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Resumo: Este trabalho propoe uma aplicacdo web que usa um modelo de caixa
preta Support Vector Machine (SVM) com 79% de acuracia para classificar o
sentimento de tweets sobre a COVID-19 integrando o framework LIME de forma
interativa para explicar decisdes sobre previsdes. Além do ganho de transparéncia
em relacdo a avaliacio de amostras falso-positivas, notou-se também que o
modelo SVM tende a falhar ao associar um teste positivo de COVID-19 a um bom
sentimento e se confunde em previso~es envolvendo palavras sobre a COVID-19,
como Omicron, que indica falta de representatividade na base de dados. Além
disso, a partir dos resultados do LIME, foi possivel melhorar a acura”cia do modelo
para 81% ao incluir as stopwords "not” e “no”.

Palavras-chave: Processamento Natural de Linguagem; Framework de
Explicabilidade; Explicabilidade de Modelos de Caixas Pretas; Aprendizado de
Maquina.

An Application for Explicability of SVM Predictions on COVID-19
Tweets

Abstract: The present work proposes a web application that uses an Support
Vector Machine (SVM) black box model with 79% accuracy to classify sentiment
from tweets about COVID-19 integrating the LIME framework in an interactive way
to explain decisions about predictions. Besides the gain in transparency in relation
to the evaluation of false positive samples, it was also noted that the SVM model
tends to fail when associating a positive COVID-19 test with a good sentiment and
gets confused in specific predictions involving words related to COVID-19 variants
such as Omicron, which indicate lack of representativeness in the database. In
addition, from the LIME results, it was possible to improve the model accuracy to
81% by including the stopwords “not” and “no”.

Keywords: Natural Language Processing; Explicability framework; Explicability
of black box models; Machine learning.
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1. Introducao

A pandemia causada pelo virus SARS-CoV2 afetou o mundo e obrigou os paises a
tomarem decisdes com o intuito de reduzir os consequentes impactos sociais, economicos,
culturais e politicos. Dentre as medidas tomadas, pode-se citar o isolamento social, que
gerou como consequéncia uma maior intera¢ao das pessoas por meio das midias sociais.
Além disso, midias sociais, como o Twitter, tornaram-se relevantes veiculos de noticias
e opinides sobre a doenga, bem como o uso de tecnologias para o apoio de processos
estratégicos em setores da sociedade que gerenciam pessoas como turismo (Khan et al.,
2020; Lopez et al., 2023).

Com a imposicdo das restri¢oes fisicas, o uso de midias sociais potencializou um
envolvimento mais ativo de usuarios com manifestacbes publicas por meio de
mensagens de texto, que levou areas como a de ensino a adaptarem seus profissionais
a metodologias de ensino remotas, gerando assim uma base de dados onde ¢é possivel
constatar experiéncias vividas pela populacdo mundial em decorréncia da COVID-19
(Aguayo et al., 2021).

Nessa perspectiva, Meena & Bai (2019) definem que as redes sociais sdo plataformas
que propagam informacgdes volumosas que permitem explorar e compreender
sentimentos de individuos de uma sociedade. A anélise dessas informacoes pode ajudar
no desenvolvimento de acoes que amenizem os problemas de satide mental provocados
pelas restricoes da pandemia. De acordo com Recuero (2009), os termos rede social
e midia social sdo conceitualmente diferentes. Embora os sites de redes sociais atuem
como suporte para as interacoes que constituirao as redes sociais, eles nao sao, por si,
redes sociais. Assim, sistemas como o Twitter serao considerados midias sociais, ou
seja, um meio capaz de manter uma rede social ativa.

A vista disso, tem sido desafiador o uso de aplicacdes robustas de aprendizado de
maquina na area de NLP (Natural Language Processing) para mapear opinides e
sentimentos diante de cenéarios inesperados, como o provocado pela COVID-19, com o
intuito de adequar solucoes inteligentes no ambito de problemas sociais e psicologicos
(Glowacki et al., 2021; Kolluri & Murthy, 2021).

Um dos atuais desafios em aprendizado de maquina é o uso de algoritmos com alta
capacidade preditiva que sdo inerentemente nao transparentes em suas decisoes,
uma vez que sao considerados caixas pretas devido a complexidade que envolve suas
fungbes internas (Molnar, 2019). Ja o termo caixa branca é o oposto de caixa preta,
pois, se refere a algoritmos que funcionam com base em estruturas mais simples
de serem compreendidas pelo ser humano, por exemplo, a profundidade de uma
arvore de decisdo.

