras-chave correspondentes.



Tabela 2. Exemplo de tweets coletados e palavras-chave correspondentes

aquele negro

ATLETICO X BOCA
Atleticano, estd chegando

a hora de soltar aquele grito,
de colocar a emocgao pra fora.
A missao € clara: vestir
RUBRO-NEGRO e CANTAR
0s 90 minutos.
https://t.co/vLCUSH9umZ

aquele nego

@anagoncalvezz aquele nego feio
kkk meu deus

cabelo ruim

branco de dread e cabelo crespo
ves: linde alternative amei
quebrou os padroes

negro de dread e cabelo crespo
VCS: cruzes vai pentear esse
cabelo ruim cara q coisa feia

cabelo ruim

eu pintei o cabelo de preto
e nem ficou tao ruim

negro

Mas ndo basta o dia ser bosta,
tenho que ler bosta de preto
falando que a culpa do negro
estar onde estar € culpa dele
mesmo por ser vitimista.

negra

Que negra maravilhosa essa
que ta no Altas Horas...

3.2. Classificacao dos Dados

A classificacdo das mensagem como racista ou nao racista foi feita manualmente no
periodo de agosto de 2019 e para ajudar na classificagao foi utilizada uma lista de apoio
com palavras consideradas ofensivas no geral °. Ao todo 3.327 tweets foram analisados.
Tendo em vista que algumas das palavras-chave possuem outro significado na lingua por-
tuguesa os tweets foram analisados de acordo com 4 categorias: “Positivo”, “Negativo”,
“Nao se enquadra” e “Girias” explicadas na Tabela 3.
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Tabela 3. Descricao das categorias e quantidade de tweets em cada uma

. . Quantidade
Categorias Descricao
& ¢ de Tweets
.. Nessa categoria encontra-se os tweets
Positivo - g~ . 940
que ndo estdo dentro de um contexto racista.
. Nessa categoria encontra-se os tweets
Negativo - £ . 126
que estdao dentro de um contexto racista.
Nessa categoria estdo os tweets que a
- alavra-chave (query) estd no usudrio “@”, a
Nao se enquadra P (query) 1908

palavra possui outro significado na lingua
portuguesa ou estd se referindo a um personagem
Nessa categoria estdo os tweets que a
palavra-chave (query) estd sendo usada

Giria como giria e nao se referindo a raca 353
e expressoes que sao ditas como
ditados populares.

Tabela 4. Exemplos dos tweets por categoria
Categorias Tweets
Positivo Nao precisa ser negro para combater o racismo
O homem negro nao foi feito para arrasta correntes e
sim para voar no meio da sociedade.
seu negro da merda devias morrer queimado cabrao
do caralho espero que a puta da tua mae tenha cancro
e morra desmembrada corno da merda filho da puta
bebe lixivia cabrao https://t.co/moOHkrOSMb
@InnocentGhoster vc e preto negro fedido
Nao se enquadra | @negro_bryam
qualquer uniforme preto fica a coisa mais linda
https://t.co/pyht2jmd20
use a 1° letra do seu nome
animal: Macaco
https://t.co/zZWv3BvMBVC
Ganbhei ingresso pra macaca de camarote kkklk
Nego acha q os outros e idiota, sé olha pra si msm,
Giria nada passa batido n , q dar de maluca, mas to vendo tudo,
sO vou espera ta no erro !
eu respondendo aquela parada dos 7 pontos errada
sem querera menina vai pensar que eu tenho raiva
dela e vivo falando KKKK o auge nega

Negativo

Essa separacdo em categorias foi feita para que apenas tweets contendo um sentido
racial (sendo racista ou ndo racista) fosse levado em consideragdo na hora do treinamento
dos algoritmos e os demais fossem descartados. Com isso, apenas 32% dos tweets ana-



lisados foram classificados entre positivo e negativo. A figura 1 mostra o percentual das
categorias.

giria
0.6%

classificado

nédo se

Figura 1. Porcentagem das categorias nos tweets analisados

Ao final da andlise dos dados foi constatado um desbalanceamento entre os tweets
racista e nao racista. Mais de 80% dos tweets foram classificados como positivo, mostrado
na figura 2. Esse desbalanceamento segundo Santos (2016) pode influenciar no desempe-
nho do modelo de classificagdo criado por um sistema de aprendizado supervisionado.

Racista N

Figura 2. Tweets Racista x Nao Racista

3.3. Treinamento dos Algoritmos

Devido a grande diferenca dos dados mostrado anteriormente (Figura 2) os algoritmos
tornam-se tendenciosos valorizando a classe predominante, neste caso os nio racista,
afetando no resultado final. Para resolver esse problema foi utilizado o método under-
sampling que consiste em balancear o conjunto de dados pela elimina¢do de exemplos da
classe majoritaria (Santos, 2016). Apos o balanceamento dos dados foram treinados trés
algoritmos de aprendizagem de maquina supervisionada: SVM, Naive Bayes e Regressao
Logistica.

