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“Ser forte diante da opressao ndo é o mesmo que superad-la. Resisténcia nao
deve ser confundida com transformagéao.”
— bell hooks
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Abstract

Algorithmic bias gained notoriety in over the years, due to impacts caused
by Artificial Intelligence (Al) systems in historically discriminated vulnerable
groups [5] [6] [7]. Hate speech detection models are used to identify unwanted
contents in social media platforms like Instagram, Threads and X. These plat-
forms are often used as data source during data collection process, in dataset
constructions utilized for training Al models to detect hate speech. However,
the acquisition of bias can occur in many steps of development cycle of Al
models. Therefore, this work contributes to diminish algorithmic racism th-
rough application of a methodology that evaluates the presence of racial bias
in databases and trained classifiers for hate speech detection in Brazilian Por-
tuguese. The models Logistic Regression (LR), Multilayer Perceptron (MLP),
BERTimbau,,.., and Tucano-1b1l, were trained with OFFCOMBR-2, HateBR,
and TuPy-E databases for hate speech detection. After this, the models were
used to predict hate speech on BR-RAPData, a database constructed through
data collection of Brazilian RAP lyrics. Our results show that at least one mo-
del trained with OFFCOMBR-2, HateBR, or TuPy-E, achieved F1 score over
70%, a substantial result according to the literature [8] [9] [10]. Nonetheless,
analyses of the BR-RAPData prediction for hate speech shows that, in some
cases, over 50% of the content in this dataset was targeted as hate speech by
the trained classifiers.

Keywords — Natural Language Processing; Algorithmic Racism; Hate Speech
Detection; Algorithmic Bias; Artificial Intelligence.

xiii



Resumo

O tema viés algoritmico tem recebido crescente notoriedade nos ultimos anos,
devido aos impactos causados por sistemas de Inteligéncia Artificial (IA) em grupos
sociais historicamente discriminados [5] [6] [7]. Os modelos para deteccao de discurso
de 6dio sao uma opcao viavel para identificar contetudos indesejados em redes sociais,
como Instagram, X e Threads. Durante o processo de construcao de conjuntos de da-
dos, estas plataformas sao usadas como fonte de dados para coletada de publicacées,
que serao usadas no treinamento de modelos para classificacdo de discurso de 6dio
ou linguagem ofensiva. No entanto, em diversos estagios do ciclo de desenvolvimento
de um modelo, pode ocorrer a aquisicao de discriminacao algoritmica. Nesse sen-
tido, este trabalho realiza a investigacdao de racismo algoritmico em bases de dados
e classificadores de discurso de 6dio, na lingua portuguesa do Brasil. Os modelos
de Regressao Logistica (RL), Multilayer Perceptron (MLP), BERTimbau,,,. € Tucano-
1b1l foram treinados com as bases de dados OFFCOMBR-2, HateBR e TuPy-E, para
a classificacao de discurso de 6dio e, apés isso, uma metodologia para investigacao
de racismo algoritmico foi proposta com base na predicao de discurso de 6dio sobre
a base de dados BR-RAPData, construida neste trabalho, via coleta de musicas de
RAP brasileiras. Como resultado, cada modelo treinado com as respectivas bases de
dados: OFFCOMBR-2, HateBR ou TuPy-E, obteve valores para métrica F1 acima de
70%, sendo estes, resultados substanciais. No entanto, analises sobre as proporcoes
da classe de discurso de 6dio, preditas sobre a base de dados BR-RAPData, mostra-
ram que, em alguns casos, mais de 50% da base de dados de RAP fora rotulada como
discurso de 6dio pelos classificadores.

Palavras-chave — Processamento de Linguagem Natural; Racismo Algoritmico;
Deteccido de Discurso de Odio; Discriminacéo Algoritmica; Inteligéncia Artificial.



CAPITULO

Intfroducdo

Com o grande volume de dados disponiveis em uma velocidade nunca vista, emer-
giu a “Era do Big Data”. Neste novo cenario, os sistemas inteligentes passaram a ser
ainda mais utilizados, desenfreando uma “moda” nas ultimas duas décadas. Cada
vez mais inseridos em tomadas de decisées que afetam nossas vidas, os modelos
de IA corroboram para a permanéncia de desigualdades entre os menos favorecidos,
enquanto mantém os privilégios dos que estdao no poder [11]. Essa pratica, nao ame-
aca somente a vida daqueles que estao na margem, mas a sociedade na totalidade.
Para Evgeny Morozov [12], o estado democratico € ameacado por uma corrente po-
litica extremamente tecnocrata. Dentre as diversas problematicas despertadas pelo
tecnosolucionismo, preconceitos de género e raca sao frequentemente expostos em
ambientes virtuais de interacado humana.

A Discriminacao Algoritmica, ou viés codificado, ¢ uma forma de disseminar pre-
conceitos e estereotipos, atingindo grupos vulneraveis mediante sistemas computa-
cionais, contribuindo para o reforco de desigualdades estruturais e sistémicas [13].
O projeto tecnologico sofre com a caréncia de representatividade e a exclusao, desde
o momento em que € planejado. Como consequéncia, a vida de pessoas expostas a
essas ferramentas sao impactadas negativamente. O viés codificado esta presente
em diversas ferramentas de Inteligéncia Artificial (IA), como reconhecimento facial [5],
predicao de reincidéncia criminal [7], analise curricular [14], traducao de idiomas [15]
e deteccao de discurso de 6dio [16].

Em setembro de 2024, usuarios do Instagram e Threads observaram que, ao pes-
quisar a palavra “negra”, e suas derivacoes, nos mecanismos de busca dessas midias
sociais, era emitida uma mensagem, alertando sobre a associacao deste termo com
a venda de drogas!. A associacdo da negritude com elementos pejorativos, advindo

!Alma Preta Jornalismo. Instagram e Threads associam palavra ‘negra’ com
venda de drogas; Meta cita problema técnico. Alma Preta, 2024. Disponi-
vel em <https://almapreta.com.br/sessao/cotidiano/instagram-e-threads-associam-palavra-
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https://almapreta.com.br/sessao/cotidiano/instagram-e-threads-associam-palavra-negra-com-venda-de-drogas-meta-cita-problema-tecnico/
https://almapreta.com.br/sessao/cotidiano/instagram-e-threads-associam-palavra-negra-com-venda-de-drogas-meta-cita-problema-tecnico/

de ferramentas computacionais, nao € novidade. Em 2010, a professora universitaria
Safyia Noble pesquisou “meninas negras” no buscador do Google, e obteve resultados
relacionados a pornografia [17]. Estas situacoes sao descritas como racismo algorit-
mico, definido, segundo Tarcizio Silva [18], como uma pratica discriminatoéria perpe-
tuada por meio de sistemas e protocolos de programacao dos novos meios digitais,
que pode reforcar e até mesmo naturalizar o racismo estrutural.

Em ambientes virtuais, a moderacao de conteudo prové o bem-estar entre usua-
rios por meio de acordos bem definidos, como as diretrizes da comunidade, que es-
pecificam quais comportamentos sdo inadequados dentro daquela rede. Entre esses
acordos, esta a proibicdo da veiculacdo de simbolos e discursos de 6dio, uma pratica
que promove preconceitos contra comunidades vulneraveis e agrava situacoes de vio-
léncia dentro e fora da Internet?. No entanto, em janeiro de 2025, o diretor-executivo
da empresa estadunidense Meta, anunciou mudancas significativas sobre a mode-
racao de conteudo online das plataformas de redes sociais, Instagram, Facebook e
Threads3. Dentre essas mudancas, estdo: a substituicio de checadores de contetidos
por notas da comunidade; e a exclusao de restricoes de conteudo sobre determinados
topicos, como imigracao e género. De modo similar, esta mudanca de paradigma so-
bre as regras de ambientes virtuais também ocorreu na rede social X, ao ser adquirida
pelo bilionario Elon Musk. Ainda mais, em ambos os cenarios, esta reviravolta fora
marcada pelo desligamento de setores ligados a diversidade e inclusao. Isso mostra
que a conduta adotada pelas grandes empresas de tecnologia, ao escolher ignorar
problemas estruturais e sistémicos, reforca as relacdes de poder existentes na nossa
sociedade [19].

Sendo assim, combater o discurso de 6dio online € importante para atenuacao de
seus efeitos sobre as comunidades atingidas. Todavia, analisar o grande contingente
de publicacoes, realizadas todos os dias, manualmente, ¢ uma tarefa fatigante para
moderadores de conteudo online e, por este motivo, as solu¢cdoes automatizadas sao
usadas para lidar com o problema, como os modelos de IA. Dessa maneira, pesqui-
sadores integram conceitos da definicio de Discurso de Odio com Processamento de
Linguagem Natural (PLN), para construir sistemas capazes de identificar comporta-
mentos abusivos. Essa estratégia, entretanto, pode ter efeitos negativos, como, ao
identificar abusos online, cometer atos discriminatérios contra aqueles que deveriam
ser protegidos por tais ferramentas [20].

Durante o desenvolvimento de instrumentos para deteccao de discurso de o6dio,
existem etapas nas quais os preconceitos e estereotipos sao codificados. Na coleta

de dados, pesquisadores enfrentam problemas ao lidar com a falta de exemplos de

negra-com-venda-de-drogas-meta-cita-problema-tecnico/>. Acessado em: 25 jul. 2025

2TOMAZ, Kleber. Policia investiga se briga de torcidas em SP foi marcada pela internet. G1
Sao Paulo, 2012. Disponivel em <https://g1l.globo.com/sao-paulo/noticia/2012/03/policia-
investiga-se-briga-de-torcidas-em-sp-foi-marcada-pela-internet.html>. Acessado em: 25 jul.
2025

SHENDRIX, Justin. Transcript: Mark Zuckerberg Announces Major Changes to Meta’'s
Content Moderation Policies and Operations. Tech Policy.Press, 2025. Disponivel
em <https://www.techpolicy.press/transcript-mark-zuckerberg-announces-major-changes-
to-metas-content-moderation-policies-and-operations/>. Acessado em: 25 jul. 2025
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discurso de 6dio [21]. Embora esta seja uma manifestacdo muito presente nas re-
des sociais, a quantidade de conteudos nao nocivos na Internet € muito maior que a
quantidade de contetudos nocivos. Ainda neste processo, a escolha de palavras-chave
para capturar mensagens potencialmente ofensivas, € uma estratégia que censura
comunidades que ressignificaram termos pejorativos [22]. Outrossim, os vieses dos
anotadores também sao inferidos nos dados durante a rotulacao [16]. Além disso,
a discrepancia no conceito de discurso de 6dio [23] e a ma interpretacao do con-
texto [24], contribuem para que as sentencas sejam anotadas incorretamente [25].
Com isso, a aprendizagem de maquina € comprometida, por meio da utilizacao de
conjuntos de dados que refletem preconceitos sociais [26]. Em adicdo, abordagens
que alcancaram o estado da arte para a tarefa de classificacdo de discurso de 6dio
possuem falhas, como o super ajuste dos dados, afetando a veracidade dos resul-
tados obtidos [27]. Outrossim, os Grandes Modelos de Linguages (GML), ou Large
Language Models (LLM), por serem pré-treinados com textos extraidos de uma vari-
edade de paginas da Internet, sao expostos a simbolos e discursos de 6dio, podendo
reproduzir tais manifestacoes [28].

Diante de problematicas apresentadas acima, que envolvem a falta de comprome-
timento de grandes empresas de tecnologia, desbalanceamento nas bases de dados,
viés pessoal adquirido na rotulacdao e modelos pré-treinados enviesados, comunida-
des podem ser censuradas devido ao conteido que compartilham na Internet. No
ano de 2023, a empresa Meta, responsavel pelas redes sociais Instagram e Facebook,
removeu conteudos pro-Palestina, em ambas plataformas, sob a premissa de “imple-
mentacdo errénea e dependéncia excessiva de ferramentas automatizadas para mode-
racdo de contetido™. Enquanto isso, esses mecanismos que censuram os oprimidos,
impulsionam propagandas racistas e sexistas dentro de sua rede, evidenciando uma
inconsisténcia na moderacao de conteudo online [18]. Logo, fazendo necessaria a
investigacao de discriminacao algoritmica.

1.1 Objetivos

Diante das motivacoes citadas acima, fez-se necessaria a avaliacdo da presenca de
viés codificado em bases de dados e modelos de IA, usados para deteccao de discurso
de odio automatizada. Sendo assim, este trabalho adotou como principal objetivo
a investigacao de discriminacao algoritmica, especificamente, racismo algoritmico,
em modelos e bases de dados para deteccao de discurso de 6dio online, no idioma
portugués do Brasil.

Ao atingir o objetivo principal, os seguintes objetivos especificos também foram
concluidos:

1. Identificar quais caracteristicas dos conjuntos de dados podem estar relaciona-

4LUSCOMBE, Richard. Meta censors pro-Palestinian views on a glo-
bal scale, report  claims. The Guardian, 2023. Disponivel em
<https://www.theguardian.com/technology/2023/dec/21 /meta-facebook-instagram-pro-
palestine-censorship-human-rights-watch-report>. Acessado em: 25 jul. 2025.
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das ao melhor desempenho dos modelos;

2. Identificar se ha correlacao entre a qualidade das bases de dados e racismo
algoritmico;

3. Construir uma base de dados alinhada racialmente para investigacao de racismo
algoritmico

Além disso, a partir dos experimentos realizados para concluir os objetivos listados

acima, torna-se viavel responder as seguintes perguntas:
1. Os modelos selecionados podem classificar corretamente discurso de 6dio?

2. Como investigar o racismo algoritmico propagado pela deteccao de discurso de
odio automatizada?

Dessa forma, este trabalho contribui com a avaliacao de discriminacao algoritmica
em Inteligéncia Artificial, sob a hipotese de que ha perpetuacao de racismo algoritmico
em conjuntos de dados no portugués brasileiro e em modelos de linguagem natural
treinados com eles para deteccao de discurso de 6dio.

Sendo assim, foi definida uma metodologia para investigacao de racismo algorit-
mico nas bases de dados OFFCOMBR-2 [8], HateBR [9] e TuPy-E [10], usadas para
treinar modelos de IA para deteccao de discurso de 6dio. Ainda mais, foi construido,
neste trabalho, o conjunto de dados BR-RAPData. Com um roteiro para coleta de
dados, desenvolvido na linguagem de programacao python, com a biblioteca Beautti-
JulSoup, a discografia dos artitas brasileiros Racionais MC’s, Tasha e Tracie, Negrali,
Emicida e Atitude Feminina foram coletadas da plataforma de musicas Vagalume. Se-
guindo a metodologia de Sap e colaboradores [16], Davidson e colaboradores [29] e Xia
e colaboradores [30], esta base de dados fora usada para conduzir os experimentos de
verificacao de racismo algoritmico, com base na discriminacao da variacao linguistica
do portugués, chamada pretugués [31], conforme feitos pelos autores citados acima
com as bases de dados de Blodgett e colaboradores [32] e Preotiuc-Pietro e Ungar [33]

Os experimentos realizados incluem a selecdo de bases de dados para deteccao de
discurso de 6dio; selecao, treinamento e ajuste de modelos de linguagem natural para
classificacao; bem como a predicao de discurso de 6dio sobre o conjunto de dados
BR-RAPData, usado como identificador racial; e analises de significancia estatistica
através dos testes de normalidade, qui-quadrado e Kruskal-Wallis.

Como resultado, os modelos Regressao Logistica (RL), Multilayer Perceptron (MLP),
BERTimbau base e Tucano-1bl, treinados com as bases de dados OFFCOMBR-2 [§],
HateBR [9] e TuPy-E [10], identificaram diversas sentencas da base de dados BR-
RAPData como discurso de 6dio, levando a emissao de taxas de falsos positivos (TFP)
de até 84%. Além disso, o modelo MLP, treinado com vetores de palavras extraidos
com a técnica TF-IDF, das bases de dados OFFCOMBR-2 e TuPy-E, obtiveram mé-
trica F1 igual a 83% e 74%, respectivamente. Enquanto o modelo BERTimbauys.,
treinado com a base de dados HateBR, obteve média F1 igual a 91%. Ainda mais, os
modelos treinados atingiram valores para métrica F1 iguais ou acima de 70%, quando
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treinados com pelo menos uma das bases de dados investigadas. Logo, respondendo
a pergunta 1, os modelos selecionados foram capazes de classificar discurso de 6dio
corretamente, segundo a literatura [8] [9] [10].

Ainda mais, foram observadas diferentes proporcoes de discurso de 6dio para a
base de dados BR-RAPData. Foi constatado que os conjuntos de dados, € os res-
pectivos modelos treinados com eles, reproduziram estereétipos raciais, confirmando
a hipotese supracitada. Para isso, fora realizada a investigacdo de racismo algorit-
mico, a partir da metodologia de investigacao de racismo algoritmico, proposta neste
trabalho com base nos trabalhos de Davidson e colaboradores [29] e Sap e colabora-
dores [16]. Sendo assim, foram avaliadas as amostragens de sentencas classificadas
como discurso de 6dio, do conjunto de dados BR-RAPData. Com o teste de significan-
cia estatistica de Kruskal-Wallis, foi constatado que houve variacdo entre as classi-
ficacoes realizadas por modelos que foram treinados com diferentes bases de dados.
No entanto, o teste qui-quadrado revelou que esta variacido nao permanece ao com-
parar as proporcoes emitidas por modelos treinados com a mesma base de dados. Ou
seja, modelos treinados com OFFCOMBR-2, HateBR ou TuPy-E classificaram diver-
sas sentencas do conjunto de dados BR-RAPData como discurso de 6dio. Entretanto,
as proporcoes de sentencas classificadas como discurso de 6dio divergem entre si,
conforme variacdo de base de dados, modelo e técnica de word embeddings. Sendo
que, técnicas mais avancadas apresentou maiores proporcoes de discurso de odio, e,
dentre os modelos treinados com a base de dados HateBR, a técnica de MLP, com-
binada com representacao vetorial Continuous Bag of Words (CBoW), apresentando a
maior taxa de falsos positivos, igual a 84%.