Dessa maneira, algoritmos de caixa branca garantem uma maior confiabilidade aos
resultados preditivos. Nesse contexto, Nielsen (2020) define que a interpretabilidade
de um algoritmo est4 diretamente relacionada com a compreensao do usuario quanto
ao que o modelo decidiu em uma predicdo, por exemplo, os pesos de uma regressao
linear, enquanto que a explicabilidade busca justificar como o modelo tomou uma
decisdo. J4 Ahmad (2020) afirma que a explicabilidade de um algoritmo é desenvolvida
pela capacidade qualitativa de identificar features que estdo direta ou indiretamente
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relacionadas a uma predicao. Dado os conceitos apresentados, o presente artigo visa
explorar a explicabilidade de um algoritmo de caixa preta.

Uma vez que medidas de tendéncia central, como score e recall, nao sao suficientes
para um entendimento minucioso e explicativo de algoritmos de caixa preta (Ribeiro
et al., 2016), frameworks de explicabilidade, como LIME (Local Interpretable Model-
Agnostic Explanations) e SHAP (Shapley Additive Explanations), tém se popularizado.
Esses softwares tentam explicar predi¢cées de modelos de aprendizado de maquina em
contextos locais, explorando features com a finalidade de entender decisoes internas de
algoritmos de caixa preta (Lundberg & Lee, 2017).

Tendo em vista a importancia de se compreender modelos de aprendizado de maquina
mais robustos, principalmente aqueles que entregam solu¢oes pouco transparentes, este
artigo propoe estudar a explicabilidade do algoritmo de caixa preta SVM (Support Vector
Machine) na tarefa de classificar sentimentos em textos coletados de uma midia social.
Uma anélise sobre a acdo de palavras vazias (ou stopwords, em inglés) na acuracia do
modelo também é apresentada. Para isso, foi desenvolvida uma aplicagio web no intuito
de facilitar a interacdo com o framework LIME. A revisdo bibliografica realizada nao
encontrou trabalhos que explorassem o uso do LIME em tarefas de proces samento de
lingua no Twitter.

Assim, o objetivo principal é classificar sentimentos em mensagens de usuarios no
Twitter sobre a COVID-19 e compreender a influéncia de certas palavra nas predicoes.
O presente trabalho também busca responder as seguintes questdes: O estudo da
explicabilidade ajuda a determinar falta de representatividade na base de dados?
A identificacdo de palavras mais ou menos influentes pode reduzir a ocorréncia de
predicoes falso-positivas? O uso de determinadas stopwords é capaz de melhorar a
acuracia do modelo preditivo?

Os resultados obtidos demonstraram que a classificacdo de sentimentos de tweets
sobre a COVID-19, agregada com a explicagdo da predicao, possibilita a compreensao
das palavras mais relevantes, mesmo quando o modelo treinado falha em classificar
determinadas amostras. Outro destaque é a melhora de desempenho do modelo SVM
apo6s o uso de stopwords. Ao serem mantidas as palavras de negacao “not” e “no” durante
um novo processo de limpeza e treinamento da base de dados, a acuricia do modelo
incrementou de 79% para 81%.

O restante do artigo encontra-se estruturado nas seguintes se¢oes. A secao 2 apresenta
trabalhos relacionados a pesquisa desenvolvida. A secdo 3 trata do referencial teérico.
A secdo 4 descreve os materiais e métodos empregados. Na secdo 5, os resultados
sao apresentados e discutidos. Por fim, a secdo 6 traz as consideracoes finais e os
trabalhos futuros.

2. Trabalhos relacionados

Esta secao apresenta uma descricao de estudos relacionados com analise de sentimentos
e explicabilidade em aprendizado de maquina. E importante destacar que nao foram
encontrados artigos que seguiram a linha de pesquisa do presente trabalho, ou seja,
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explicabilidade com o uso do LIME em NLP. O contexto escolhido foi a COVID-19 na
midia social Twitter.

Em Silva et al., (2021), é realizado um estudo na area de NLP no contexto de mensagens
do Twitter relacionadas ao uso do servico de satde brasileiro durante a pandemia de
COVID-19. A coleta dos dados ocorreu no periodo de dezembro de 2019 a outubro de
2020 por meio da ferramenta Twint. Para a classificacio das mensagens, os autores
utilizaram o classificador NRC sentiment com trés classes: Positiva, Negativa e Neutra.
Os resultados obtidos apresentaram um mapeamento de sentimentos durante cada
meés do periodo de coleta dos dados, por exemplo, em fevereiro de 2019, houve uma
predominancia de sentimentos positivos, por conta das menc6es ao programa “Previne
Brasil”. E interessante destacar que nao houve o uso de um framework de explicabilidade
parabuscar entender quais termos eram mais importantes para a decisao da classificacao.