Os algoritmos citados acima foram implementados utilizando a biblioteca do
scikit-learn®, que consiste em médulo do Python que integra uma ampla gama de al-
goritmos de aprendizado de maquina levando esse conhecimento para nio especialistas,
usando uma linguagem de alto nivel para uso geral. [Pedregosa et al., 2011]
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Depois do treinamento € preciso validar os resultados e para isso foi utilizado o
método de validacdo cruzada.

3.4. Validacao Cruzada

A validagdo cruzada consiste em dividir os dados em treinamento e teste. Para validar os
algoritmos deste trabalho, a validacdo cruzada foi executada cinco vezes em cada classi-
ficador. Para cada iteracdo os dados sao divididos em cinco subgrupos de forma aleatéria,
mas mantendo as propor¢des de cada classe nos subgrupos, onde quatro sdo para o treino
do algoritmo e um para o teste de validacdo. A figura 3 ilustra como os dados de treina-
mento e teste sdo alterados a cada itera¢do da validacao.

Figura 3. Valida¢ao Cruzada

FOLD1 FOLD 2 FOLD 3 FOLD 4 FOLDS
ITERATION 1 TRAIN TRAIN TRAIN TRAIN TEST
ITERATION 2 TRAIN TRAIN TRAIN TEST TRAIN
ITERATION 3 TRAIN TRAIN TEST TRAIN TRAIN
ITERATION 4 TRAIN TEST TRAIN TRAIN TRAIN
ITERATION 5 TEST TRAIN TRAIN TRAIN TRAIN

Fonte: Revista online How To Dou ’

4. Resultados

Na Tabela 5, pode ser observado que as porcentagens de acerto dos algoritmos varia entre
48% e 86%. Ao calcular a média da taxa de acerto para cada algoritmo foi obtida a
porcentagem de 62.29% para o Naive Bayes e o mesmo valor de 63.14% para Regressao
Logisticae SVM.

Tabela 5. Porcentagem de acerto de cada algoritmo

. A ~ A ~ A ~ A ~ A . | Média
Classificadores | 1% iteracdo | 2% iteragdo | 3* iteracdo | 4* iteracdo | 5% iteragao de acerto
Naive Bayes 0.63461538 | 0.5 0.62 0.84 0.52 62.29%
Regressao 0.57692308 | 0.5 0.66 0.86 0.56 63.14%
Logistica
SVM 0.57692308 | 0.54 0.7 0.86 0.48 63.14%
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Figura 4. Porcentagem de cada algoritmo a cada iteragao

Baseado na taxa de acerto mostrada anteriormente os algoritmos SVM e Re-
gressdo Logistica se sairam melhores com relagdo a base de dados, esse resultado poderia
variar caso o numero de dados fosse maior, uma vez que aumentar a quantidade torna
o treinamento mais eficiente. A base de treinamento serve como uma prova conceitual
do funcionamento dos algoritmos, em contrapartida ela se mostra limitada para o apren-
dizado dos classificadores. Na figura 5 pode-se observar o resultado para um teste feito
manualmente em cada algoritmo onde a saida ndo condiz com o resultado experado.

entrada: “ eu odeio gente negra ”
saida: “nao foi racista”

Figura 5. Saida obtida dos classificadores

5. Conclusao

Este trabalho teve como objetivo identificar mensagens racistas em portugués no Twit-
ter através de tré€s algoritmos de aprendizagem de mdquina supervisionado. Foi feita a



coleta dos dados utilizando a API de busca do Twitter com uma lista de palavras-chave
que possivelmente se enquadram em um contexto racista no Brasil, porém, foi visto que
de 3.327 tweets analisados, 68% foram descartados. No treinamento dos algoritmos, de-
vido ao grande desbalanceamento dos tweets racista e ndo racista e ao método de solugdao
under-sampling usado para que esse desbalanceamento ndo comprometesse o desempe-
nho dos classificadores, apenas 23.6% dos tweets classificados foram aproveitados. Os al-
goritmos utilizados foram: Support Vector Machine, Naive Bayes e Regressao Logistica,
todos eles fazem parte de aprendizagem de maquina supervisionada e foram implementa-
dos pela biblioteca Scikit-Learn.

A porcentagem de acertos dos algoritmos Regressao Logistica e SVM foi igual e
em relacdo ao Naive Bayes foi bem proxima, porém todos com menos de 65% de acerto,
o que pode ser concluido é que a base de dados utilizada para o treinamento desses clas-
sificadores possa ter sido pequena afetando assim no desempenho dos mesmos.

Como trabalho futuro, pretende-se repetir o processo de coleta de dados, porém
com uma lista aprimorada para a busca dos tweets, devido a variacao do significado das
palavras na lingua portuguesa e a linguagem informal do Twitter. Como possivel me-
lhoria futura, € pretendido que a andlise e classificacdo dos dados sejam realizadas em
um periodo de tempo maior e com ajuda de pessoas para a classificagdo e validacao dos
dados. Por fim, disponibilizar um dataset sobre racismo na lingua portuguesa para que
outros trabalhos possam tomar como referéncia.
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