Com os experimentos concluidos, uma discussao fora realizada sobre os resulta-
dos, bem como as dificuldades encontradas durante a deteccao de discurso de 6dio.
Pois, essa € uma tarefa que envolve ambiguidade em relacao aos conceitos de discurso
de odio e liberdade de expressdo, podendo ser incompreensivel para uma maquina.
Com isso, foi possivel perceber que mesmo entre modelos com bom desempenho,
houve a permanéncia de racismo algoritmico. Ainda mais, o desbalanceamento entre
classes de discurso de 6dio e nao discurso de 6dio € um problema para deteccdo de
discurso de d6dio, que urge por solucdes mais significativas, pois, afetam diretamente
o desempenho do modelo [26].

As tecnologias e metodologia utilizadas para concluir as tarefas listadas acima
estao dispostas nos proximos capitulos deste trabalho. O Capitulo 2 aborda a Funda-
mentacao Teorica, dividida entre as Secoes 2.2, 2.3 e 2.4, que abordam Discriminacao
Algoritmica, Deteccao de Discurso de Odio, e Mitigacao e Investigacdo de Discrimina-
cao Algoritmica em Tecnologias para Deteccao de Discursos de Odio, respectivamente.
O Capitulo 3 apresenta a metodologia utilizada para investigacao de racismo algorit-
mico, bem como os resultados alcan¢ados. Por fim, o Capitulo 4 reune a discussao
sobre os resultados encontrados, limitacoes, conclusao e trabalhos futuros.



CAPITULO

Referencial Tedrico

2.1 Consideragodes Iniciais

Neste capitulo, serdo apresentados: na Secao 2.2, conceitos essenciais para com-
preensao da Discriminacao Algoritmica, bem como defini¢ées sobre aquisicao de viés,
racismo algoritmico e €tica em IA; na Secao 2.3, serao mostradas técnicas de Pro-
cessamento de Linguagem Natural e mineracao de dados usadas para a Deteccao de
Discurso de Odio, desde a etapa de coleta de dados até a escolha e funcionamento dos
modelos, além de conceituar o que € considerado discurso de 6dio e seus estilos de
manifestacoes; por fim, na Secao 2.4, serao apresentados os trabalhos relacionados
a operacao de racismo algoritmico em tecnologias para deteccao de discurso de 6dio,
bem como os métodos de avaliacao e mitigacao de viés utilizados nestes trabalhos.

2.2 Discriminagc&o Algoritmica

Os preconceitos enraizados e ainda fortalecidos fazem com que surjam novas for-
mas de discriminacao contra grupos minoritarios. Diariamente, pessoas sofrem por
conta do seu género, da sua orientacao sexual, raca, etnia, classe social, religiosi-
dade, entre outras caracteristicas que as classificam como minorias. Segundo Benja-
min [13], a discriminacao algoritmica € uma forma de perpetuar os diferentes tipos de
discriminacao, por meio da adaptacao ao decorrente contexto histérico-social, em que
as tecnologias desempenham um papel fundamental. Desse modo, as desigualdades
sdo projetadas em ferramentas digitais durante as etapas do seu desenvolvimento. O
surgimento da Inteligéncia Artificial, em meados dos anos 1950, permitiu que pes-
quisadores da area de Ciéncia da Computacao elaborassem algoritmos para solucao
de problemas a partir de regras bem definidas, seguindo uma légica computacional,
em que o seu objetivo era a resolucao a partir da aprendizagem automatica. Estes
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sistemas eram capazes realizar decisoes baseadas em um conjunto de decisoes anteri-
ores, sem que a intervencao humana fosse necessaria. Entretanto, o desenvolvimento
desta tecnologia fora historicamente pensado por um grupo seleto de pessoas, majo-
ritariamente homens e brancos, e isso permitiu que seus vieses fossem transmitidos
para as maquinas [34].

Somada a pouca representatividade, a utilizacao de ferramentas de IA para tarefas
com impacto social foi outro aspecto relevante para que a discriminacao algoritmica
entrasse em pauta. Além disso, a Era dos Dados (Big Data) [35], implicou no compar-
tilhamento e uso desenfreado de informacéoes. Nesse cenario, um conjunto de fatores,
como a crescente utilizacao de midias sociais, aumentos nas capacidades de armaze-
namento e processamento de dados, a computacao ubiqua, etc., permitiram que os
modelos de IA fossem treinados com volumosas bases de dados. Sendo assim, para
processar essa abundancia de conhecimento, os algoritmos passaram a ter maior
complexidade, dificultando a compreensao sobre quais operacoes eram realizadas até
a obtencao de um resultado, assim, permitindo o agravamento do viés codificado.

Frente a isso, pessoas pertencentes a grupos historicamente marginalizados pas-
saram a sofrer preconceitos e violéncias via sistemas de aprendizado de maquina. A
empresa Amazon utilizou uma ferramenta de recrutamento que agia discriminada-
mente contra mulheres, atribuindo notas baixas para os seus curriculos, caso tives-
sem alguma referéncia ao género feminino no documento [14]. Em um estudo feito
pela Universidade Federal do Rio Grande do Sul, pesquisadores comprovaram que
a traducao automatica do Google Translate perpetuava estereotipos, centralizando o
género masculino como padrao para a traducao de areas profissionais associadas ao
género masculino, como medicina e engenharia [15].

Pessoas LGBTQIA+ também sofrem com os preconceitos difundidos pela utilizacao
de Inteligéncia Artificial. A Interface de Programacao Aplicada (API) Perspective!, que
identifica comentarios toxicos, avaliou os tweets de drag queens como mais toxicos
que o de supremacistas brancos, devido ao emprego de termos comumente utilizados
pela comunidade LGBTQIA+, mostrando pouca eficiéncia da ferramenta ao lidar com
diferentes contextos sociais [36]. Outrossim, a binaridade de género empregada por
ferramentas de processamento de linguagem natural comete erro de género, ao se
referenciar a pessoas trans e nao-binarias como pessoas cis género, além de impulsi-

onar o apagamento dessas comunidades [37].

2.2.1 AquisicGo de viées

Conforme ilustrado na Figura 2.1, Madelena Y. Ng e colaboradores [1] argumentam
que o ciclo de desenvolvimento de um modelo de IA pode ser compreendido através
das seguintes fases: coleta de dados; rotulacao de dados; treinamento e avaliacao do
modelo; implementacao, monitoramento e manutencao do modelo. Em algumas des-

sas fases, ha possibilidade de aquisicao de discrimina¢oes, causando prejuizos para

'Perspective. Disponivel em <https://www.perspectiveapi.com/>. Acessado em: 25 jul.
2025.


https://www.perspectiveapi.com/

DO MODELO

Figura 2.1: Ciclo de desenvolvimento de um modelo de IA, segundo Madalena
Y. Ng e colaboradores [1]

a sociedade [38]. As bases de dados utilizadas para o treinamento de modelos sao
formadas por dados coletados a partir de interacoées em espacos fisicos e virtuais, que
transmitem aspectos individuais e coletivos das pessoas na sociedade, incluindo pre-
conceitos, injusticas e desigualdades [39]. Além disso, essas bases de dados podem
ser desbalanceadas, contendo mais amostras de uma classe, e, portanto, favorecendo-
a [40]. A estratégia adotada para anotacao, assim como a quantidade de anotadores,
nivel de experiéncia e diversidade entre eles, sao fatores que afetam a qualidade da
anotacao dos dados. Sendo possivel que os preconceitos dos anotadores sejam trans-
mitidos para os dados durante esse processo, alterando o desempenho do modelo [24].

Ainda mais, a opacidade no aprendizado de maquina dificulta a compreensao da
funcionalidade desses modelos [41], viabilizando que o algoritmo consiga discriminar
comunidades, aprendendo por meio de dados demograficos utilizados no seu desen-
volvimento [42]. A falta de representatividade nas bases de dados também corrobora
para que modelos de IA se tornem enviesados [43]. Em 2018, Buolamwini e Gebru [5]
conduziram uma avaliacao em ferramentas de reconhecimento facial das empresas
Microsoft, Face++ e IBM, e suas respectivas bases de dados utilizadas para treina-
mento. As pesquisadoras comprovaram que esses sistemas obtiveram um desempe-
nho superior em rostos de homens de pele clara, enquanto foram pouco eficientes
em rostos de pessoas de pele escura, sobretudo mulheres. Isso ocorreu porque, a
maioria dos rostos usados para compor o conjunto de dados, usados no treinamento
dos modelos, eram de pessoas brancas, principalmente homens.

2.2.2 Racismo Algoritmico

Brutalidade policial, desigualdade salarial e maior dificuldade para acessar e per-
manecer no ensino superior, sao exemplos de como o racismo atinge as pessoas ne-
gras. Nao somente isso, também mostra como ele esta inserido em instituicoes [44],
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evidenciando o pacto da branquitude que expde individuos racializados a situacgdes
de desvantagem e violéncia [45]. Além de ser difundido em instituicoes, o racismo
também € propagado via tecnologias digitais. Segundo Tarcizio Silva [18], o racismo
algoritmico € uma pratica discriminatoria perpetuada por meio de sistemas e pro-
tocolos de programacao dos novos meios digitais, que pode reforcar e até mesmo
naturalizar o racismo estrutural.

Com isso, os impactos gerados por essas tecnologias podem ser irreversiveis para
a comunidade negra. Um estudo realizado no Brasil, pela Rede de Observatorios de
Seguranca, demonstrou que 90,5% das pessoas presas através do uso de reconhe-
cimento facial, pela seguranca publica, eram negras [46]. Isso mostra como a ferra-
menta reforca a seletividade e o racismo do sistema penal brasileiro [6]. Nos Estados
Unidos, uma pesquisa revelou que o software de predicdo de reincidéncia criminal,
COMPAS, rotulava detentos negros como mais provaveis de cometerem novos crimes
do que detentos brancos [7]. Com esses exemplos, € possivel notar a disparidade
racial presente em sistemas de IA, comprovando que essas ferramentas podem ser
utilizadas para prejudicar populacoes Afrodiasporicas.

E importante ressaltar que o racismo algoritmico ndo atinge somente pessoas
negras. Mediante experimentos com o GML GPT-3, pesquisadores demonstraram
que essa ferramenta apresentou preconceito contra pessoas arabes e muculmanas,
associando-as ao terrorismo [47]. Evidenciando, também, uma discriminacdo com
base na religido. Com as diferentes formas de discriminacao perpetuadas, urge o
emprego de abordagens mais éticas, que diminuam os efeitos negativos causados por
modelos de IA.

2.2.3 Etica em Inteligéncia Artificial

Para ser possivel uma Inteligéncia Artificial mais confiavel, € necessario haver
transparéncia durante todo o processo de desenvolvimento da tecnologia [48]. As
pessoas afetadas precisam saber se seus dados estdo sendo coletados e para qual
finalidade serao utilizados. Também precisam saber se ha alguma ferramenta de
Inteligéncia Artificial as monitorando, e quais sdao os impactos causados por ela em
suas vidas. Além de precisarem saber como essas ferramentas funcionam [49]. Assim,
a explicabilidade sobre os processos realizados no desenvolvimento de sistemas de 1A
é fundamental. Isso permite que os envolvidos tenham conhecimento sobre o que
¢é feito durante o ciclo de desenvolvimento dos modelos, permitindo compreender as
decisoes tomadas pelo algoritmo [42].

Além da transparéncia, a responsabilizacao, ou “accountability”, também € impor-
tante. Corporacdes que atuam na fabricacdo de software precisam ser responsabi-
lizadas pelo desenvolvimento das ferramentas e dos possiveis danos que podem ser
causados por sua implementacao. Outras partes interessadas, que agem para refor-
car relacoes de poder, mantendo seus privilégios através da utilizacao de sistemas de
IA, também devem ser responsabilizadas pelos seus danos [50].

Perante o cenario de tecnologias que atuam em beneficio de uma parcela da po-
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pulacao, € importante construir algoritmos mais justos e igualitarios. Assim, surgem
propostas para criar normas que regem a utilizacao de Inteligéncia Artificial. A go-
vernanca em IA € essencial para diminuicao de impactos negativos da tecnologia na
sociedade. Com ela, € possivel administrar e prevenir erros, agindo de maneira ética
perante situacoes de desigualdade, injustica e discriminacao [51]. Com isso, sur-
gem iniciativas publicas e privadas, com intuito de monitorar o uso de Inteligéncia
Artificial e mitigar seus efeitos negativos.

No Brasil, o Centro de Estudos de Seguranca e Cidadania criou o projeto O Pa-
noéptico?, responsavel por monitorar projetos que utilizam reconhecimento facial no
territorio brasileiro. Segundo os dados desta instituicao, existem 209 projetos que
implementam técnicas de reconhecimento facial no pais, com mais de 71 milhées de
pessoas potencialmente vigiadas. Além disso, a campanha Tire Meu Rosto da Sua
Mira® age para que o uso de reconhecimento facial pela seguranca ptblica no Brasil
seja banido. Alegando que esses sistemas agravam o racismo presente no sistema
penal brasileiro. A organizacao Algorithmic Justice League* trabalha para informar a
sociedade sobre os impactos negativos causados pelo uso de IA.

Em 2019, a Unidao Europeia (UE) criou uma abordagem para discutir diretrizes
éticas que garantam confiabilidade em tecnologias de Inteligéncia Artificial. O do-
cumento elaborado pela UE aborda questdes sobre transparéncia, responsabilidade,
justica e inclusao social, com intuito de promover uma utilizacao responsavel de IA,
respeitando os direitos humanos fundamentais [52]. O Projeto de Lei de Numero
2.338 de 2023°, dispée sobre o uso da Inteligéncia Artificial no Brasil, e define que o
desenvolvimento, implementacdo e utilizacao de sistemas de IA precisam ter como
fundamentos: a centralidade da pessoa humana, igualdade, nao discriminacao, entre
outros aspectos [53], demonstrando interesse do Estado Brasileiro em contribuir para

implementacao de sistemas de IA mais justos e confiaveis.

2.3 Deteccdo de Discurso de Odio

2.3.1 Discurso de Odio

O discurso de 6dio € um fendmeno que vitimiza pessoas de diferentes grupos soci-
ais, dentro e fora da Internet. A abundancia de publicacdes que reproduzem atos de
violéncia como racismo [54], misoginia [55] [56], homofobia [57], entre outros [3], sao
realizadas diariamente por milhares de usuarios, e isto exige que haja um filtro efici-
ente para barrar a veiculacao desse tipo de conteuado. Por exemplo, o Instagram, uma

20 Panoptico. Disponivel em<https://www.opanoptico.com.br/>. Acessado em: 25 jul.
2025

3Tire Meu Rosto da Sua Mira. Disponivel em <https://tiremeurostodasuamira.org.br/>.
Acessado em: 25 jul. 2025.

4 Algorithmic Justice League. Disponivel em <https://www.ajl.org/>. Acessado em: 25 jul.
2025.

SPACHECO, Rodrigo. PL 2338/2023. Portal da Camara dos Deputados, 2025. Disponivel
em <https://www.camara.leg.br/proposicoesWeb/fichadetramitacao?idProposicao=2487262>.
Acessado em: 25 jul. 2025.
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das redes sociais sob o dominio da empresa Meta, possui termos de uso®, definindo
acordos entre o servico oferecido pela plataforma e o usuario; e diretrizes da comu-
nidade’, estabelecendo quais comportamentos sao inapropriados dentro da rede. Os
moderadores de conteudo online também desempenham um papel fundamental para
manutencao do bem-estar entre usuarios dentro das midias sociais.

No escopo da pesquisa em discurso de 6dio, existem definicées acerca do que deve
ser considerado como discurso de 6dio ou nao. Segundo Davidson e colaboradores,
“discurso de odio é uma linguagem usada para expressar édio contra um grupo-alvo ou
que tem a intencao de ser depreciativo, humilhar ou insultar os membros do grupo” [57,
pg.1]. Nesta esfera, também € viavel categorizar o discurso de 6dio, através da analise
do seu conteudo, em dois sentidos: forma de expressao de discurso de 6dio; e tipo de
discurso de 6dio. Segundo Rosenfeld [58], o discurso de 6dio pode ser expresso impli-
citamente ou explicitamente. As sentencas sao classificadas como “discurso de 6dio
explicito” quando ha qualquer manifestacdo explicitamente odiosa, como em amea-
cas de morte e insultos racistas. Quando ha necessidade de compreensao prévia de
determinado assunto, por exemplo, a negacao de algum fato histérico, a sentenca €
considerada na forma de ‘discurso de 6dio implicito”. Além das formas de expressao,
existem diferentes tipos de discurso de 6dio. Como visto na Tabela 2.1, Fortuna e
colaboradores [3] definem nove tipos de discurso de ddio.