Nessa mesma perspectiva, Garcia & Berton (2021) fizeram uma analise de sentimentos
no Twitter em mensagens de texto do Brasil e dos EUA visando identificar opinioes
sobre a pandemia de COVID-19. Classificadores de Regressao Logistica, Random Forest
e SVM foram comparados e obtiveram desempenhos similares na maioria dos testes
realizados em uma base de dados coletada entre abril e agosto de 2020. Os resultados
mostraram uma predominancia de sentimentos negativos nas duas linguas no assunto
de “cuidados com a proliferacdo do virus”. Esse trabalho também néo fez um estudo de
explicabilidade sobre os modelos de caixa preta utilizados.

O artigo de Ayoub et al., (2021) apresentou um estudo de explicabilidade em mensagens
falsas (ou fakenews, em inglés) coletadas na Internet e relacionadas a COVID-19.
Para o desenvolvimento da pesquisa, os autores utilizaram o framework SHAP com o
objetivo de entender o comportamento de um classificador DistilBert. O artigo reporta
a identificagdo das palavras mais relevantes para a classificagdo de uma nova noticia e,
por conseguinte, um melhor entendimento da logica de decisao seguida pelo modelo,
principalmente nos equivocos.

Seguindo na linha da explicabilidade, Liu et al., (2021) propéem um estudo para
classificar sentimentos em mensagens do Twitter com tematica plural e entender
predicgoes equivocadas de uma rede neural utilizando o LIME. A aplicacao do framework
permitiu ranquear as palavras mais influentes para a resposta do modelo e, assim,
analisar as classificacoes que falharam. Além da explicabilidade local, os autores também
consideraram a analise da explicabilidade global no seu estudo.

Em Behl et al., (2021), os autores realizaram uma analise de dados sobre situacoes
emergenciais de desastres naturais. O artigo explorou a explicabilidade de um modelo
MLP (Multilayer Perceptron) treinado em bases de dados referentes a terremotos
no Nepal e na Italia com o objetivo de classificar as mensagens nas seguintes classes:
“necessidade de ajuda”, “oferta de ajuda” e “outros”. Além dos testes realizados nessas
bases de dados, o modelo também foi aplicado em mensagens de situacoes emergenciais
da pandemia de COVID-19 no Twitter, resultando em 83% de acuracia para predicoes
nas trés classes mencionadas. Com relacao a explicabilidade, o uso do framework LIME

permitiu identificar as palavras mais importantes para a classificado do MLP.

Diferentemente dos artigos citados acima, que nao dispoem de uma aplicagio integrada,
Kouvela et al., (2020) propoe um sistema web que usa o algoritmo de caixa preta Random
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Forest para identificar usuarios bots no Twitter. Para isso, o algoritmo foi treinado com
uma base de dados contendo mensagens coletadas com a API do Twitter. Por fim, o
framework LIME foi utilizado para gerar explica¢bes em 20 tweets de cada perfil de
usuério classificado pela caixa preta como legitimo ou bot.

3. Revisao da Literatura

Nos tltimos anos, a explicabilidade tornou-se um fator importante quando o proposito
é explorar comportamentos de predicoes em aprendizado de maquina, principalmente
quando se trata do desafio de entender decisoes de algoritmos de caixa preta em
contextos em que a compreensao de resultados preditivos é essencial (Hall et al., 2021).

Nesse cenario, a inteligéncia artificial explicavel, também conhecida como XAI (Ex-
plainable Artificial Intelligence), complementa o conhecimento sobre decisdes de
algoritmos de uma maneira transparente com explicacdes compreensiveis no nivel
humano (Rothman 2020, Turek 2021).

Com relacao a explicabilidade de aprendizado de maquina, Ahmad (2020) destaca dois
tipos de abordagens importantes de serem compreendidas:

Explicabilidade local: Visa prover explicagbes mais minuciosas em pequenas regioes
de um modelo, onde cada regido diz respeito a uma amostra do dataset. Por exemplo, essa
é a proposta do framework LIME, que gera explicabilidade apenas para uma amostra
especifica, haja vista que amostras individuais de um modelo sao mais suscetiveis ao uso
de regressoes lineares do que toda a base de dados (Ribeiro et al., 2016).