Tabela 2.1: Tipos de discurso de 6dio, conforme a abordagem adotada por
Fortuna e colaboradores em [3].

Tipo | Definicao

Sexismo Discurso de 6dio baseado em género

Corporal Discurso de 6dio baseado no corpo, como gordofobia
Origem Discurso de 6dio baseado no lugar de origem, como xenofobia
Homofobia Discurso de 6dio baseado na orientacao sexual
Racismo Discurso de 6dio baseado na etnia ou raca
Ideologico Discurso de 6dio baseado na ideologia politica
Religioso Discurso de 6dio com base na religiosidade

Saude Discurso de 6dio com base em condi¢coes de saude
Outro estilo de vida | Discurso de 6dio baseado em estilos de vida fora do padrao

Além destes, outros tipos de discurso de 6dio sdo alcangaveis a partir da interscci-
onalidade entre eles, como a misoginia, que € o discurso de 6dio derivado do sexismo,
em que o grupo alvo sao mulheres [59]. A Tabela 2.2 mostra dois exemplos com dife-
rentes tipos de discurso de 6dio expressados de formas distintas. A primeira afirma-
c¢ao evidencia, implicitamente, a raga branca como superior, um exemplo de racismo
velado. Enquanto na segunda afirmacao, € notério o uso de termos miséginos, bem

como o estimulo a violéncia, categorizando discurso de 6dio explicito.

6Termos de Uso. Instagram. Disponivel em <https://help.instagram.com/5810661655818
70/?helpref=uf_share>. Acessado em: 25 jul. 2025.

"Instagram. Perguntas frequentes sobre as Diretrizes da Comunidade do Ins-
tagram. Instagram, 2018. Disponivel em <https://about.instagram.com/pt-
br/blog/announcements/instagram-community-guidelines-fags>.  Acessado em: 25 jul.
2025.
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Tabela 2.2: Exemplo contendo mensagens expressando 6dio implicitamente e
explicitamente, com dois tipos de discurso de odio: racismo e misoginia.

Mensagem \ Forma de discurso de odio \ Tipo de discurso de 6dio

“a revolucao branca € a | Discurso de o6dio implicito Racismo
Unica solucao” [60]
“Sua loira vagabunda do | Discurso de 6dio explicito Sexismo ou misoginia
caralho morte p vc é
pouco...” [61]

2.3.2 Técnicas de Processamento de Linguagem Natural para
Deteccdo de Discursos de Odiio

A fim de automatizar o processo de identificacdao de discursos de 6dio, sao imple-
mentadas técnicas de Processamento de Linguagem Natural (PLN); sub-area do campo
de Inteligéncia Artificial, que trata da compreensao da linguagem humana através do
aprendizado de maquina. Os modelos de PLN para deteccao de discurso de 6dio po-
dem ser treinados a partir de contetidos extraidos da Internet, como publicacoes de
foruns online ou de redes sociais. Além da coleta de dados, existem outros estagios
igualmente importantes para a deteccao de discurso de 6dio. Por exemplo, técnicas
de pré-processamento, representacao vetorial de palavras, entre outras discutidas a
seguir. Nesta subsecao, serao apresentados os estagios do ciclo de desenvolvimento
de um modelo de IA, representados na Figura 2.1, para deteccao de discurso de 6dio

ou linguagem ofensiva.

Coleta de dados para deteccdo de discurso de odio

As fontes de dados almejadas para coleta de dados sao plataformas de midias so-
ciais, sites de noticias ou foruns de discussao online. Além da fonte, pesquisadores
estabelecem estratégias para coleta de dados, como parametro de busca. Alguns auto-
res escolhem termos considerados potencialmente ofensivos [56] [57], que podem ser
encontrados em dicionarios como “HateBase”® e Swear Word List®. Outrossim, mi-
nerar dados de foruns, como o Stormfront10 [54], ou rastrear usuarios e paginas que
discutam tépicos propicios a disseminacao de discurso de 6dio, como esportes [62]
e politica [9] sdo estratégias comumente adotadas em pesquisas sobre deteccao au-
tomatica de discurso de 6dio. Construir uma base de dados com sentencas criadas
por especialistas em discurso de 6dio, conforme proposto por Roéttger e colaborado-
res [63], ou incrementar a amostragem para balanceamento entre as classes de dados,
conforme realizado por Founta e colaboradores [64], sao estratégias pouco utilizadas,
pois, pode haver pouca variedade nos dados criados. Também € possivel usar ba-
ses de dados pré-existentes para compor um novo conjunto de dados, como feito por

8HateBase. Disponivel em <https://hatebase.org/>. Acessado em: 25 jul. 2025.

9Swear Word List. Disponivel em <https://www.noswearing.com/dictionary>. Acessado
em: 25 jul. 2025.

10Stormfront era um forum online que propagava ideologias racistas e de supremacia
branca.
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Badjatiya e colaboradores [65] e Duwairi e colaboradores [66].

Com a fonte de dados e estratégia para coleta dos dados estabelecidas, sdao ne-
cessarias ferramentas para extrair os dados. A API do X!! permite definir critérios
como filtro anti-spam e idioma das publicacdes, além de ser possivel extrair metada-
dos sobre os usuarios. Outras alternativas para mineracao de texto sao as bibliotecas
BeautifulSoup e SNScrape, disponiveis na linguagem de programacao Python.

E possivel notar que, entre as estratégias definidas para coleta de dados, pode ha-
ver aquisicdo de viés, ao adotar termos considerados potencialmente ofensivos como
parametro de busca. Segundo Davidson e colaboradores [57], optar pela busca de de-
terminados termos pode ocasionar na discriminacao de grupos sociais que os utilizam

no seu cotidiano.

Rotulacdo de conjuntos de dados para deteccdo de discurso de 6dio

A rotulacao dos dados € outra fase fundamental para a construcdao de um conjunto
de dados para deteccao de discurso de 6dio. Nesta etapa, autores optam por realizar
essa tarefa sozinhos, como feito por Rosa e colaboradores [61] e Waseem e Hovy [56];
delegar a atividade a especialistas [9]; ou atribui-la ao trabalho colaborativo tercei-
rizado [64]. Existem plataformas como Appen e Amazon Mechanical Turk, em que €
possivel atribuir essa tarefa a outras pessoas. Para autores que preferem realizar a
anotacao em plataformas de c6digo aberto, sozinhos ou com alguma equipe, existem
outras opcoes, como o Label Studio.

Apos escolher uma plataforma para rotulacao, € preciso definir a estratégia que
sera usada para confirmacao de categoria. Outras classes sdo definidas para além
de “discurso de 6dio” e “nao discurso de 6dio”, como as subcategorias de discurso de
o6dio apresentadas na Subsecdo 2.3.1, além de outras classes como insulto e spam.
Para isso, existem regras que estipulam como serao definidos tais rotulos. Trajano e
colaboradores [23], utilizam as seguintes estratégias: voto majoritario, em que o rétulo
€ definido pela maioria dos rotuladores; todos os rétulos, em que ha concordancia
entre todos os anotadores sobre o mesmo rotulo; e pelo menos um voto, em que
apenas um unico voto decide o rotulo daquela sentenca. Também € preferivel que
os autores escolham pessoas com experiéncia ou especialistas para fazer a anotacao.
Todavia, ainda € possivel ocorrerem erros durante esse processo, como a classificacao
incorreta por via da pouca interpretacao do contexto ou da definicao de discurso de
odio.

Além disso, € recomendado ponderar aspectos sobre as pessoas que estao ano-
tando os dados, como seu pais de origem, idade, nivel de educacao, experiéncia com
rotulacao, ideologia politica, género e raca, visto que essas particularidades podem
influenciar no processo de rotulacao, inserindo vieses pessoais nos dados durante
essa etapa [16]. Dessa forma, é sinalizado que a diversidade entre os anotadores ¢é
um fator que influencia a rotulacao [9].

11X API. X Developer Platform. Disponivel em <https://developer.x.com/en/docs/x-api>.
Acessado em: 25 jul. 2025.
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Sendo assim, existem estratégias adotadas por pesquisadores para verificar a qua-
lidade da rotulacao dos dados. Abaixo, esta descrito o processo de verificacdao de
confiabilidade entre anotadores.

Ao adotar estratégias como voto majoritario na rotulacao de sentencas para detec-
cao de discurso de 6dio, os rotuladores inferem o rétulo sobre as mesmas sentencas,
como feito por Waseem e Hovy [56] e Trajano e colaboradores [23]. Nesse sentido,
Kappa de Cohen € uma métrica estatistica utilizada para medir a confiabilidade da
categorizacao nominal entre dois anotadores para o mesmo conjunto de dados [67].
Sendo esta, uma medida de confiabilidade considerada “verdadeira”, em que os ano-
tadores concordaram, mesmo excluindo as rotulagdoes em que houve concordancia
por acaso [68].

A Equacao 2.1 mostra como calcular o coeficiente de concordancia real K, em
que p, € a proporcao de concordancia observada, definida na equacao 2.2, e p. é
proporcao de concordancia esperada por acaso, definida na equacao 2.3. As equacoes
de proporcao de concordancia entre anotadores foram adaptadas a partir da Kappa
de Cohen com pesos, definida por Fleiss e colaboradores [69]. Em que k£ é o niumero
de categorias nominais dispostas para aquele conjunto, p;; sdo as rotulacoes em que
houve concordancia entre anotadores, proporcional ao numero total de rotulacées, e
pi-p; sdo todas as rotulacées de um anotador para uma categoria, proporcionalmente
ao numero total de rotulacoes.

Podemos compreender que: se K = 1, entdao houve total concordancia entre os
anotadores. Se K = 0, entao a concordancia observada € igual a concordancia espe-
rada por acaso. E importante ressaltar que se K = 0, ndo significa que nao houve
concordancia entre anotadores, mas que essa concordancia ocorreu por acaso. Além
disso, Landis e Koch [4] sugerem interpretacoes para valores de K entre O e 1, em que
cada intervalo possui um nivel de confiabilidade. Veja a Tabela 2.3.

K — Po — Pc 2.1)
1- Pe
k
Do = Zpii (2.2)

ko k
=3 pi-p (2.3)
i=1 j=1

Outra medida utilizada para verificar a confiabilidade entre anotadores é a Kappa
de Fleiss, uma variacao de Kappa de Cohen [69]. Nesta versao, a métrica € utilizada
para avaliar a concordancia entre a rotulacao feita por mais de dois rotuladores. Essa
estatistica € implementada de mesmo modo que a anterior, visto na equacao 2.1, mas
as formulas para calcular as proporcgoées p, e p. foram modificadas, conforme mostrado

nas equacoes 2.5 e 2.4, respectivamente.

N k
Po = Nonn=D (1) (Zanj N - n) (2.4)
1

=17
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Tabela 2.3: Interpretacao sobre os valores de K, seguindo intervalos, de
acordo com Landis e Koch [4].

Valor de K \ Intensidade da concordancia

< 0.00 Insuficiente
0.01 —0.20 Pouca
0.21 — 0.40 Justa
0.41 — 0.60 Moderada
0.61 — 0.80 Substancial
0.81 —1.00 Quase perfeita

Figura 2.2: Etapas desenvolvidas no treinamento de um modelo para deteccao
de discurso de odio

k
pe= Y1} (2.5)
=1

A partir da interpretacao do percentual de concordancia entre anotadores, € pos-
sivel ponderar se os responsaveis por essa tarefa possuiam experiéncia prévia, se en-
tenderam o objetivo da tarefa e o que € discurso de 6dio; ou se a definicao estipulada
agrega diversos tipos de discurso de 6dio. De mesmo modo, essas métricas estatisti-
cas sao ferramentas uteis para indicar a qualidade da anotacao, e consequentemente

de uma base de dados.

Treinamento e avaliagdo de modelos de linguagem natural

A Figura 2.2 ilustra os estagios desempenhados para o treinamento de modelos
de IA para deteccao de discurso de 6dio. Sendo eles: pré-processamento, extracao
de caracteristicas com a técnica de word embeddings, ou incorporacao de palavras,
treinamento e avaliacao do modelo, com métricas de aprendizado de maquina. Cada
fase ilustrada na figura sera detalhada a seguir.

O pré-processamento em PLN € realizado a partir de um conjunto de técnicas
que deixam o conteudo das sentencas mais sucinto, descartando alguns caracteres
e partes de palavras, a fim de obter ganho durante o processamento. A seguir, sao
descritas as técnicas de stemming e lemmatization, usadas para reduzir o tamanho de
uma palavra seguindo um conjunto de regras pré-definidas.

¢ A Estemizacao ou “Stemming” € uma técnica usada para reduzir uma palavra a
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sua raiz, eliminando sufixos e prefixos, flexées de género, de numero, de tempo
e de modo dos verbos [70]. A sua execucao pode ser feita a partir de abordagens
baseadas em regras de linguagem, ou por meio de métodos estatisticos, além
de abordagens hibridas [71]. O Removedor de Sufixos da Lingua Portuguesa
(RSLP) € um stermuner desenvolvido a partir da abordagem baseada em regras,
capaz de reduzir palavras no plural, palavras no género feminino, advérbios,
entre outras funcionalidades [72]. O STEMBR, desenvolvido especificamente
para o portugués do Brasil, pode realizar reducdes de sufixos e prefixos, além
de tratar casos especiais, como verbos irregulares [73].

e Similar ao stemming, a Lematizacao ou “Lemmatization”, € uma técnica que re-
duz uma palavra para a sua forma simples, sem conjugacoes verbais. Diferente
da estratégia anterior, a lemunatization preserva a classe gramatical das pala-
vras, ajudando a manter o contexto da frase. Esse método também pode ser
realizado por meio de abordagens baseadas em regras ou em métodos estatisti-
cos.

Outras etapas sao realizadas durante o pré-processamento, sendo elas: as remo-
coes de palavras de parada'?, pontuacées, links, emojis, e caracteres especiais; a
transformacao de letras maitisculas em letras mintsculas; e a ocultacao de nomes de
usuarios. A remocao de caracteres tem o intuito de diminuir a quantidade de simbo-
los em um documento, a fim de trazer mais objetividade. Além disso, considerando
limitacoées das capacidades de processamento e armazenamento, € bem quisto que
elementos que nao agregam importancia ao contexto sejam descartados. Em relacao
a ocultacao dos nomes de usuarios, estudos sobre deteccao de discurso de 6dio optam
por usar essa abordagem para evitar que os usuarios sejam identificados [61] [62].

A Tokenizacao ou “Tokenization” € um processo que consiste em separar os termos
de uma sentencga, criando representacées, chamadas de tokens, que podem identificar
partes de palavras, pontuacoes ou caracteres especiais. Com essa abordagem, uma
unica palavra pode ser constituida por um ou mais tokens.

O Kit de Ferramentas de Linguagem Natural, “Natural Language Toolkit” (NLTK),
disponivel na linguagem de programacao Python, pode ser utilizado para realizar as
tarefas de pré-processamento supracitadas, entre outras disponiveis em sua biblio-
teca. Além disso, a ferramenta, por ser de codigo livre, possui atualizacoes aprimora-
das para a Lingua Portuguesa, desenvolvidas por seus usuarios [74].

Para ser possivel manipular textos durante a etapa de aprendizagem de maquina,
eles precisam ser representados por valores numeéricos. A Incorporacao de Palavras,
ou Word Embeddings, € uma técnica capaz de codificar tokens para serem represen-
tados numericamente. Essa codificacao pode ser feita por diferentes métodos, mas
todos tém o objetivo de criar representacoes vetoriais de uma ou mais dimensoes,

garantindo que seja possivel executar operacoes vetoriais para extrair informacoes e

12Palavras de parada ou “Stop Words” sdo palavras que podem ser retiradas de uma mensa-
gem sem que o contexto seja drasticamente alterado. Por exemplo, “e”, “ou” e “um” compdem
a lista de palavras de parada do idioma Portugués.
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realizar transformacoes durante a aprendizagem do modelo. Abaixo, estao descritas
diferentes metodologias e técnicas para a criacdo de incorporacao de palavras por
meio de um corpus!3 para deteccdo de discurso de 6dio.

* A Sacola de Palavas ou ‘Bag of Words” (BoW), € um método capaz de representar
todas as palavras de um vocabulario a partir da sua ocorréncia. Apesar de
simples, essa técnica € usada por modelos estatisticos, como Naive Bayes, para
a tarefa de classificacdo. Ela consiste em criar um vocabulario, em que serao
armazenadas todas as palavras do corpus. A partir disso, para cada sentenca, €
preciso construir um vetor de mesma dimensao do vocabulario e contabilizar a
frequéncia das palavras. Esse método nao considera a ordem em que as palavras
estdo dispostas nas sentencas, nem consegue agregar informacoes referentes a
semantica das palavras. Logo, nao € possivel medir a correlacao entre os termos.
Devido a este método contabilizar a frequéncia de cada palavra do vocabulario,
para todas as sentencas, os vetores podem ficar significativamente grandes e

preenchidos com varios zeros.