Explicabilidade global: E interessante quando se busca uma visdo completa do
comportamento do modelo em predi¢oes. No entanto, esse tipo de explicaciao é mais
complexa, considerando que a tarefa de encontrar relacoes entre as features com base
no comportamento geral do modelo é mais desafiadora. Arvores de decisdo e regressio
linear sdo exemplos de algoritmos que inerentemente permitem serem compreendidos
na sua totalidade.

3.1. Framework LIME

O LIME é uma solugao de framework que tem se popularizado na area de aprendizado
de méiquina por explicar predicoes de qualquer modelo de aprendizado supervisionado.
Conforme Ribeiro et al., (2016), o LIME tem como objetivo auxiliar desenvolvedores e
usuarios finais a compreenderem predi¢des por meio de explicacdes baseadas em um
modelo explicavel.

O processo de explicacdo do LIME em NLP acontece localmente, ou seja, a partir de
uma amostra especifica escolhida pelo usuario. O LIME gera, aleatoriamente, amostras
artificiais com o proposito de entender qual é o impacto de cada palavra presente no
texto da amostra original. Para isso, cada nova amostra artificial tem como base o texto
original, no entanto, com a remoc¢ao de algumas palavras.

Em seguida, o modelo de caixa preta (alvo da explicabilidade) realiza uma classificagao
para cada amostra artificial, verificando quais foram classificadas na mesma classe da
amostra original e atribui um peso para cada palavra, baseado no seu impacto para a
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saida do modelo. Por fim, o LIME aplica uma regressao linear (modelo substituto) para
buscar explicar de forma aproximada a relacdo dos pesos de cada palavra com a predi¢io
da amostra original.

A funcao de explicacdo do LIME é dada por (1), otimizada para gerar a explicacdo mais
proxima da predicao original:

_argmin
é(x)——geG L(f,g,7nx)+9Q(g) (1)

A explicacao § dada pelo LIME para uma amostra x é obtida por um modelo substituto
g € G, onde G representa um conjunto de algoritmos explicaveis. Ja Q(g) diz respeito a
complexidade do modelo substituto, ou seja, quanto mais baixa, maior a capacidade de
explicabilidade a um nivel humano. Por convengao, utiliza-se como modelo substituto
uma regressao linear otimizada com uma funcao de erro L(f, g, 1x) que busca reduzir
a complexidade da explicacdo, onde L é a funcao que minimiza o erro, por exemplo,
uma regularizacdo Lasso; f representa o modelo original, por exemplo, um Random
Forest, que sera explicado pelo LIME; e stx é a métrica que mede a proximidade entre as
amostras artificias geradas préximo da amostra original.

3.2.Métricas de Avaliaciao

Sobre a avaliacio de desempenho dos algoritmos classificadores em aprendizado
de maquina, o uso de alguns indicadores possibilita medir o nivel de efetividade em
predigoes. A seguir, sdo apresentadas as métricas citadas em [Kelleher et al. 2015]:

Acuracia: E considerada uma das métricas mais utilizadas, visto que é o resultado,
em porcentagem, da divisao do ntimero de amostras acertadas pelo total de amostras
presentes no conjunto de teste.

Precisao: Avalia aquantidade de amostras positivas que o modelo acertou, considerando
todas as amostras positivas e falso-positivas. A vista disso, h4 uma perspectiva e quao
eficiente encontra-se o modelo para classificagdes que realmente eram positivas.

Revocacio: Esta relacionada ao nivel de confianca que se pode obter do modelo em
que, para o total de amostras positivas existentes (verdadeiramente positivas e falso-
negativas), quantas realmente foram corretamente classificadas.

F-1 score: E a média harmonica entre a precisao e a revocacdo. Assim, quanto maiores
forem os valores das métricas precisao e revocacao, maior sera o valor da F-1 score.

4. Materiais e Métodos

Nesta secao, sao mostrados os recursos metodologicos utilizados no desenvolvimento de
uma aplicacio web que almeja facilitar o entendimento de um processo de categorizagao
automatico de sentimentos em tweets sobre a COVID-19. Todos os c6digos desenvolvidos
podem ser livremente acessados em (Aratjo 20222).
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4.1. Base de Dados

Este trabalho usou a base de dados desbalanceada disponibilizada por Miglani, (2020)
contendo um total de 41.157 mensagens na lingua inglesa, relacionadas a COVID-19, que
foram extraidas do Twitter até dezembro de 2020 no formato CSV (Comma Separated
Values). O dominio de classificacao é do tipo multiclasses com cinco sentimentos:
Positivo; Extremamente Positivo; Negativo; Extremamente Negativo; e Neutro.