* QOutra estratégia de representacao € a Frequéncia de Termos — Frequéncia In-
versa de Documentos, “Term Frequency - Inverse Document Frequency” (TF-IDF).
Através desse método, € possivel criar uma representacao vetorial de um docu-
mento, considerando a relevancia de cada palavra com base em todos os docu-
mentos do corpus. O primeiro passo € calcular a frequéncia do termo — TF.
Basta contar a frequéncia que o termo aparece em uma sentenca e dividir pela
quantidade total de termos da sentenca, conforme a Equacao 2.6. O segundo
passo é calcular a frequéncia inversa de documentos — IDF. Esse passo envolve
computar a quantidade de sentencas, dividida pela quantidade de sentencas
que contenham o termo avaliado. Apés isso, € necessario calcular o logaritmo
do passo anterior, conforme a Equacao 2.7. O TF-IDF € obtido por meio da
multiplicacao entre TF e IDF. A Formula 2.8 mostra como calcular o TF-IDF de
um termo t em um documento d. Nesse tipo de estratégia, é considerado que,
quanto maior for a frequéncia de um termo, menos importante para o contexto

ele €.

frequéncia detemd

tf(t,d) = 2.6

f(t.d) numero de termos em d 2.6)

idf () = log ’ numero de documentos 2.7)
numero de documentos em que t aparece

tf —idf(d,t) =tf(t,d) = idf (t) (2.8)

* O algoritmo Word2Vec [76] constroéi incorporacoes de palavras com os pesos ob-
tidos a partir do treinamento de uma rede neural. As representacdoes podem

13para PLN, o corpus € um conjunto de dados linguistico sobre determinado tema, que pode
ser processado por um computador. Uma colecdo de corpus € denominado corpora [75].

18



ser distribuidas em um espaco vetorial tal que palavras correlatas obtenham
incorporacoes parecidas. Este modelo possui duas implementacgoes: a Sacola
de Palavras Continua “Continuous Bag of Words” (CBoW) e o “Continuous Skip-
gram”. No CBoW, as palavras usadas como contexto sao submetidas ao modelo
para maximizar a probabilidade da palavra alvo ser predita. Cada palavra pos-
sui o seu vetor de entrada, codificado com 1, na posicao que a palavra aparece
no texto, e O nas demais posicoes. Essa representacao ¢ denominada “one-
hot-encoded”. Estes vetores de contexto sdo submetidos a transformacées com
combinacoes lineares e funcdes de ativacao. Na camada de projecao, € calcu-
lada a média das incorporacoes. Enquanto na camada de saida, os vetores sao
submetidos a funcao softmax, responsavel por normalizar as probabilidades da
palavra alvo. Com isso, o resultado € comparado com a palavra original e os
pesos sao atualizados, a fim de tornar a predicido mais assertiva e minimizar
os erros. No Skip-gram, o objetivo € inverso ao da Sacola de Palavras Conti-
nua. Cada palavra alvo € submetida ao modelo para que ele consiga maximizar
as predicoes das palavras de contexto, em um determinado intervalo. Por pos-
suir a mesma arquitetura, essa variacao também tem as camadas de projecao e
saida, em que as probabilidades sao geradas e normalizadas, respectivamente.

Na Figura 2.3 € possivel verificar a arquitetura dos dois modelos.

INPUT PROJECTION OUTPUT INPUT PROJECTION  QUTPUT
w(t-2) 4 w(t-2)
wit-1) “ \ W)

S\ SuM iy
N Vs
\* 2
P — w(b) wi(t) -
A \ N\
i NN
i NN
wiey 7/ A ()
// \\
/ \
// \\\
w2y < W)
CBOW Skip-gram

Figura 2.3: Na esquerda, arquitetura do modelo Continuous Bag of Words. Na
direita, arquitetura do modelo Continuous Skip-gram. A entrada para ambos
os modelos sao representacoes geradas pelo algoritmo Bag of Words. Na saida
do modelo CBoW, € emitida a probabilidade da palavra alvo, enquanto na
saida do Skip-gram, sao emitidas as probabilidades das palavras de contexto,
no intervalo pré-estabelecido.

* Em 2017, Vaswani e colaboradores [2] apresentaram uma arquitetura de redes
neurais chamada Transformadores, ou ‘Transformers”, inicialmente utilizada
para traducao de sequéncias de palavras. Essa arquitetura era capaz de inter-
pretar, com mais precisdao, o contexto de uma frase, via mecanismos de auto-
atencao implementados em camadas de codificacdo e decodificacao, conforme
ilustrado na Figura 2.4. Dessa maneira, surgiu a técnica de incorporacao de
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Output
Probabilities

palavras contextualizadas, sendo a mais utilizada dentre os modelos que alcan-
caram o estado da arte, como o BERT [77], em 2019.

Ve
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Figura 2.4: Arquitetura de um Transformador proposta por Vaswani e colabo-
radores [2]. Do lado esquerdo o codificador e do lado direito o decodificador.

Modelos de Aprendizado de Maquina para Classificacdo de Discursos de Odiio

Desde os mais simples modelos de aprendizado de maquina até os Grandes Mode-
los de Linguagem (GML) sao usados para a deteccao de discurso de 6dio e linguagem
ofensiva através do aprendizado supervisionado!'4. Neste trabalho, alguns modelos
foram selecionados para a etapa de treinamento ou ajuste fino. Seguindo as meto-
dologias de Vargas e colaboradores [9] e Rosa e colaboradores [61], os modelos de
Regressao Logistica (RL), Multilayer Perceptron (MLP), BERTimbau,s. [78] € Tucano-
1b1 [79] foram selecionados para realizar a classificacao de discurso de 6dio.

No algoritmo de Regressao Logistica, a funcao Sigmoid € usada para calcular o
rotulo de cada sentenca. Para isso, ela utiliza um vetor de recursos computado a

14A técnica de aprendizado supervisionado € usada para treinar modelos a partir de um
conjunto de dados rotulado.
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partir da prépria sentenca, e parametros previamente inicializados, retornando um
valor entre O e 1, que determina a classe da sentenca. Normalmente, o niumero 0,5
€ usado para delimitar as classes em uma classificacao binaria. O resultado obtido
a partir da funcao Sigmoid é avaliado pela funcao de custo, que compara o rétulo
predito com o rétulo real. Apos isso, € calculado o gradiente, para encontrar o melhor
valor para o parametro utilizado e minimizar o custo. Quanto menor o custo, mais
proximo do rétulo real o rétulo predito esta. Durante o treinamento, essas etapas sao
repetidas por varias iteracoes, até que o custo minimo seja alcancado ou até um limite
de iteracoes. Abaixo, na Equacao 2.9, é possivel ver uma implementacao vetorizada
da funcao Sigmoid, em que 6§ € o vetor de parametros e z* € o vetor de recursos.

1

(2.9)

A rede neural de aprendizado profundo do tipo feed-forward!'®, Multilayer Percep-
tron, funciona a partir da conexao entre neuréonios dispostos entre as camadas de
entrada, escondidas e de saida. Sendo as camadas escondidas aquelas que ficam en-
tre a camada de entrada e a camada de saida. Em cada camada, os dados de entrada
sao transformados a partir de funcées de ativacdo, como a sigmoid, descrita anteri-
ormente na Equacao 2.9. Segundo Popescu e colaboradores [80], uma rede MLP com
apenas uma camada escondida € capaz de gerar regides de decisdo sob a forma de
semi-planos. Além disso, ao adicionar mais camadas escondidas, a rede neural gera
regioes de decisao convexas, oriundas da interseccao entre os semi-planos gerados
pelos neuronios.

A seguir, sera explicado o funcionamento dos mecanismos de atencao e autoa-
tencao, provenientes da arquitetura de Transformadores. Sendo esta, a arquitetura
utilizada pelos modelos BERTimbauy,,. € Tucano-1b1l

Um Transformador € composto por camadas empilhadas de codificadores e deco-
dificadores de tamanho fixo N = 6. Em cada codificador, existem duas sub-camadas:
a primeira, € uma atencao multi-cabecas; a segunda € uma rede neural do tipo “feed
forward”, em que os elementos sao passados adiante, sem a existéncia de retro pro-
pagacao ou lacos. Cada uma dessas sub-camadas é seguida de uma func¢ao de co-
nexao residual e uma funcao de normalizacdo. Em cada decodificador existem trés
sub-camadas: a primeira € uma rede neural do tipo “feed forward”; a segunda, uma
atencao multi-cabecas, modificada para que um vetor nao dependa da saida dele pro-
prio, recebendo os embeddings de saida do codificador, deslocados em uma posicao;
e a terceira, € uma atencao multi-cabecas, que recebe os embeddings de saida do
codificador sem alteracoes.

O mecanismo de atencao deste tipo de arquitetura permite estabelecer dependén-
cias entre a entrada e a saida, auxiliando o modelo a criar uma espécie de comparacao
entre os termos, propiciando a referéncia entre eles. A Equacao 2.10 mostra como €
calculada a funcao de atencao de um Transformador. Seu resultado é obtido através
do produto escalar de matrizes Q e K, de dimensao di, e V, de dimensao d,. Em que

I5Neste tipo de rede neural, nio existe retropropagacio entre as camadas de neurdnios. Ou
seja, os dados de entrada seguem a frente até a camada de saida.
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o produto escalar de () e K é multiplicado por um fator ﬁ, e o resultado é aplicado
em uma funcao softmax. O resultado final € obtido com o produto escalar entre a
matriz V e a saida da funcao softmax. A autoatencao ¢ uma implementacao paralela
de varias camadas de atencao, que os autores chamam de “multi-head attention”, ou

“atencao multi-cabecas”.

QK™
Vi

As incorporacoes de palavras obtidas através desta arquitetura fazem referéncias

Attention(Q, K, V') = softmazx(

W (2.10)

entre si, de modo que a incorporacdao de um palavra dependa das outras palavras da
sentenca, permitindo que uma unica palavra tenha diferentes representacées, depen-
dendo das palavras mais proximas a ela e, por isso, seu contexto é capturado com
mais exatidao. Para a deteccao de discurso de 6dio, esta arquitetura e outras deriva-
das dela, como o modelo BERT [77], podem ser mais eficientes para identificacdo de
publicacdes que expressem discurso de 6dio, pois, nos casos em que um termo pos-
sui o seu significado modificado, dependendo do contexto da frase, o modelo consegue

interpretar o seu “novo” significado.

Saleh e colaboradores [81], usaram Representacdoes de Codificadores Bidirecionais
de Transformadores (BERT) para deteccao de discurso de 6dio. Comprovando que
o modelo apresenta bons resultados e, dispensa o uso de modelos como Word2Vec
para criar incorporacoes de palavras previamente. O BERT [77] € um grande mo-
delo de linguagem pré-treinado para modelagem de linguagem mascarada e pode ser
ajustado para realizar tarefas especificas. Com a implementacdo de representacoes
de codificadores bidirecionais, advindos da arquitetura de transformadores, o mo-
delo utiliza os mecanismos de autoatencao bidirecionalmente. Isso significa que o
modelo consegue processar simultaneamente a entrada, interpretando o contexto da
sentenca em direcoes distintas, da esquerda para a direita e da direita para a es-
querda. O BERT alcancou o estado da arte em 2019 em tarefas de processamento
de linguagem natural e, devido a necessidade de interpretacao contextual, ele € um
dos modelos mais utilizados para a tarefa de classificacao de discurso de 6dio. Ainda
mais, o BERTimbau [78] € uma variaciao do modelo BERT, treinado com um corpus
na lingua portuguesa, disponivel com 12 camadas e 110M de parametros, na versao
BERTimbauy,,. € 24 camadas com 335M de parametros, na versao BERTimbau,,; .

O Tucano [79] € um modelo base de codigo livre pré-treinado com mais de 500B
de tokens, que foi treinado a partir da técnica de autoaprendizado. Para seu preé-
treinamento, foi utilizada a extensa base de dados GigaVerbo. Este, € um modelo
mono lingual para a lingua portuguesa, que utiliza apenas o codificador da arquite-
tura de Transformadores. As versoes disponiveis para uso sao: Tucano-160m, com 12
camadas, Tucano-630m, com 14 camadas, Tucano-1b1, com 22 camadas, e Tucano
2b4, com 24 camadas.

Considerando que os modelos de grande escala necessitam de muitos recursos
ambientais e computacionais para o seu treinamento, uma alternativa interessante
seria usar modelos de aprendizado de maquina. Akuma e colaboradores [82] reali-
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zaram uma analise comparativa com BoW e TF-IDF para extrair recursos e treinar
modelos de aprendizagem de maquina para deteccao de discurso de 6dio com publi-
cacoes do X. Uma das abordagens com o melhor resultado foi a combinacao de BoWw
e Regressao Logistica.

Meétricas para Avaliacdo de Classificadores

Ap6s o treinamento de modelos de aprendizado de maquina, sao feitos calculos
com base nas distribui¢coes da predicao do modelo sobre o conjunto de teste ou va-
lidacdo. A partir da matriz de confusao, que dispoe os valores preditos na forma de
verdadeiros positivos (VP), falsos positivos (FP), verdadeiros negativos (VN) e falsos
negativos (FN), podem ser computadas uma série de métricas que indicam se houve
um bom desempenho ou nao do modelo. A seguir, serao descritas as métricas que
podem ser utilizadas para avaliacao de um classificador binario de discurso de 6dio.

* A acuracia € uma métrica que computa o desempenho de um modelo ao classi-
ficar corretamente as classes. Conforme a Equacao 2.11, a acuracia € calculada
dividindo a quantidade total de predicées corretas sobre o total de itens da base
de dados.

VP+ VN

= 2.11
VP+FP+ VN + FN ( )

acc

* A métrica de precisao indica a consisténcia das predi¢coes para a classe positiva,
realizadas por um modelo em relacao ao ntimero total de positivos preditos. A
Equacao 2.12 mostra como calcular a precisao.

VP
[SA0 = ————— 2.12
precisao VP L FP ( )
* A revocacao, mostrada na Equacao 2.13, € uma métrica usada para avaliar
as predicoes para a classe positiva, realizadas por um modelo em relacao ao

numero total de positivos.

VP
revocacao = VPLFN (2.13)

* A métrica F1 ou média F1, é calculada a partir da média harmonica entre a
precisao e revocacao, conforme mostrado na Equacao 2.14

pT’@CiS(lO * revocacao
*

F1=2 (2.14)

precisao + revocacao

® A curva caracteristica de operacao do receptor (ROC) € usada para avaliar as
predicoes realizadas por um modelo. A métrica AUC, area sob a curva ROC,
indica a eficiéncia do modelo ao distinguir as classes em suas predicoes.
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* As taxas de falsos positivos (TFP) e falsos negativos (TFN) sdao métricas usadas
para avaliar os erros de um modelo em relacao a classe de negativos e positivos,

respectivamente. Conforme mostrado nas Equacédes 2.15 e 2.16.

rp

TFP_*VNJrFP (2.15)
FN

TN =V FN (2.16)

2.4 Mitigacdo e Investigacdo de Discriminacdo Algo-
ritmica em Tecnologias para Deteccdo de Discur-
sos de Odiio

As dificuldades encontradas por pesquisadores, ao categorizar e identificar dis-
cursos de 6dio, tornam-se mais evidentes diante do uso de plataformas de interagao
social via Internet. Com a dinamica frenética das redes sociais, nao € incomum surgi-
rem novas formas de discriminac¢ao, como o racismo recreativo, que utiliza expressoes
humoristicas para disseminar preconceitos, sendo veiculado, principalmente, em pla-
taformas de midias sociais, mediante postagens humoristicas conhecidas como “me-
mes” [83]. Além disso, a linguagem humana sofre com constantes mudancas ao
decorrer do tempo, viabilizando a criacao ou adaptacao de termos para um contexto
especifico, em que o objetivo seria atacar uma pessoa ou grupo de pessoas [25] [84].
Ainda mais, figuras de linguagem, como ironia e sarcasmo, sao frequentemente utili-
zadas em discursos de 6dio, dificultando a classificacao automatizada via algoritmos
de Inteligéncia Artificial [85] [86]. Nao obstante, alguns termos considerados poten-
cialmente odiosos ou ofensivos, possuem diferentes significados dependendo do con-
texto em que estao sendo empregados. Por isso, € importante frisar que o uso de uma
palavra, isoladamente, ndo deve ser atrelado automaticamente ao discurso de 6dio,
pois, isso pode discriminar, através do dialeto utilizado, algum grupo social [87] [16].
Em adicao, a complementacao entre imagens e frases € um problema ainda maior
para a deteccao de discurso de 6dio, visto que isso exige uma grande compreensao de
contexto e, em determinados casos, um conhecimento prévio sobre o que esta sendo
abordado naquelas imagens e frases, sendo possivel identifica-las automaticamente
com o uso de técnicas multimodais [88].

Outro fator relevante frente ao discurso de 6dio tange a questao de uma definicao
formal para tal fenomeno [57]. Mesmo que exista um consenso sobre o que € consi-
derado discurso de 6dio, muitos trabalhos nao assumem diferencas explicitas entre
linguagem ofensiva ou toxica e discurso de 6dio [62]. Outros, por exemplo, denotam
o discurso de 6dio como uma instancia de linguagem abusiva, como Trajano e co-
laboradores [23] e Poletto e colaboradores [89]. Para o aprendizado de maquina, €
importante ter uma definicdo concreta sobre esse assunto, pois os rotuladores irao
identificar as mensagens com base nos critérios estipulados sobre o que € considerado
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discurso de 6dio. Além disso, anota¢dées com pouca concordancia podem diminuir as
taxas de acerto e, fardo, consequentemente, com que os modelos errem mais [9].

Frente a esses problemas, detectar todo e qualquer tipo de discurso de 6dio € uma
tarefa ardua. E ao ignorar estes desafios, torna factivel erros cometidos por algorit-
mos de aprendizado de maquina. Ainda mais, conforme visto na Secao 2.2, estes erros
podem ser danosos para algum grupo especifico, qualificando discriminacao algorit-
mica. Além de entender o conceito de discurso de 6dio, outra tarefa importante para
mitigar o viés codificado € compreender o funcionamento dos sistemas de Inteligéncia
Artificial, e isto abrange conceber quais sao as etapas do ciclo de desenvolvimento de
modelos para deteccao automatica de discursos de 6dio.

Neste sentido, para entender quais elementos sao essenciais para a investigacao de
racismo algoritmico, foi feito um mapeamento de literatura, com intuito de encontrar
trabalhos que utilizem diferentes técnicas e ferramentas para identificar o preconceito
de raca em bases de dados para deteccao de discurso de 6dio, e respectivos modelos
treinados com elas.

Através da ferramenta ResearchRabbit, foram coletados trabalhos correlatos ao
tema de viés na deteccao de discurso de 6dio que, utilizavam, principalmente, bases
de dados na lingua inglesa para verificacao de discriminacdo algoritmica. Posterior-
mente, a coleta fora expandida para encontrar contribuicdées com bases de dados na
lingua portuguesa. Ainda mais, os artigos foram filtrados, com a intencao de sele-
cionar apenas os que realizavam identificacdo de racismo algoritmico em bases de
dados para deteccao de discurso de 6dio ou linguagem ofensiva. A Figura 2.5 mostra
um grafo composto por trabalhos sobre investigacao de discriminacao algoritmica e
deteccao de discurso de 6dio, indicando a crescente correlacao entre os temas a partir
do ano de 2014.

Como mostrado, a investigacao de discriminacao algoritmica faz-se presente em
pesquisas sobre deteccao automatica de discurso de 6dio. Frente a isso, para in-
vestigar a influéncia dos anotadores na deteccao de discurso de 6dio, Waseem [24]
conduziu um processo de rotulacao com anotadores experientes e amadores. O con-
junto de dados usado por ele foi composto por uma amostragem dos dados extraidos
da base de dados de Waseen e Hovy [56]. Para medir a confiabilidade da rotulacao,
foi calculado o coeficiente de concordancia de Kappa de Cohen entre os anotadores
amadores. Ainda que tenha mitigado o viés pessoal, ao fazer uma rotulacao mais
diversa, o pesquisador salienta nao haver diferencas significativas entre a rotulacao
feita por amadores e a rotulacao feita por especialistas.

Mesmo utilizando um conjunto de dados com discursos de 6dio direcionados a pes-
soas com base no seu género e raca, Waseem nao considerou avaliar viés algoritmico
presente nessas bases. Ainda que tenha inferido género aos usuarios do conjunto
de dados, e isso tenha melhorado o coeficiente de concordancia entre os anotado-
res amadores, nao foi o suficiente para afirmar que o conjunto de dados propagasse
vieses de raca, género ou ambos. Necessitando de avaliacdes mais refinadas.

Em contrapartida, Davidson e colaboradores [29] investigaram viés racial sisté-
mico em classificadores de discurso de 6dio. Usando probabilidade condicional e o
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Figura 2.5: A figura mostra um grafo gerado pela ferramenta Research Rabbit,
com os artigos sobre deteccao de discurso de odio e investigacao de discrimi-
nacao algoritmica, na classificacao de discurso de 6dio.

método de reamostragem bootstraping. Os autores verificaram hipoéteses que consis-
tiam em avaliar se, a classificacao feita pelos modelos treinados com conjuntos de
dados para discurso de 6dio, associavam sentencas alinhadas a linguagem usada por
minorias com o discurso de 6dio. Os resultados deste trabalho mostram disparida-
des raciais entre o “Inglés Americano Padrao” (Standard American English - SAE) € o
“Inglés Afro-americano” (African American English - AAE). Os autores comprovaram
que sentencas no AAE, muito usado por comunidades negras dos Estados Unidos,
eram mais provaveis de serem classificadas negativamente, como discurso de 6dio ou
assédio, do que sentencas no SAE. Para isso, os autores conduziram uma avaliacao
nos conjuntos de dados de Waseem [24], Waseem e Hovy [56], Davidson e colabora-
dores [57], Golbeck e colaboradores [90] e Founta e colaboradores [64], retirados do
X. Um modelo de Regressao Logistica com Regularizacao L2 fora treinado, a partir
de incorporacoes extraidas dos conjuntos de dados com o algoritmo Sacola de Pala-
vras. Cada modelo treinado a partir dos 5 conjuntos de dados fora submetido a um
teste usando um novo conjunto de dados, de Blodgett e colaboradores [32]'6. Em um
trabalho futuro, Davidson e colaboradores [91] realizaram um estudo para identifi-
car topicos latentes em conjuntos de dados usando um modelo de topico estrutural
(STM). Demonstrando que topicos considerados ofensivos estavam associados ao uso
de AAE.

16Este conjunto de dados é composto por sentencas retiradas de midias sociais. Ele ndo
possui frases contendo discurso de 6dio e tem mais de 50 milhées de exemplos. Ainda mais,
é demograficamente vasto, constituido por variacées linguisticas de diferentes grupos sociais,
incluindo o SAE e o AAE. Por isso, € muito utilizado na investigacao de viés racial.

26



Sap e colaboradores [16] também avaliaram conjuntos de dados de Davidson e co-
laboradores [57] e Founta e colaboradores [64], para investigar o risco de viés racial.
Através do coeficiente de correlacao de Pearson, eles mediram a relacao entre o uso
do dialeto AAE e a presenca de discurso de 6dio e linguagem ofensiva, utilizando os
conjuntos de dados de Blodgett e colaboradores [32] e Preotiuc-Pietro e Ungar [33].
Para avaliar a propagacao de viés sobre os modelos, eles treinaram um classificador e
avaliaram as taxas de falsos-positivos (TFP) e falsos-negativos (TFN). 50% das senten-
cas nao ofensivas usando o AAE, eram classificadas incorretamente como ofensivas.
Os autores também apresentaram uma metodologia que reduz a probabilidade das
sentencas contendo dialetos do AAE serem rotuladas como linguagem ofensiva por
anotadores. Com este estudo, os pesquisadores demonstraram que o racismo algo-
ritmico pode ser transmitido pelo viés pessoal de anotadores durante a rotulacido de
dados, o que influencia o desempenho dos modelos.

Para mitigacao de viés racial, Xia e colaboradores [30], desenvolveram uma abor -
dagem que consiste em treinar um modelo adversario para predizer um atributo alvo.
Seu intuito era predizer a toxicidade, sem basear essa decisao em atributos protegi-
dos, como os termos usados no dialeto AAE. Para treinar o modelo adversario, uma
tupla (2%, 2%) foi usada. Em que z° é o texto de entrada e 2* € o rétulo do atributo prote-
gido. Além disso, uma LSTM bidirecional fora usada para a classificacao binaria. Com
isso, os autores conseguiram reduzir a taxa de falsos-positivos para o modelo treinado
com o conjunto de dados de Founta e colaboradores [64]. Todavia, o mesmo nao foi
possivel para o modelo treinado com o conjunto de dados de Davidson e colabora-
dores [57]. Neste trabalho, os autores frisam a importancia de reduzir a influéncia
de atributos protegidos durante o treinamento, para que o modelo nao generalize os
termos como discurso de 6dio.

Vargas e colaboradores [92] analisaram a propagacao de estereotipos em classi-
ficadores para deteccao de discurso de 6dio, por meio de uma abordagem chamada
“Analise de Estereotipo Social” (AES). Com bases de dados no portugués e inglés, os
autores treinaram modelos de aprendizado de maquina e avaliaram vieses com base
no género e raca. Em seus resultados, foi demonstrado que os classificadores tendem
a imputar ofensividade a termos que remetam a grupos minoritarios. Assim, refor-
cando a importancia de avaliar a discriminacao algoritmica na deteccao de discurso
de odio, principalmente em idiomas de baixo recurso, como o portugués [78].

A Tabela 2.4 retune os trabalhos relacionados citados nesta secdo, com as meto-
dologias e métricas utilizadas para investigar a presenca de racismo algoritmico na
deteccao de discurso de 6dio. Nota-se que, dentre as abordagens sugeridas pelos au-
tores, avaliar o viés codificado em bases de dados é uma estratégia importante para
atenuacao do viés pessoal de anotadores. Além disso, a predicao de discurso de 6dio
sobre uma nova base de dados, alinhada a dialetos de comunidades negras, € uma
metodologia comum entre os estudos observados, e traz resultados significativos.
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Tabela 2.4: Trabalhos que realizam investigacao e mitigacao de vieses em
bases de dados para deteccao de discurso de odio e suas metodologias imple-
mentadas.

# |

Autores & ano

| Metodologia

| Métricas

1

Waseem [24] (2016)

Rotulagcido com anotado-
res experientes

Kappa de Cohen

2 | Davidson e colaboradores [29] (2019)

Probabilidade condicio-
nal e reamostragem bo-
otstrap

Teste t

3 Sap e colaboradores [16] (2019)

Estimativa de dialeto e
coeficiente de correlacao
de Pearson

Taxa de falsos positivos
e taxa de falsos negati-
vos

4 | Davidson e Bhattacharya [91] (2020)

Modelagem de topicos
estrutural e topicos la-
tentes

Diagnostico
tivo

quantita-

5 Xia e colaboradores [30] (2020)

Atributo alvo e modelo
adversario

Métrica F1 e taxa de fal-
S0s positivos

6 | Vargas e colaboradores [92] (2023)

Analise de estereotipo

Métrica F1, revocacao,

social

precisao e acuracia

2.5 Consideracodes Finais

A deteccao de discurso de 6dio € essencial para a manutencido de ambientes ami-
gaveis em plataformas de interacdo social online. Todavia, as ferramentas criadas
para este fim podem adquirir os preconceitos inseridos nos dados em diversas eta-
pas do desenvolvimento de sistemas de Inteligéncia Artificial, como no processo de
rotulacao [24]. Dessa maneira, acometendo grupos vulneraveis a Discriminacao Al-
goritmica, viabilizando que sejam novamente marginalizados e excluidos.

Em razao dos impactos que podem ser causados por sistemas inteligentes, € im-
prescindivel avaliar quais modelos e combinac¢oes de técnicas podem contribuir para
a diminuicao da perpetuacao de estereotipos via tecnologias digitais. Nesse sentido,

visto que o Brasil é um pais constituido em 55,5% por pessoas negras'”

, segundo o
Censo Demografico de 2022, divulgado pelo IBGE!8, é notério que tais ferramentas
necessitem de uma avaliacao sobre a possibilidade de racismo algoritmico presente
na deteccao automatizada de discurso de 6dio.

Dessa forma, avaliar o viés humano codificado presente nas bases de dados para
discurso de 6dio, disponiveis no portugués do Brasil, € uma contribuicao importante
para a area de Processamento de Linguagem Natural, considerando que ainda exis-
tem poucas discussoes acerca deste tema [92]. Em adicdo ao debate sobre Racismo
Algoritmico, este trabalho também visa contribuir para o desenvolvimento mais res-

ponsavel de ferramentas de Inteligéncia Artificial.

17No Brasil, o conceito de “negro” é a unido entre pessoas pretas e pardas.
I8]BGE. Panorama do Censo de 2022. IBGE, 2022.
<https://censo2022.ibge.gov.br/panorama/>. Acessado em: 26 jul. 2025.

Disponivel em
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CAPITULO

3

Racismo Algoritmico em Tecnologias
para Deteccdo de Discursos de Odio
no Portugués Brasileiro

3.1 Consideracdes Iniciais

Este capitulo esta organizado entre as Secoes 3.2, 3.3 e 3.4. Sendo a primeira
delas sobre bases de dados para deteccao de discurso de 6dio no portugués do Brasil.
Enquanto a segunda, apresenta o conjunto de dados para predicao de discurso de
6dio, BR-RAPData. Por fim, a terceira secao apresenta uma metodologia para investi-
gacao de racismo algoritmico em classificadores treinados para deteccao de discurso
de odio.

3.2 Bases de Dados em Portugués Brasileiro para Clas-
sificacdo de Discursos de Odio

Conforme discutido na Secao 2.2, os preconceitos podem ser inseridos nas tecno-
logias digitais em diversas etapas do seu desenvolvimento. Para realizar a deteccao
automatica de discursos de 6dio, € necessario treinar ou ajustar um modelo a partir
de uma base de dados construida para esta finalidade.

Para encontrar bases de dados no idioma portugués do Brasil, foi conduzida uma
revisao de literatura sistematica, com auxilio da ferramenta Parsifal. Sendo projetada
em 4 estagios, a revisao abrange as etapas de elaboracao, planejamento, conducao e
relatorio, conforme a Figura 3.1.
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ELABORACAO PLANEJAMENTO CONDUCAO RELATORIO

. : DEFINICAO DO = .
CRIAGAO DE TiTULO e IMPLEMENTAGAO DA CRIACAO DO

E DESCRICAO DE LITERATURA METODOLOGIA RELATORIO

Figura 3.1: A figura ilustra as etapas desenvolvidas durante a revisao de lite-
ratura sistematica para encontrar trabalhos que propuseram bases de dados,
no idioma portugués do Brasil, para deteccao de discurso de o6dio.

3.2.1 Elaboracdo e Planejamento

Na etapa de Elaboracao, foram definidos o titulo da revisao de literatura e sua
descricao. Ambos denominados como “Pesquisa qualitativa sobre bases de dados em
portugués do Brasil para deteccao de discurso de 6dio”. Na etapa de Planejamento,
foram definidos os objetivos da revisao, bem como as variaveis para o método PICOC
(Populacao, Intervencao, Comparacao, Desfecho ou Outcome e Contexto). Foi definido
que o objetivo da revisio seria conforme descrito abaixo:

* Encontrar trabalhos que proponham bases de dados para deteccao de discurso
de 6dio em portugués, para avalia-los qualitativamente a partir da qualidade da
anotacao, quantidade de anotadores, experiéncia dos anotadores, quantidade
de sentencas, fonte de coleta de dados e tipos de discriminacdao abordados na
base de dados.

Apenas as variaveis de Populacao, Comparacao e Desfecho foram utilizadas nesta
revisdo. Sendo os valores “base de dados em portugués”, “modelos de linguagem natu-
ral” e “deteccao de discurso de 6dio”, atribuidos a cada uma delas, respectivamente.
Ainda mais, foram definidas as questdes de pesquisa abaixo, também na etapa de

Planejamento.

Q1 Existe correlacao entre a qualidade dos dados e racismo algoritmico?

Q2 Quais caracteristicas dos conjuntos de dados podem estar relacionadas ao me-
lhor desempenho dos modelos?

As palavras-chave, obtidas através do método PICOC, foram: deteccao de discurso
de 6dio; modelos de linguagem natural; bases de dados em portugués. Dessa forma,
uma sequéncia de busca foi estabelecida, como mostrado a seguir.

("portuguese database"OR "portuguese corpora"OR "portuguese corpus”"OR "por-
tuguese dataset") AND ("language models"OR "large language model"OR "llm"OR "na-
tural language processing"OR "nlp") AND ("hate speech detection"OR "abusive com-
ments"OR "abusive language"OR "hate speech"OR "offensive comments"OR "offensive
language")

Por fim, foram definidos os critérios de inclusao e exclusdo, o questionario para
verificacdo de qualidade e o questionario para extracao de dados.
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3.2.2 Conducdo e Relatorio

A sequéncia de busca, pré-definida, fora utilizada para coletar documentos no Go-
ogle académico. Nesta etapa, 98 documentos foram pré-selecionados. Apoés ler os
titulos e resumos, 25 trabalhos corresponderam aos critérios de inclusao estabeleci-
dos. Apos a leitura do artigo completo, o numero de trabalhos que nao satisfizeram os
critérios de exclusao foi igual a 11. Com os questionarios de qualidade e extracao de
dados, foi criado o relatorio da revisao e exportado da ferramenta Parsifal no formato
.docx. A Figura 3.2 ilustra os estagios das etapas de Conducao e Relatoério da revisao
de literatura sistematica.

N COLETA DE LEITURA DO TITULO E Agg ggﬁ.sé';?gs[’ EE 5 TRABALHO NAO

%

¥ TRABALHOS RESUMO A SELECIONADO
GOOGLE

ACADEMICO LEITURA DO

TRABALHO
COMPLETO

VERIFICACAO DE
QUALIDADE DO
TRABALHO

) 5 CORRESPONDE sim
EXTRAGCAO DE TRABALHO AOS CRITERIOS DE L=
DADOS SELECIONADO EXCLUSAO?

CRIAGAO DE
RELATORIO E
EXPORTAGAO DE
DADOS

ARQUIVO .DOCX

Figura 3.2: A figura ilustra as etapas desenvolvidas durante as fases de con-
ducao e relatorio da revisao de literatura sistematica.