Ja que a base de dados possui uma quantidade significativa de mensagens, optou-se por
nao usar validacado cruzada e nem particionamento dos dados. Segundo Shalev-Shwartz
& Ben-David, (2014), as técnicas de valida¢ao cruzada sao recomendadas principalmente
quando ha escassez de dados rotulados, fato que pode resultar em conjuntos de teste
insuficientes para certificar a capacidade de generalizacdo do modelo. Assim, a base de
dados foi dividida em conjuntos de treino e teste, com 30.867 (75%) e 10.290 (25%)
instancias, respectivamente.

Das seis features originais (username, screenname, local, tweetat, tweetoriginal e
sentimento), foram mantidas apenas as consideradas mais relevantes para o estudo: A
tweetoriginal com o contetido da mensagem; e a sentimento, que € a classe alvo, com o
rétulo do sentimento associado a mensagem.

4.2.Pré-processamento dos dados

Devido a similaridade entre as palavras relacionadas aos sentimentos positivo e
extremamente positivo, buscou-se estabelecer fronteiras de explicacdo bem definidas
entre as classes preditivas no intuito de facilitar o processo de explicabilidade. Dessa
forma, todas as amostras positivas foram concentradas em uma “nova” classe chamada
Positiva, ligada a expressdes como felicidade, esperancaa e interesse. O mesmo
procedimento foi replicado para os exemplos negativos, que foram juntados na classe
Negativa, associada a expressdes como tristeza, caos e fraqueza. Assim, tem-se trés
classes para uma predicao: Positiva (18.046 amostras); Negativa (15.398 amostras); e
Neutra (7.713 amostras).

Na tentativa de reduzir inconsisténcias, os seguintes procedimentos de NLP foram
realizados no contetido das mensagens: Remocao de URLs, HTMLs, caracteres especiais,
espacos e numeros; e conversao de todas as palavras para mintusculo. Nessa etapa,
scripts da biblioteca Scikit-learn, versao 0.24.1, foram usados para realizar as agdes.

Em seguida, aplicou-se o método de stopwords, que consiste na remocao de palavras
irrelevantes, como artigos e conjuncoes, as quais sao frequentes, mas nao implicam na
compreensao da semantica de uma sentenca (Bonaccorso, 2017). Para isso, este trabalho
fez uso da biblioteca NLTK (Natural Language Toolkit), versao 3.4.5, com uma lista
de stopwords (Aratjo, 2022¢) contendo 179 palavras que, por convencao, sao tratadas
como irrelevantes na lingua inglesa.

A etapa final de preparacao dos dados tratou da tokenizagdo, ou seja, processo que
divide um texto em palavras transformado-as em um vetor de inteiros, com nimeros
que representam a frequéncia de cada palavra (Hapke et al., 2019).
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4.3.Classificacio de sentimentos

Para a etapa de classificacio, foram utilizados trés algoritmos: SVM, Random Forest;
e RNAR (Rede Neural Artificial Rasa). Esses métodos foram escolhidos por serem
caracterizados na literatura como caixas pretas e nao transparentes. Dessa maneira, o
objetivo foi comparar o desempenho de cada um e escolher o mais preciso.

O Random Forest foi configurado com base no conjunto padrdo de hiperparametros
com 100 arvores. Com relacdo ao SVM, também optou-se pela utilizacdo das
especificacoes padrées, com a definicdo de uma fungio de kernel do tipo linear. Sobre
a RNAR, empregou-se uma arquitetura baseada em Lad, (2020), sendo uma rede do
tipo feed-foward, configurada com cinco camadas, totalizando 127 neuré6nios e 381.265
parametros treinados com 50 épocas.

Ao comparar os resultados obtidos pelos trés algoritmos no conjunto de teste,
optou-se pelo SVM, em funcao desse algoritmo ter se mostrado superior em todas as
métricas convencionais: acuracia (79%), precisao (77%), F-1 score (78%) e revocacao
(78%). Assim, o modelo SVM foi utilizado na aplicacdo web e nos experimentos
descritos a seguir.

4.4.Aplicacdao web

O desenvolvimento de uma aplicacao web integrada com o framework LIME se justifica
ao agilizar o processo de predicdo e explicacio de novas amostras. A ferramenta
proposta oferece acessibilidade online para estudos de explicabilidade e exploracao do
comportamento de algoritmos de caixa preta, tanto por especialistas em aprendizado
de maquina, quanto por usuarios de aplicaces em producdo. E destacivel também
que, para eventuais atualizacoees de modelo ou aplicagdo, ha um ganho no reuso da
arquitetura criada.