As bases de dados resultantes do processo de revisao de literatura sistematica
estao dispostas na Tabela 3.1, que mostra 11 artigos publicados, cuja principal con-
tribuicao fora a criacao de uma base de dados para deteccao de discurso de 6dio,
na lingua portuguesa do Brasil. Também € possivel verificar informacoées, dispostas
pelos autores de cada trabalho, sobre confiabilidade entre anotadores, experiéncia
entre anotadores, quantidade de anotadores e grau de diversidade entre os anotado-
res. Na Figura 3.3, € possivel ver o grafico gerado pela ferramenta Parsifal, mostrando
a quantidade de artigos publicados por ano, conforme os trabalhos coletados na re-
visdo de literatura. A partir do ano de 2017, tem-se um aumento significativo na
quantidade de trabalhos publicados sobre o tema de discurso de 6dio em portugués.
Tal fenomeno deve-se ao fato de que muitos destes trabalhos realizaram a coleta de
seus dados entre os anos de 2018 a 2022, como Rosa e colaboradores [61] e Trajano
e colaboradores [23]. Neste periodo, a especulacao sobre as eleicoes presidenciais no
Brasil, em plataformas de midias sociais, ganharam mais notoriedade.

Dentre as bases de dados observadas, apenas “Hate Speech Detection Dataset” e
“DOP” nao possuem informacodes sobre os rotuladores. “OFFCOMBR-2” e “HateBR” fa-
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Tabela 3.1: A tabela mostra os autores e o ano em que o trabalho foi publicado,
junto com o nome das bases de dados, € métricas para avaliacao dessas bases
de dados. Em que K € o percentual de concordancia entre anotadores, QA
a quantidade de anotadores, GDA o grau de diversidade entre anotadores, e
E indica se os anotadores possuem experiéncia ou nao com a rotulacao de
discursos de odio.

# | Autores & Ano \ Base de Dados | K [QA[GDA | E

1 Pelle e Moreira [8] OFFCOMBR-2 0.71 | 3 | Género e raca Nao
(2017)

2 | Nascimento e co- | Hate Speech Detection Dataset
laboradores [93]
(2019)

3 | Leite e colaborado- ToLD-Br 42 | Género, orientacao | Nao
res [62] (2020) sexual e raca

4 | Vargas € colabora- HateBR 0.74 | 3 | Raga e regionali- | Sim
dores [9] (2021) dade

5 | Plath e colaborado- MINA-BR Nao
res [55] (2022)

6 | Guide [94] (2022) DOP

7 | Oliveira e colabora- TuPy-E 9 | Género, raca, ori- | Sim
dores [10] (2023) entacao politica

8 | Rosa e colaborado- TwitterHateBR 1 Nao
res [61] (2023)

9 | Trajano e colabora- OLID-BR 0.17 Geénero, faixa etaria | Sim
dores [23] (2024) e nivel educacional

10 | Lima e colaborado- HEDOS 0.21 | 3 | Género, raca e regi- | Nao
res [95] (2024) onalidade

11 | Salles e colabora- HateBRXplain 2 | Raca Sim
dores [96] (2024)

zem avaliacao de concordancia entre anotadores, seguindo a métrica Kappa de Fleiss,
vista na Subsecdo 2.3.2, com resultado substancial, conforme a Tabela 2.3. A base
de dados “HEDOS”, no entanto, obtém resultado justo. Apesar de obter um indice de
concordancia entre anotadores, a base de dados “OLID-BR” utiliza a métrica Alpha de
Krippendorff e, por isso, nao é possivel emitir uma intensidade para a concordancia
entre os anotadores deste respectivo conjunto de dados, nem comparar o seu resul-
tado com as métricas Kappa de Fleiss ou Kappa de Cohen. Devido a sua abordagem
para rotulacao de dados, “ToLD-Br” e “TuPy-E” nao usaram o indice de concordan-
cia entre anotadores em seus trabalhos. Todavia, estes sao os conjuntos de dados
com maiores quantidades de anotadores e diversidade entre anotadores. “MINA-BR”
e “TwitterHateBR” apresentam apenas poucas informacdes sobre os rotuladores. Por
fim, “HateBRXplain” € a versao explicavel do conjunto de dados “HateBR”, em que
os autores disponibilizaram a justificativa feita por anotadores para cada sentenca

rotulada como ofensiva.

Os trabalhos de Vargas e colaboradores [9], Guide [94], Oliveira e colaborado-
res [10], Rosa e colaboradores [61] e Trajano e colaboradores [23], abordam a aquisi-
cao do viés humano durante a rotulacao dos dados, demonstrando relevancia sobre o
tema. Os autores de HateBRXplain [96] apresentam um conjunto de dados explicavel
para deteccao de discurso de 6dio, além de métodos para avaliacido de explicabilidade
para classificadores pré-treinados. No entanto, ndo ha comparacao entre o desem-
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penho de modelos treinados a partir dos conjuntos de dados citados acima, consi-
derando a qualidade dos conjuntos, além da relacdao deles com racismo algoritmico
na deteccao de discurso de 6dio. Logo, ainda nao é possivel afirmar se ha correlacao
entre a qualidade do processo de rotulacao e a presenca de viés.

30 —— Number of
Articles
25

20

15

Number of Articles

10

2017 2018 2019 2020 2021 2022 2023 2024

Figura 3.3: Grafico dos artigos coletados da base de dados Google académico,
publicados por ano.

3.3 BR-RAPData: Conjunto de Dados para Investiga-
cdAo de Racismo Algoritmico

Conforme feito por Sap e colaboradores [16], Davidson e colaboradores [29] e Xia
e colaboradores [30], uma das formas de avaliar racismo algoritmico em conjuntos de
dados para deteccao de discurso de 6dio e modelos treinados a partir deles, é utili-
zando um conjunto de dados que contenha dialetos caracteristicos de uma comuni-
dade especifica. No caso dos trabalhos citados acima, a comunidade negra estaduni-
dense. A base de dados de Blodgett e colaboradores [32], usada para os experimentos
dos trabalhos supracitados, € composta por publicacoes do X, em que as sentencas
sao classificadas entre AAE - African American English (inglés afro-americano), e SAE
- Standard American English (Inglés Americano Padrao). Para isso, os autores criaram
um classificador que realiza uma predicao sobre a raca do usuario responsavel pela
publicacao da sentenca, com base na localizacao geografica e nos dialetos utilizados.
De modo analogo, Preotiuc-Pietro e Ungar [33] desenvolveram uma base de dados
com publicacdes da rede social X. As publica¢cdes eram somente coletadas dos perfis
de usuarios que realizaram a autodeclaracao a partir de um formulario, disponivel
pelos autores, sobre autodeclaracao racial. Posteriormente, os autores criaram um
modelo de predicao para os maiores grupos €étnicos dos Estados Unidos.

Para realizar os experimentos com classificadores treinados com bases de dados
no portugués do Brasil, seguindo a metodologia citada acima, seria necessario um
corpus com identificacao racial, conforme apresentado por Blodgett e colaboradores
ou Preotiuc-Pietro e Ungar. No entanto, durante esta pesquisa, nao fora encontrado,
na literatura, um conjunto de dados com essas caracteristicas. Além disso, traduzir
as bases de dados citadas acima néo seria viavel, porque os dialetos presentes nelas
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sao especificos da comunidade negra estadunidense.

Considerando os pontos acima, seria necessario haver um dialeto falado por pes-
soas negras do Brasil, assim, permitindo a criacao de uma base de dados para ava-
liacao de racismo algoritmico linguistico. De acordo com David e Nascimento [31],
o portugués falado no Brasil foi influenciado por linguas Bantu! durante o processo
de colonizacdo, em que africanos foram escravizados no Brasil. Assim, os autores

denominam esse fenémeno conforme abaixo:

[...] definimos pretugués um conjunto de praticas que os brasi-
leiros, especialmente os de origem afrikanas, passam a utilizar,
selecionando repertorios e usos distintos, para falar o portugués
brasileiro. [31, pg.16]

Seguindo essa premissa, € possivel afirmar que existe uma variacao no portugués
do Brasil, falada principalmente por pessoas negras, mesmo que nao exclusivamente.
Dessa forma, foi criado um conjunto de dados com musicas de RAP, chamado BR-
RAPData. Esse estilo musical foi escolhido, dentre outros, porque € uma cultura
criada por pessoas negras, visando relatar a vivéncia negra e periférica através da
arte.

As musicas foram coletadas a partir da discografia de 5 artistas: Negra Li, Emi-
cida, Racionais Mc’s, Tasha e Tracie e Atitude Feminina. Para isso, foi feita uma
raspagem de dados no portal de musicas brasileiras “Vagalume”, com um roteiro
desenvolvido na linguagem de programacao Python, usando a biblioteca “Beautiful-
Soup4”. A Tabela 3.2 mostra quais e quantos albuns de cada artista foram coletados,
além da quantidade de musicas totais por cada artista. A Figura 3.4 mostra a nuvem
de palavras obtida a partir do conjunto de dados coletado.
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Figura 3.4: A figura mostra a nuvem de palavras extraida da base de dados
BR-RAPData.

IBantu é um grupo linguistico que engloba diversos idiomas com origem em grupos étnicos
da Africa Subsaariana, como as linguas Kimbundo e Kikongo.
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Tabela 3.2: Quantidade de albuns e musicas coletados de cada artista.

Artistas | #Albuns | #Musicas | Albuns
Tasha e Tracie 1 6 Diretoria
Negra Li 3 24 Tudo de Novo

Negra Livre

Guerreiro, Guerreira

Racionais Mc’s 8 81 Cores & Valores

Racionais Mc’s 25

Ta na Chuva

Nada como um dia apos o outro dia
Sobrevivendo no Inferno

Raio X do Brasil

Escolha o Seu Caminho

Holocausto Urbano

Emicida 9 115 AmarElo

Lingua Franca

Sobre Criancas, Quadris, Pesadelos e
Licoes de Casa...

O Glorioso Retorno De Quem Nunca
Esteve Aqui

Criolo & Emicida - Ao Vivo
Doozicabraba e a Revolucao Silenciosa
Emicidio

Sua Mina Ouve Meu Rep Tamém

Pra Quem Ja Mordeu Um Cachorro Por
Comida, Até Que Eu Cheguei Longe...
Atitude Feminina 1 4 Rosas

Para adaptar as musicas coletadas em um formato semelhante as publicacoes de
plataformas de midia social, as musicas foram divididas em pedacos de letras. Cada
letra de uma musica foi separada entre as quebras de linhas. Esse processo resultou
em 1.793 pedacos de letras, compondo o BR-RAPData. Além disso, todas as musicas
tiveram seu texto convertido para letras minusculas. Na Tabela 3.3, € mostrado um

exemplo de parte de uma musica dividida e convertida para letras minusculas.

E importante ressaltar que para realizacdo dos experimentos conduzidos neste
trabalho, foi considerado que nao havia na base de dados BR-RAPData sentencas
contendo discurso de 6dio ou linguagem ofensiva. Ainda mais, segundo Gebru e cola-
boradores [26], um modelo pode ter um desempenho pior em ambientes de producao
no qual os dados sao divergentes dos dados utilizados no seu treinamento, principal-
mente se, nestes dados, houver perpetuacao de discriminacoes.
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Tabela 3.3: Exemplo de uma musica dividida em pedacos de letras e conver-
tida para letras minusculas.

Letra sem modificacoes | Pedaco de letra
Negro drama, pedaco 1: negro drama, tenta vé e nao vé nada, a nao
Tenta veé, ser uma estrela longe meio ofuscada
E nao vé nada,
A nao ser uma estrela
Longe meio ofuscada

Sente o drama, pedaco 2: sente o drama, o preco, a cobranca, no

O preco, a cobranca, amor, no odio, a insana vinganca
No amor, no 6dio,
A insana vinganca

3.4 Awvaliacao de Racismo Algoritmico na Classifica-
cdo de Discurso de Odio

3.4.1 Metodologia

Conforme visto na Secao 2.2, os experimentos para verificacdo de viés seguem es-
tagios bem definidos, que vao desde a coleta de dados até os testes probabilisticos
para determinacdo de discriminacao ou ndo. Sendo assim, as etapas realizadas para
concretizacao de investigacao de viés, neste trabalho, tém como referéncia as metodo-
logias descritas por Davidson e colaboradores [29], Sap e colaboradores [16] e Vargas
e colaboradores [92]. A Figura 3.5 mostra os estagios realizados para a investiga-
cao de racismo algoritmico, que esta presente em bases de dados para deteccao de
discurso de 6dio.

3.4.2 Experimentos

Selecao das bases de dados

Os conjuntos de dados HateBR [9], com 7 mil publicacées, TuPy-E [10], com mais
de 40 mil publicacées e OFFCOMBR-2 [62]2, com 1250 publicacdes, foram usados
para treinar os modelos de classificacao de discurso de 6dio e linguagem ofensiva.
Conforme visto na Secao 3.2, HateBR e OFFCOMBR-2 obtiveram um percentual de
concordancia entre anotadores substancial. Ainda mais, o conjunto de dados HateBR
foi anotado por pessoas experientes, além de ser possivel usa-lo, tanto para classifi-
cacao de linguagem ofensiva, quanto para classificacao de discursos de 6dio. Além
dos dados coletados a partir do X, a base de dados TuPy-E oferece uma combinacao
das bases de dados de Vargas e colaboradores [9], Fortuna e colaboradores [3] e Leite
e colaboradores [62]. Sendo assim, as bases de dados HateBR e OFFCOMBR-2 foram

20 conjunto de dados de Leite e colaboradores possui uma variacdo chamada OFFCOMBR-
3, em que os dados foram rotulados como ofensivos apenas se houvesse concordancia entre
todos os anotadores.
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Figura 3.5: Metodologia desenvolvida para investigacao de racismo algoritmico
na classificacao de discurso de 6dio.

escolhidas em decorréncia do seu nivel de concordancia entre anotadores, enquanto
TuPy-E fora escolhida devido a sua quantidade de dados disponiveis.

Pré-processamento

O pré-processamento fora feito apenas para extracao de incorporacao de palavras
com técnicas estaticas. Nesta etapa, foram utilizados os modelos TFIDF Vectorizer, da
biblioteca scikit-learn, e Sacola de Palavras Continua (CBoW), da biblioteca gensim,
ambas disponiveis na linguagem de programacao Python. Modelos mais sofisticados,
com base na arquitetura de transformadores, implementam técnicas de incorporacao
de palavras contextualizadas, permitindo maior compreensao sobre os dados. Sendo
assim, nao foi realizado nenhum processamento prévio nos dados para extracao de
caracteristicas.

O pré-processamento consistiu em transformar as sentencas para letras minuscu-
las, as mencodes de usuarios, caso houvessem, foram removidas, bem como as URLs
e palavras de parada®. As sentencas foram tokenizadas e tiveram suas respectivas

3Palavras de parada ou “Stop Words” sdo palavras que podem ser retiradas de uma mensa-
gem sem que o contexto seja drasticamente alterado. Por exemplo, “e”, “ou” e “um” compdem
a lista de palavras de parada do idioma Portugués.
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representacoes vetoriais extraidas com as técnicas Continuous Bag of Words (CBoW)
e TF-IDF. Para ambos os treinamentos, os conjuntos de vetores de palavras foram
divididos em 80% para treino e 20% para teste. Além disso, para lidar com o desba-
lanceamento entre as classes dos conjuntos de dados OFFCOMBR-2 e TuPy-E, foram
usadas as técnicas de subamostragem e sobreamostragem: TomekLinks e Técnica
de Sobreamostragem Minoritaria Sintética (SMOTE), ambas disponiveis na biblioteca
imbalanced learn.

Selecdo de modelos e treinamento

Seguindo as metodologias de Sap e colaboradores [16], Vargas e colaboradores [92]
e Davidson e colaboradores [29], os modelos escolhidos para a classificacao de dis-
curso de 6dio foram: Regressao Logistica (RL), Multilayer Perceptron (MLP), BERTim-
bau base [78] e Tucano-1bl [79]. Outras técnicas nao foram utilizadas, pois, se-
gundo as literaturas usadas como referéncia, bem como os trabalhos de HateBR [9],
OFFCOMBR-2 [8] e TuPy-E [10], estes modelos demonstram bons resultados quanto
a classificacao de discurso de 6dio. Além disso, os modelos BERTimbauy,,. € Tucano-
1b1l, sao GMLs pré-treinados com bases de dados no portugués, podendo aumentar
o desempenho para essa tarefa, que visa avaliar bases de dados na lingua portu-
guesa do Brasil. Os modelos de RL e MLP foram treinados com os vetores de palavras
extraidos com CBoW e TF-IDF, de cada conjunto de dados. Devido a quantidade de
sentencas presentes em cada base de dados, o modelo de RL fora implementado com o
solucionador “liblinear” e penalizacdo L1. A rede neural MLP foi treinada com apenas
uma camada escondida, seguindo a metodologia de Vargas e colaboradores [9]. A fun-
cao de ativagao padrao “relu” foi escolhida, bem como o solucionador padrao, “adam”.
Para os modelos BERTimbau base e Tucano-1b1, foi feito o ajuste fino, uma técnica
de aprendizado por transferéncia, que consiste em realizar um treinamento com uma
base de dados menor, para uma tarefa especifica. Neste caso, a deteccao de discurso
de odio e linguagem ofensiva. A arquitetura proveniente dos Transformadores nes-
tes modelos consegue capturar elementos do texto que contribuem para o contexto,
sendo desnecessarias modificacoes nas bases de dados. Para seus treinamentos, os
dados foram divididos em 80% para treino, 10% para teste e 10% para validacao. O
tamanho de lote escolhido foi 16, o otimizador foi o “adam” e taxa de aprendizado foi
igual a 2e — 4. Para lidar com o desbalanceamento nas bases de dados OFFCOMBR-2
e TuPy-E, a funcao de custo foi modificada para considerar pesos diferentes para as
classes durante o treinamento, forcando o modelo a ter maior penalidade para erros
na classe minoritaria. Para o modelo BERTimbau base o nimero de épocas foi igual
a 20, enquanto para o modelo Tucano-1bl este numero foi igual a 5. Ambos mode-
los pré-treinados tiveram o treinamento realizado com a Unidade de Processamento
Grafico (GPU) Tesla T4, disponivel para utilizacdo através do Google Colab.
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Avaliagdo de desempenho dos modelos

Com intuito de avaliar o desempenho dos modelos, algumas métricas de aprendi-
zado de maquina foram observadas, sendo elas: a Acuracia, Média F1, Revocacao e
Area sob a Curva Caracteristica de Operacdo do Receptor (AUC). Cada modelo trei-
nado com diferentes técnicas de incorporacido de palavras e bases de dados teve a
matriz de confusao computada e, a partir dela, foram retiradas as métricas, conforme
a Tabela 3.4.