Dito isto, para a construcao da aplicacao web, denominada Twitter COVID Explainer,
utilizou-se uma arquitetura de software cliente-servidor por meio da API do Flask, que
dispoe de bibliotecas que permitem criar solu¢oes integradas com Python. A arquitetura
da ferramenta € ilustrada na Figura 1.

HTTP POST
MENSAGEM
E NUMERO
) DE PALAVRAS APLICAGAO MODELO
PAGINA WEB PYTHON FLASK SVM
FRONT END =
PREDICAO DO
SVM E SAIDA
DO LIME

EXPLICACAO =
EOliE PREDIGAO

Figura 1 — Arquitetura da aplicacdo web.

Inicialmente, o usuario fornece como entrada a mensagem que deseja categorizar e a
quantidade de palavras (20 termos no méximo) a serem ranqueadas de acordo com o
seu nivel de importancia para o processo preditivo. Em seguida, a mensagem é pré-
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processada, transformada em um vetor de inteiros e classificada pelo modelo SVM. A
ultima etapa consiste na explicacao da predicao por meio do framework LIME, mais
especificamente, usou-se o moédulo LimeTextExplainer, versdo 0.2.0.1. A pagina inicial
da aplicacdo, que encontra-se publicamente disponivel em (Aratjo 2022b), pode ser
visualizada na Figura 2.

O resultado da predicdo de um tweet classificado corretamente pelo modelo SVM como
um sentimento positivo pode ser visto na Figura 3, evidenciando as probabilidades.

Twitter COVID Explainer

Understanding a black-box model with LIME

Enter with tweet message about COVID-19 below

Number of words to explain e @)

I

Figura 2 — Tela inicial da aplicacdo web. O usuério insere um tweet e define a quantidade de
palavras a serem explicadas. Fonte: Elaborada pelo autor.

de cada classe e o graafico de explicacdo do LIME configurado para mostrar as 10
palavras mais relevantes para a predicao do tweet. Nesse exemplo, apenas trés palavras
(destacadas na cor verde) influenciaram positivamente a predicdo. Ja as outras
expressdes foram consideradas influentes para as demais classes. E possivel observar
que a palavra “free” foi considerada a mais importante pelo modelo, adicionando uma
probabilidade de 49% para o sentimento positivo.

Twitter Message: Book your free flu or COVID-19 vaccine on #BoostDay for maximum protection while
spending time with loved ones this festive season
SVM Classification: Positive sentiment

LIME explanation for SVM classification

Prediction probabilities NOT POSITIVE POSITIVE
NeGaTIVE

NEUTRAL
POSITIVE

Text with highlighted words
book [l flu covid vaccine boostday maximum protection spending time loved ones festive

season v
< >

Figura 3 — Resultado da classificacio correta de um tweet com sentimento positivo.
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5. Resultados

Esta secdo descreve os testes realizados com a aplicacao Twitter COVID Explainer. A
ideia central dos experimentos foi de avaliar a explicabilidade de forma qualitativa,
observando o efeito de certas palavras nas predigdes.

5.1. Predicoes falso-positivas

Inicialmente, 30 mensagens do Twitter na lingua inglesa relacionadas ao tema COVID-
19 foram aleatoriamente selecionadas entre os anos de 2021 e 2022. Em seguida, esses
tweets foram manualmente rotulados: 15 negativas, 11 positivas e 4 neutras. Lembrando
que a base de dados usada no treinamento dos modelos foi coletada até o ano de 2020.

A explicacdo de uma predicio falso-positiva para uma mensagem que na realidade
corresponde a um sentimento negativo, devido ao aumento de pessoas que testaram
positivo para COVID-19, pode ser vista na Figura 4. Observa-se, claramente, que a
palavra “positive” influenciou fortemente o modelo a classificar a mensagem como
sentimento positivo.

Mensagem do Twitter Classificador SVM Predigdo: Sentimento Positivo
Cruise ship reports 48
passengers test
positive for Covid-19
— fox carolina news

| Explicagdo do LIME para a classe Positiva I

Probabilidades de predigao

o NP © =

POSITIVA

NAO POSITIVA
POSITIVA

0.50

Figura 4 — Resultado da aplicacao web configurada para explicar cinco palavras de um tweet
classificado equivocadamente como sentimento positivo.