Tabela 3.4: Métricas de aprendizado de maquina para os modelos Regressao
Logistica, Multlayer Perceptron, BERTimbau,,.. € Tucano-1bl, treinados com
as bases de dados OFFCOMBR-2, HateBR e TuPy-E.

Base de Dados

OFFCOMBR-2 HateBR TuPy-E
Modelo f1 acc | recall | auc f1 acc |recall | auc f1l acc | recall | auc
TF-IDF+RL 0.67 | 0.74 | 0.56 | 0.73 | 0.85|0.85| 0.81 | 0.94 | 0.73 | 0.75 | 0.66 | 0.75
CBoW+RL 0.55 | 0.57 | 0.57 | 0.57 | 0.77 | 0.77 | 0.77 | 0.87 | 0.70 | 0.71 | 0.68 | 0.71
TF-IDF+MLP |0.83 | 0.83 | 0.93 | 0.84 | 0.83 | 0.83 | 0.81 | 0.84 | 0.74 | 0.76 | 0.69 | 0.77
CBoW+MLP 0.56 | 0.58 | 0.55 [ 0.59 | 0.80 | 0.79 | 0.83 | 0.80 | 0.73 | 0.74 | 0.69 | 0.74
BERTimbau,,,. | 0.63 | 0.84 | 0.54 | 0.86 | 0.91 | 0.90 | 0.92 | 0.96 | 0.69 | 0.73 | 0.65 | 0.81
Tucano-1bl 0.52 1 0.71 | 043 | 0.80|0.82 083 | 0.86 | 092 | 0.65|0.69 | 0.62 | 0.78

Predicdo de discurso de odio

Cada modelo treinado realizou a predicao de discurso de 6dio sobre a base de da-
dos BR-RAPData, sendo 0, para “Nao discurso de 6dio” e 1 para “Discurso de 6dio”.
As probabilidades emitidas pelos modelos também foram armazenadas com as classi-
ficacoes. Neste cenario, foi considerado que esse conjunto de dados continha apenas
sentencas nao pertencentes a classe de discurso de 6dio ou linguagem ofensiva.

Teste de significGncia estatistica

Nesta etapa, foram feitas avaliacées considerando as predicdées dos modelos de
aprendizado de maquina sobre o conjunto de dados BR-RAPData. A meétrica Kappa
de Fleiss foi utilizada para verificar a concordancia entre os classificadores treinados
com uma mesma base de dados. Por exemplo, com os rétulos de cada sentenca emiti-
dos para o conjunto de dados BR-RAPData, pelos modelos TF-IDF+RL, TF-IDF+MLP,
CBoW+RL, CBoW+MLP, BERTimbau,.. € Tucano-1bl, treinados com a base de dados
OFFCOMBR-2, foi feito o calculo de confiabilidade entre os classificadores. O mesmo
se repetiu para as bases de dados HateBR e TuPy-E. O intuito deste experimento era
avaliar a concordancia entre os classificadores de uma mesma base de dados, similar
ao que ocorre entre os anotadores durante a rotulacao de uma base de dados.

Ademais, fora realizado o teste de normalidade para verificar se as probabilida-
des emitidas pelos classificadores de discurso de 6dio, para o conjunto de dados
BR-RAPData, seguiam uma distribuicdo normal. Para tal, foram consideradas as
hipéteses descritas abaixo:

Hy Os dados seguem distribuicao normal
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H,s Os dados nao seguem distribui¢cao normal

O teste para partida da normalidade, disponivel na biblioteca SciPy, proposto por
D’Agostino e Pearson [97], foi aplicado sobre as probabilidades emitidas por cada um
dos 18 modelos treinados. O nivel de significancia « = 0,05 fora escolhido como limiar
para verificar que, se p < «, entao a Hip6tese Nula € rejeitada, do contrario, se p > «,
entao a Hipotese Nula nao € rejeitada, pois nao ha indicios de que os dados nao
seguem uma distribuicdo normal.

Devido a ndo normalidade dos dados, foram aplicados apenas testes de significan-
cia nao-paramétricos, para analisar as classificacoes feitas pelos modelos de apren-
dizado de maquina. O qui-quadrado, conforme a Equacao 3.1, é um teste nao para-
métrico usado para encontrar um valor de dispersao para duas variaveis categoricas
nominais, neste caso, discurso de 6dio e nao discurso de 6dio. Sendo o; a proporcao
observada em determinada categoria e e; a proporcao esperada sob a mesma catego-
ria. Sendo assim, com a biblioteca SciPy, disponivel na linguagem de programacao
Python, o valor de x? foi computado sobre cada uma das amostragens de predicio,
realizadas pelos modelos de aprendizado de maquina, comparando-as entre si. Ou
seja, apenas modelos treinados com uma mesma base de dados foram comparados
mutualmente, como feito anteriormente no teste de Kappa de Fleiss.

0.2
x2=2(01661) (3.1)

i

O resultado do teste foi comparado com um valor de x? critico, conforme o grau
de liberdade obtido e o nivel de significancia adotado. Neste caso, 1 e 5%, respecti-
vamente, obtendo-se o valor critico x? = 3,841. Para avaliar os resultados do teste,
foram consideradas as seguintes hipoteses:

Hy A distribuicao observada de sentencas classificadas como discurso de 6dio, por
modelos treinados com uma mesma base de dados, € semelhante a distribuicao
esperada

H, A distribuicao observada de sentencas classificadas como discurso de 6dio, por
modelos treinados com uma mesma base de dados, nao é semelhante a distri-

buicao esperada

Se x? > x?, entdo Hy € rejeitada e H, € aceita como verdadeira. Do contrario, Hy
¢ mantida.

Na ultima etapa dos experimentos para investigacdo de racismo algoritmico, foi
feito o teste de Kruskal-Wallis [98]. Esta € uma estatistica alternativa nao-parameétrica
para a Analise de Variancia (ANOVA), generalizada a partir do teste Willcoxon-Mann-
Whitney (WMW), e serve para comparar duas ou mais amostras [99]. A Equacao 3.2
mostra como calcular a medida de diferenca entre os grupos comparados, represen-
tada pela letra H.

12 R?
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Em que n; é o tamanho de cada amostra, N = ) n; € o numero total de individuos e
R; é a soma dos postos* em cada amostra. Se o namero de individuos por amostra for
grande, entao H tem uma distribuicao proxima ao qui-quadrado. Sendo necessario
comparar H,.,. com Y2, com (k — 1) graus de liberdade, em que k é a quantidade de
grupos. Outrossim, caso haja empate entre os postos em cada amostra, o valor de H
€ corrigido por um fator de correcao, conforme a Equacao 3.3.

Em que CE = Y (t3—t), sendo t o namero de postos empatados, € N o numero total
de individuos em cada posto. Ao dividir H por FC, € obtido o valor de H corrigido,
que pode ser usado para testar as hipoteses.

O teste H, ou teste de Kruskal-Wallis, foi computado para as classificacoes feitas
por cada modelo, treinado com diferentes bases de dados. O Listing 3.1, escrito na
linguagem de programacao Python, mostra como calcular o valor de H. O algoritmo
recebe como entrada da funcao “compute_ri_ni(df)” um dataframe contendo os pos-
tos de cada individuo da amostragem. A funcao ‘kruskal_wallis(ri,ni,r)” recebe como
entrada os valores de R;, n; € t, computados na etapa anterior.

import pandas as pd

import numpy as np

df = pd.DataFrame (columns=[’offcombr’, ’"hatebr’, "tupy’])
df["offcombr’] = [5, 7, 14, 17, 12, 8.5]

df [’ hatebr’] = [8.5, 10, 6, 18, 15, 16]

df[’"tupy’] = [2.0, 3, 1, 13, 11, 4]

def compute_ri_ni (df) :

c_names = df.columns
ed = [

ni = []

t = dict ()

visto = set ()

for i in range (len (c_names)) :

ri.append(np.sum(df[c_names[i]]))

(
ni.append(len(df[c_names[i]].loc[df[c_names[i]].apply(lambda x:
x > 0.0)1))

for number in df[c_names[i]]:
c =1
if number in visto:
c += 1
if number in t.keys({():

t [number] += 1

40s postos sido atribuidos a partir da ordenacido dos valores observados de cada amostra.
Caso haja repeticdo entre os valores observados, o posto atribuido € a média entre o valor dos
postos.
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else:
t [number] = c
else: visto.add (number)

return ri,ni,t

def kruskal wallis(ri,ni,t):

N = np.sum(ni)
H = 12/ (Nx (N+1)) * (np.sum(np.square (ri) /ni)) - 3% (N+1)
FC =1
if len(t) > 0:
t_values_list = list(t.values())
CE = np.sum(np.power (t_values_list, 3) - t_values_1list)
FC = 1 - CE/ (np.power (N, 3) - N)
H = H/FC

return H
ri,ni,t = compute_ri_ni (df)
H = kruskal_wallis(ri,ni,t)
X2 = 5.991
if H > X2:
print ("A Hipotese nula pode ser rejeitada. Hipotese alternativa e
aceita.")
else:

print ("A hipotese nula NAO pode ser rejeitada.")

Listing 3.1: Codigo em python para calcular o valor de H através da formula
de Kruskal-Wallis.

A Tabela 3.5 mostra os postos € as proporcoes de discurso de 6dio para a base
de dados BR-RAPData, emitidas através dos modelos treinados com OFFCOMBR-2,
HateBR e TuPy-E. Através dela, o valor de H foi computado com o c6digo presente no
Listing 3.1.

Tabela 3.5: Proporcoes de sentencas classificadas como discurso de 6dio do
conjunto de dados BR-RAPData. Na coluna P estao as proporc¢oes de discurso
de odio. Enquanto na coluna Posto, estao os postos obtidos através da orde-
nacao das proporcoes. R; € a soma dos postos, n; € o numero de postos em
cada amostra, e R?/n; € o quadrado dos postos divido pela soma de postos em
cada amostra.

OFFCOMBR-2 HateBR TuPy-E

P Posto P Posto P | Posto
TF-IDF+RL 404 5 547 8.5 163 2
TF-IDF+MLP 534 7 638 10 250 3

CBOW+RL 877 14 495 | 6 | 104 1
CBoW+MLP | 1156| 17 |1516]| 18 |720| 13
BERTimbau,,,. | 699 12 976 | 15 | 681 11
Tucano-1b1 | 547 | 8.5 |1052| 16 |297| 4

R; 63.5 735 34
n; 6 6 6
R2/n; 672.04 900.37 192.66
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Com o resultado de H, foi feita a comparacao com x? = 5,991, sendo a = 0,05 €

grau de liberdade igual a 2, as hipoteses abaixo foram testadas.

Hy A quantidade de sentencas classificadas como discurso de 6dio varia entre os
modelos treinados com as bases de dados OFFCOMBR-2, HateBR e TuPy-E.

H,4 A quantidade de sentencas classificadas como discurso de 6dio néo varia entre
os modelos treinados com as bases de dados OFFCOMBR-2, HateBR e TuPy-E.

Novamente, se H > x2, entdo a hipétese nula € rejeitada. Do contrario, a hipotese

nula é aceita.

3.4.3 Resultados

A Figura A.1 do Apéndice A mostra as proporcoes de cada classificacao feita so-
bre o conjunto de dados BR-RAPData, com os modelos de aprendizado de maquina
treinados com as bases de dados OFFCOMBR-2, HateBR e TuPy-E. E possivel notar
que, com o avanco das técnicas de incorporagido de palavras, inicialmente estaticas,
como TF-IDF, e posteriormente contextualizadas, com BERTimbau e Tucano, as pro-
porcoes para a classe de discurso de 6dio ficaram maiores. Também € possivel notar
um aumento para a proporcao de sentencas preditas como discurso de 6dio a medida
que a complexidade dos modelos também aumenta. De modo geral, as proporcoes
para a classe de discurso de 6dio ficaram maiores ao utilizar ambas técnicas de pro-
cessamento de linguagem natural e aprendizado de maquina, mais complexas. Como
os modelos com base na arquitetura de Transformadores: BERTimbau,,,. € Tucano-
1bl.

Conforme discutido na secao anterior, foi consentido que os experimentos seriam
realizados sob o pressuposto de que nao havia discurso de 6dio entre as sentencas
do conjunto de dados BR-RAPData. Este topico sera debatido com mais detalhes na
Secao 4.1. Sendo assim, foram calculadas as taxas de falsos positivos (TFP) para
cada um dos modelos, dispostas na Tabela 3.6. As maiores taxas de falsos positivos
foram obtidas entre os classificadores treinados com a base de dados HateBR [9] €,
consequentemente, estes foram os classificadores que mais rotularam sentencas de
BR-RAPData como discurso de 6dio. Também € possivel notar, através da Figura 3.6,
que o modelo CBoW+MLP, alcancou a maior TFP entre todas as bases de dados. Em
contrapartida, o modelo TF-IDF+RL alcan¢ou a menor TFP entre os modelos treinados
com a base de dados OFFCOMBR-2, enquanto o modelo CBoW+RL alcancou a menor
TFP entre os modelos treinados com as bases de dados HateBR e TuPy-E.

Outra métrica usada para avaliar a predicao dos modelos sob o conjunto de da-
dos BR-RAPData foi a Kappa de Fleiss. Observou-se que, mesmo entre as bases de
dados que alcancaram uma intensidade de concordancia entre anotadores substan-
cial, como OFFCOMBR-2 e HateBR, o valor de K, atingido pelos classificadores na
rotulacdo de BR-RAPData, foi abaixo do esperado. Para os classificadores treinados
com OFFCOMBR-2, o resultado de K foi igual a 17%. Para os classificadores treinados
com HateBR, o resultado de K foi igual a 25%. Enquanto isso, para a base de dados
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Tabela 3.6: Taxa de falsos positivos e proporcoes das “classes discurso de
0dio” e “nao discurso de 6dio” para a base de dados BR-RAPData emitidas
por cada modelo treinado com as bases de dados OFFCOMBR-2, HateBR e
TuPy-E.

Bases de dados
OFFCOMBR-2 HateBR TuPy-E
Modelo TFP | Odio | N. Odio | TFP | Odio | N. Odio | TFP | Odio | N. Odio
TFI-IDF+RL 0.22 | 1389 404 0.30 | 1246 547 0.09 | 163 1630
TF-IDF+MLP | 0.29 | 1259 534 0.35 | 1155 638 0.13 | 250 1543
CBoW+RL 0.48 | 916 877 0.27 | 1298 495 0.05| 104 1689
CBoW+MLP 0.64 | 637 1156 | 0.84 | 277 1516 | 0.40 | 720 1073
BERTimbau,,,. | 0.38 | 1094 699 0.54 | 817 976 0.37 | 1112 681
Tucano-1bl 0.30 | 1246 547 0.58 | 741 1052 | 0.16 | 297 1496

Taxa de Falsos Positivos por Modelo e Base de Dados

Base de Dados
—— OFFCOMBR-2
HateBR

— TUPY-E

Taxa de Falsos Positivos
=]
w

x 2 * x

% & &
&
& <& ~

Modelos

Figura 3.6: Taxas de falsos positivos sobre a base de dados BR-RAPData,
obtidas através das predicoes realizadas pelos modelos treinados com
OFFCOMBR-2, HateBR e TuPy-E.

TuPy-E, o valor foi igual a 19%. Todas essas porcentagens estdo abaixo da intensi-
dade de concordancia aceitavel, que seria igual ou superior a 40%, segundo Vargas e
colaboradores [9].

Para avaliacao sobre as distribuicoes dos dados, foram feitos testes de norma-
lidade sobre todas as amostras de BR-RAPData rotuladas pelos classificadores. O
teste de normalidade também foi realizado sobre as médias de probabilidades, con-
forme a Figura 3.7. A unica distribuicdo normal, segundo o teste, foi a média de
probabilidades dos modelos treinados com o conjunto de dados OFFCOMBR-2. Isso
mostra a necessidade de realizar um teste estatistico para normalidade, pois, com
apenas o histograma nao € possivel obter um resultado confiavel. No entanto, como
resultado do teste para as 18 amostras avaliadas, nenhuma teve um valor de signifi-
cancia acima de 5%, rejeitando-se, portanto, a hipétese nula de que os dados seguem
uma distribuicao normal. No Apéndice A, as Figuras A.2, A.3 e A.4 mostram as dis-
tribuicoes de probabilidades para cada amostragem, emitidas por modelos treinados
com as bases de dados OFFCOMBR-2, HateBR e TuPy-E, respectivamente.