No intuito de validar o entendimento, a palavra “positive” foi removida da mensagem,
a predicao refeita e, como esperado, a classificacdo foi corretamente corrigida para
negativa. E evidente que a remocio da palavra citada reduz a seméantica da mensagem, no
entanto, o objetivo do experimento foi atestar que o modelo diminui a certeza para uma
mensagem falso-positiva e classifica corretamente o tweet. A base de dados contempla
poucos exemplos (menos de 1% das mensagens) envolvendo testes de COVID-19. Tendo
acesso a esse tipo de informacao, o especialista pode otimizar a base de dados na tentativa
de mitigar essa falta de representatividade.

Outro exemplo de limitagio encontrado refere-se a palavra “vacina”. Como a co- leta
dos dados ocorreu em 2020, periodo que antecede a popularizacao de expressées como
vacinas e variantes, foram encontradas apenas 139 amostras com esses termos, o que
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corresponde a menos de 1% do total. Por exemplo, na Figura 5, em que a mensagem
do Twitter relata que o reforco de vacinas é importante (algo que é positivo), o modelo
classificou o tweet como sentimento negativo. Nota-se que a palavra “vacina” foi
considerada pouco influente na predigio e a palavra “Omicron”, que corresponde a uma
variante de COVID-19, sequer foi considerada.

Mensagem do Twitter

COVID booster
vaccine candidate
raises antibody
response against
omicron

Classificador SVM

Predigdo: Sentimento Negativo

Probabilidades de predigdo

POSITIVA

©) .’ @ | seorma

| Explicagdo do LIME para a classe Negativa |

NAO NEGATIVA
NEGATIVA

Figura 5 — Resultado da aplicagdo web configurada para explicar cinco palavras de um tweet
classificado equivocadamente a respeito do termo vacina.

5.2.Stopwords

Esta etapa dos experimentos estudou o efeito que a retirada das stopwords, ou seja,
palavras que podem ser consideradas irrelevantes para o conjunto de resultados a ser
exibido, tem sobre o processo de classificacdo. Para isso, se escolheu as stopwords “no” e
“not” com a hipotese que elas podem ajudar a influenciar negativamente uma sentenca.
A palavra “no” ocorre em 2.300 amostras (5,5%) e a palavra “not” em 5.489 amostras
(13,3%). Um exemplo de amostra formatada e corretamente classificada pode ser visto
na Figura 6.

Mensagem do Twitter

Masking and observing
COVID precautions is

Classifi svMm digdo: Senti Negativo

not evidence of living

Probabilidades de predigao

‘ NEGATIVA
Mensagem Formatada .’ NEUTRA

POSITIVA

masking observing
covid precautions
evidence living fear

Explicacdo do LIME para a classe Negativa

NAO NEGATIVA
NEGATIVA
fear

0.42
precautions
0.10

living
0.07
evidence

0.05

covid
0.01

Figura 6 — Resultado da aplicacao web para a classificacdo de uma mensagem
com sentimento negativo explicada pelo LIME.
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As palavras “not” e “no” foram, entao, mantidas em todas as amostras e os modelos SVM,
RNAR e Random Forest (RF) retreinados. Os resultados das duas avaliacbes, com e sem
as stopwords analisadas, podem ser comparados na Tabela 1. Nota-se um ganho em
todas as métricas, por exemplo, a acurécia do classificador SVM que passou de 79% para
81%. Contudo, o teste estatistico nao paramétrico de Kolmogorov-Smirnov mostrou que
os modelos com e sem stopwords nao possuem diferenca significativa (p-value = 0,92).
Outras métricas de desempenho, como precisao e revocacao, que tratam da assertividade

com relacdo as amostras falso-positivas e falso-negativas, também melhoraram, mas
nao significativamente.

Treino Modelo §lt1(())1’)’v;(3’1;1d;‘> © Acuracia Precisao  F1-Score Revocagdo
1 SVM Removidas 79% 77% 78% 78%

2 SVM Incluidas 81% 79% 79% 80%

1 RF Removidas 74% 73% 74% 73%

2 RF Incluidas 77% 75% 76% 76%

1 RNAR Removidas 72% 71% 69% 70%

Tabela 1 — Resultados obtidos com os algoritmos considerando a
remocao e a inclusdo das palavras "no” e "not”.

A mesma sentenca usada na Figura 6 foi novamente classificada, mas, dessa vez, usando
o modelo SVM retreinado e preservando a palavra “not”. A explicagdo do framework
LIME pode ser vista na Figura 7. Nota-se que o classificador passou a considerar a palavra
“not” no processo preditivo, sendo a segunda mais influente, e ratificou o sentimento
negativo da sentencga, no entanto, com mais convicc¢ao.

Mensagem do Twitter Classificador SVM Predigdo: Sentimento Negativo

Masking and obsenving Probabilidades de predigao
COVID precautions is NEGATIVA (I 0.7l
not evidence of living NEUTRA o7 ]

in fear

POSITIVA

Explicagdo do LIME para a classe Negativa

NAO NEGATIVA
NEGATIVA

observing
0.01

Figura 7 — Resultado da aplicacdo web para a classificacdo de uma mensagem com sentimento
negativo com a palavra “not ” tendo influéncia na predigao.

Um exemplo de classificagdo onde a palavra “no” influenciou fortemente a predicao para
a classe negativa pode ser vista na Figura 8. Antes do retreino, essa mesma sentenca
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(sem a stopword em questao) havia sido classificada equivocadamente como neutra.
Evidentemente, as palavras “not” e “no” sdo irrelevantes em determinados contextos da
lingua inglesa e uma explicacdo local ndo implica em um comportamento semelhante
para todas as amostras.

Mensagem do Twitter Classificador SVM Predigdo: Sentimento Negativo

Probabilidades de predigao

‘ NEGATIVA
.’ NEUTRA  [[0.37 ]

During covid no
one was able to
o to the gym

POSITIVA

Explicacdo do LIME para a classe i | ((—>

NAO NEGATIVA
NEGATIVA

Figura 8 — Resultado da aplicacao web para a classificacio de uma mensagem com sentimento
negativo com a palavra “no” tendo influéncia na predicao.

O uso de um classificador inteligente acompanhado de um framework de explicabilidade,
como o LIME, trouxe mais transparéncia e novas possibilidades de exploracao para
as predigbes realizadas. Em estudos na area de NLP, a validacdo das stopwords é
uma etapa importante dentro do processo preditivo. Por fim, constatou-se que, em
mensagens curtas, o LIME se mostrou pouco util, talvez por nao conseguir encontrar
uma representacao linear capaz de explicar adequadamente as relagoes entre as palavras.

6. Conclusoes e trabalhos futuros

Este estudo permitiu constatar a importancia de se compreender melhor o trabalho de
algoritmos mais robustos como os do tipo caixa preta em solugoes de aprendizado de
maquina, onde ha o dilema: transparéncia versus alto desempenho.

O uso da explicabilidade mostrou auséncia de representatividade (desatualizacdo) na
base de dados. Em certas predicoees falso-positivas, notou-se que palavras julgadas
relevantes e atuais nao estavam sendo realcioadas pelo LIME em fung¢ao do surgimento
de novos termos com o avanco da pandemia da COVID-19. A andlise da explicabilidade
também possibilitou identificar palavras mais ou menos influentes, fato que contribuiu
para ajustes no modelo com o objetivo de reduzir a ocorréncia de predicoes falso-
positivas.

Sobre a hipotese que o uso de stopwords pode aumentar a acuracia do modelo, observou-
se que a predi¢cdo das amostras com sentimento negativo melhorou com a adicao das
palavras “no” e “not’nas mensagens. A acuracia do classificador SVM, por exemplo,
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passou de 79% para 81%. Embora essa diferenca nao seja estatisticamente significativa,
em temas sensiveis qualquer melhora preditiva pode ser importante.

A integracido de um framework de explicabilidade, como o LIME, a uma aplicacio
de aprendizado de maquina para tarefas de NLP agregou transparéncia e possibilitou
alcancar resultados mais esclarecedores e qualitativos sobre o modelo, complementando
as métricas de avaliagdo quantitativas convencionais. Dessa maneira, usuarios comuns
e profissionais da area tém a sua disposicdo um panorama da representatividade da
base de dados e de como palavras-chave podem contribuir para uma predicao, seja ela
assertiva ou equivocada.

Com relagdo aos trabalhos futuros, sugere-se a inclusio de dados mais atuais
sobre a COVID-19, de modo a melhorar a generalizacdo do modelo SVM para novos
vocabularios. Ainda na linha de pesquisa deste trabalho, comparar o processo preditivo
de outros algoritmos de caixa preta, como Random Forest e RNAR, usando diferentes
frameworks de explicabilidade, como o SHAP. Também seria interessante a realizacao
de mais estudos sobre stopwords e explicabilidade em outros idiomas, por exemplo, a
lingua portuguesa.
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