Ainda mais, o teste ndo-paramétrico qui-quadrado, fora realizado para verificar se
as proporcoes de sentencas classificadas como discurso de 6dio, emitidas por modelos
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HateBR - Distribuigdo da média de probabilidades entre os classificadores

OFFCOMBR-2 - Distribuigdo da média de probabilidades entre os classificadores
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Figura 3.7: Distribuicao das médias de probabilidades de discurso de odio,
emitidas por classificadores treinados OFFCOMBR-2, HateBR ou TuPy-E, para
o conjunto de dados BR-RAPData.

treinados com a mesma base de dados, divergem entre si. Foi constatado que, as
distribuicoes eram semelhantes a distribuicdo esperada. Ou seja, os valores de y?
foram todos menores ou iguais ao valor de x? = 3,841. Portanto, sendo considerada
como verdadeira a hipétese nula. A Tabela A.2 do Apéndice A, mostra os resultados
obtidos para X?2, para cada comparacio entre modelos treinados com a mesma base
de dados.

Com o teste de Kruskal-Wallis, foi verificado se havia diferenca significativa entre
as proporcoes de discurso de 6dio emitida com os modelos treinados via diferentes
bases de dados. O valor de H,. = 4,937 foi menor que x? = 5,991. Dessa maneira, man-
tendo a hipotese nula de que ha variacao significativa entre as amostras rotuladas
com os modelos treinados por diferentes bases de dados.

Dentre os modelos treinados com diferentes técnicas de word embeddings e PLN,
alguns alcancaram resultados satisfatoérios, comparados as literaturas dos conjuntos
de dados OFFCOMBR-2 [8], HateBR [9] e TuPy-E [10]. A combinacao de vetores de
palavras extraidos com a técnica de TF-IDF e o modelo Multilayer Perceptron (MLP)
atingiu 83% e 74% com a métrica F1, para os conjuntos de dados OFFCOMBR-2 e
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TuPy-E, respectivamente. Para o conjunto de dados HateBR, o modelo BERTimbauy,s.
alcancou o valor de F'1 = 91%. A acuracia e revocacao ou recall também tiveram bons
resultados para estes modelos, bem como a métrica AUC. Essas medidas indicam
se 0 modelo tem um bom desempenho ao detectar discursos de 6dio ou nao. Por
exemplo, quanto maior for a métrica F1 de um modelo, melhores foram os resultados
de precisao e revocacao, indicando diminuicdao no numero de falsos positivos e falsos
negativos. Além disso, a acuracia, que mede a taxa de acertos de um modelo, € a
métrica AUC, indicam a certeza de acertos do modelo e sua habilidade em distinguir
as classes. E importante ressalter que, para conjuntos de dados desbalanceados,
como OFFCOMBR-2 e TuPy-E, a acuracia pode ser aumentada apenas por predizer as
sentencas a favor da classe majoritaria, o que € incorreto. Por fim, € possivel afirmar
que estes modelos conseguem identificar discurso de 6dio. Assim, respondendo a
pergunta 1, da Secao 1.1.
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CAPITULO

Consideracoes Finais

4.1 Discussgo

Conforme discutido na Secao 3.3, David e Nascimento [31] afirmam que o idioma
portugueés foi influenciado por linguas de origem Bantu durante os mais de 300 anos
de escravizacao de povos africanos no Brasil. Assim, denominou-se o “pretugués”,
termo cunhado pela pesquisadora e soci6loga Lélia Gonzalez, como o portugués falado
principalmente por pessoas negras e marginalizadas [100]. Seguindo essa premissa,
a metodologia deste trabalho fora aplicada com base nas metodologias de Sap e cola-
boradores [16], bem como Davidson e colaboradores [29], que consistem em analisar
o preconceito racial com base em dialetos da comunidade negra estadunidense. No
contexto brasileiro, optou-se por analisar letras de RAP, um estilo musical difundido
entre comunidades negras no Brasil. Sendo assim, a Tabela 4.1 mostra algumas par-
tes de letras de musicas, rotuladas como discurso de 6dio e nao discurso de 6dio,
por classificadores treinados com os conjuntos de dados OFFCOMBR-2, HateBR e
TuPy-E.

Como mostrado na Subsecao 3.4.3, todos os classificadores treinados com as ba-
ses de dados OFFCOMBR-2, HateBR e TuPy-E, identificaram sentenc¢as do conjunto
de dados BR-RAPData como discurso de 6dio. Ainda mais, houve amostragem de pre-
dicoes que mostraram aumento significativo, dependendo das técnicas de incorpora-
cao de palavras e modelos de aprendizado de maquina usados. Com o resultado do
teste de Kappa de Fleiss, foi possivel notar que houvera pouca concordancia entre os
classificadores treinados com a mesma base de dados, apontando divergéncias sobre
o que deve ser considerado como discurso de 6dio ou nao, mesmo nao havendo uma
definicao precisa sobre discurso de 6dio, de acordo com Vargas e colaboradores [9].
Em contrapartida, Poletto e colaboradores [89] afirmam que, discurso de 6dio € uma
fracao de linguagem ofensiva ou toxica [23]. Sendo assim, os modelos apresentados
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Tabela 4.1: Exemplos de musicas da base de dados BR-RAPData rotuladas
como discurso de 6dio e nao discurso de o6dio.

Letra Roétulo Modelo Base de dados Musica Artista
D-D-D-Drip de negona Discurso de 6dio TF-IDF+RL OFFCOMBR-2 Amarrou Tasha e Tracie
D-D-D-Drip de negona
Nasci com a boca que elas compra
Cacho de colombiana
Unha de brasileirinha
D-D-D-Drip de negona
Nasci com a boca que elas compra
Cacho de colombiana
Um grande exercito do rap quando eu olho Discurso de 6dio BERTimbauy,. HateBR Exército do rap Negra Li
Os doido vira o zéio vamo virar também
Atencao muita fé sem tira ninguém
Periferia resiste
Hoje eu sou ladrao artigo 157 Nao discurso de 6dio | Tucano-1bl TuPy-E Eu sou 157 Racionais MC’s
As cachorra me amam
Os playboy se derretem
Hoje eu sou ladrao artigo 157
A policia bola um plano
Sou hero6i dos pivete
Holofotes fortes purpurina Nao discurso de 6dio CBoW+MLP HateBR Hoje cedo Emicida
E os sorrisos dessas "mina"s6 me lembram cocaina
Em cinco abrem-se cortinas
Estaticas retinas brilham garoa fina
Hoje o meu amor veio me visitar Néo discurso de 6dio CBoW+RL TuPy-E Rosas Atitude Feminina
E trouxe rosas para me alegrar
E com lagrimas pede pra voltar
Hoje o perfume eu nao sinto mais
O meu amor ja nao me bate mais
Infelizmente eu descanso em paz!
Chega de festejar a desvantagem Discurso de 6dio TF-IDF+MLP | OFFCOMBR-2 Voz ativa Racionais MC’s
E permitir que desgastem a nossa imagem
Descendente negro atual meu nome ¢ Brown
Nao sou complexado e tal
Apenas Racional
E a verdade mais pura
Postura definitiva
A juventude negra
Agora tem voz ativa

na Tabela 3.4 deveriam mostrar rotulacdes similares, considerando que, neste expe-
rimento, foram comparados apenas classificadores treinados com a mesma base de
dados. Para Davidson e colaboradores [57], € necessario haver uma limitacdo sobre
a proibicao de determinadas linguagens na Internet, para nao serem consideradas
como discurso de 6dio ou linguagem ofensiva. Por exemplo, silenciando usuarios que
facam citacoes de letras de RAP, sob a premissa de que seria linguagem ofensiva. Ou
em casos em que haja tonalidade de denuncia sobre violacoes de direitos humanos,
como ocorre com usuarios que denunciam o genocidio palestino nas redes sociais
Instagram e Facebook!.

Ainda mais, as taxas de falsos positivos, mostradas na Tabela 3.6, em adicao aos
resultados da métrica Kappa de Fleiss, evidenciam que: 4 entre os 16 classificadores
nao foram concisos nas suas decisoées ao rotular mais de 50% da base de dados
BR-RAPData como discurso de 6dio. Logo, respondendo a questao de pesquisa (1,
definida Secao 3.2, nao € possivel afirmar se existe correlacdo entre a qualidade das
bases de dados e racismo algoritmico.

Por mais que os resultados da Tabela 3.4 sejam promissores, visto que pelo menos
um modelo treinado com cada base de dados atingiu um valor para métrica F1 acima
de 70%, € importante analisar os indicios de discriminacao algoritmica. Outrossim,

os modelos com melhor desempenho foram treinados com a base de dados HateBR,

IBROWN, Deborah. Meta’s Broken Promises Systemic Censorship of Palestine
Content on Instagram and Facebook. Human Rights Watch, 2023. Disponivel em
<https://www.hrw.org/report/2023/12/21/metas-broken-promises/systemic-censorship-
palestine-content-instagram-and>. Acessado em: 26 jul. 2025.
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que demonstrou qualidade no sentido de balanceamento entre os dados, anotadores
com experiéncia, diversidade entre anotadores, além de intensidade de confiabilidade
substancial. Portanto, respondendo a questao de pesquisa Q2, definida na Secao 3.2,
estas sao caracteristicas de um conjunto de dados que podem estar relacionadas ao
bom desempenho de um modelo.

Em adicao, apos a predicao de discurso de 6dio sobre o conjunto de dados BR-
RAPData, foram testadas as seguintes hipodteses:

1. Teste de normalidade

Hpy As probabilidades emitidas pelos modelos de classificacdo, treinados com
OFFCOMBR-2, HateBR e TuPy-E, seguem uma distribuicao normal.

H, As probabilidades emitidas pelos modelos de classificacao, treinados com
OFFCOMBR-2, HateBR e TuPy-E, nao seguem uma distribuicao normal.

2. Teste de qui-quadrado

Hy A distribuicao observada de sentencas classificadas como discurso de 6dio,
por modelos treinados com uma mesma base de dados, é semelhante a
distribuicao esperada.

H, A distribuicao observada de sentencas classificadas como discurso de édio,
por modelos treinados com uma mesma base de dados, nao ¢ semelhante
a distribuicao esperada.

3. Teste de Kruskal-Wallis

Hy A quantidade de sentencas classificadas como discurso de 6dio varia en-
tre os modelos treinados com as bases de dados OFFCOMBR-2, HateBR e
TuPy-E.

H,4 A quantidade de sentencas classificadas como discurso de 6dio nao varia
entre os modelos treinados com as bases de dados OFFCOMBR-2, HateBR
e TuPy-E.

Devido a nao normalidade dos dados, a hipdtese alternativa fora adotada para o
teste de normalidade. Enquanto os testes de qui-quadrado e Kruskal-Wallis, tiveram
as hipoteses nulas adotadas. Estes resultados evidenciam que:

1. Os modelos treinados com uma mesma base de dados, OFFCOMBR-2, HateBR
ou TuPy-E, emitiram proporc¢coes semelhantes entre si ao detectar discurso de
o6dio na base de dados BR-RAPData. Portanto, notou-se que houve aquisicao
de viés com base no pretugués, para os modelos treinados com as respectivas
bases de dados.

2. Os modelos treinados com diferentes bases de dados revelam uma variacao nas
proporcoes de discurso de 6dio emitidas por eles. Ou seja, mesmo que todos
os modelos treinados com OFFCOMBR-2, HateBR e TuPy-E tenham detectado
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discurso de 6dio no conjunto de dados BR-RAPData, as proporcoes, emitidas
por modelos treinados com diferentes bases de dados, nao foram semelhantes

entre si.

E importante ressaltar que, segundo Gebru e colaboradores [26], se um modelo for
testado no ambiente de producao com dados que nao sao similares aos seus dados de
treinamento, € provavel que ele tenha um mau desempenho. Ainda mais, se, nestes
conjuntos de treinamento, tenha a presenca de viés codificado, podendo ser adquirido
durante a etapa de rotulacao do conjunto de dados, segundo Sap e colaboradores [16].
Além disso, como discutido na Secao 2.2, a aquisicao de discriminacdo algoritmica
também pode ocorrer em outros ciclos de desenvolvimento de um modelo de IA, como
no treinamento. Dessa maneira, respondendo a questao 2, definida no Capitulo 1, é
possivel investigar a discriminacao algoritmica propagada pela deteccao de discurso
de 6dio mediante metodologias para verificacao de viés, implementadas a partir de
predicoes de discurso de 6dio em bases de dados que contenham dialetos de alguma
comunidade especifica, como a comunidade negra do Brasil, através de testes de
significancia estatistica, para validacao de resultados.

Mais uma vez, € ressaltada a importancia de avaliar, além do desempenho do
modelo, a sua capacidade de amplificar discriminacdes codificadas, como o racismo
algoritmico. Portanto, adotar praticas para avaliacao de viés em modelos e bases de
dados contribui para que as ferramentas de IA sejam desenvolvidas fundamentadas
na transparéncia, responsabilizacao, explicabilidade e justica.

4.1.1 Dificuldades enconfradas

Durante o desenvolvimento deste trabalho, algumas limita¢coes foram encontradas
e serao discutidas a seguir.

Desbalanceamento entre as classes de discurso de odio

Para realizar a classificacido de discurso de 6dio automatizada, os modelos sao
treinados a partir de conjuntos de dados construidos através da coleta de textos via
plataformas de interacao social na Internet. Mesmo em ambientes considerados como
provaveis de se encontrar discursos de 6dio ou linguagem ofensiva, por exemplo,
em redes sociais, a quantidade de publicacées niao ofensivas € muito maior que a
quantidade de publicacoes ofensivas. Este fenomeno gera desbalanceamento entre as
classes, como nas bases de dados OFFCOMBR-2 [8] e TuPy-E [10], fazendo com que
os modelos classifiquem mais sentencas como nao discurso de 6dio, o que, por sua
vez, aumenta a taxa de falsos negativos.

Base de dados demografica

A metodologia proposta por Davidson e colaboradores [29] realiza a investigacao
de racismo algoritmico através da base de dados de Blodgett e colaboradores [32], que
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possui sentencas escritas no AAE e SAE. No entanto, nao foi encontrada, na litera-
tura, uma base de dados no idioma portugués do Brasil que apresentasse as mesmas
caracteristicas. Sendo assim, foi optado por utilizar letras de RAP, um estilo musical
predominante entre as periferias e logo, pelos falantes de pretugués. No entanto, Da-
vidson e colaboradores [57] explicam que, uma das limitacoes da deteccao de discurso
de o6dio é a censura de termos considerados ofensivos, o que nao € incomum de se
encontrar em letras de RAP. Dessa maneira, seguindo a definicao de linguagem ofen-
siva ou toxica de Leite e colaboradores [62], algumas partes de letras de RAP podem
de fato ser consideradas como ofensivas.

Idioma com poucos recursos

O desempenho de modelos durante o aprendizado por transferéncia pode ser im-
pactado pela falta de dados em diferentes linguas. Isso ocorre com idiomas com pou-
cos recursos, que sao sub-representados nos conjuntos de dados de treinamento de
modelos de linguagem, como o portugués [78]. Segundo Fortuna e colaboradores [3],
a maioria das bases de dados encontradas na literatura para deteccao de discurso
de 6dio estdo no idioma inglés, fazendo-se necessaria nao somente a construcao de
novas bases de dados em portugués, mas também de abordagens para avaliacao de
discriminacao algoritmica neste idioma.

Limitagcdo de recursos

A partir da arquitetura de Transformadores [2], os modelos de IA passaram a ser
treinados com milhares, e atualmente bilhares de parametros. Devido ao seu trei-
namento, com volumosas bases de dados, estas tecnologias precisam de equipamen-
tos com grande poder de processamento, como Unidades de Processamento Grafico
(GPU) e Unidades de Processamento de Tensor (TPU), limitando varios recursos como
dinheiro, tempo, agua e energia [101].

4.2 Conclusdo e Trabalhos Futuros

Neste trabalho, foi proposta uma metodologia para investigacao de racismo algorit-
mico, organizada em onze estagios: selecao das bases de dados; pré-processamento;
selecao de modelos; treinamento de modelos; avaliacao de desempenho; predicao de
discurso de 6dio; métrica Kappa de Fleiss; teste de significancia estatistica; e apre-
sentacao de resultados. As bases de dados foram escolhidas com base na intensidade
de concordancia entre anotadores, emitida pela métrica Kappa de Fleiss, a quan-
tidade de anotadores, o grau de diversidade entre anotadores e nivel de experiéncia
entre anotadores, visando conjuntos de dados em que a diminuicao de viés fosse pau-
tada. Também foram selecionados diferentes modelos e técnicas de processamento de
linguagem natural para verificar as suas capacidades de detectar automaticamente
discursos de 6dio. Ainda mais, com os modelos treinados, foi avaliada a presenca
de discriminacao algoritmica através da predicao de discurso de 6dio sobre a base
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Tabela 4.2: Tabela com as principais contribuicoes deste trabalho

Contribuicoes

| Resumo

Metodologia para inves-
tigacao de racismo algo-
ritmico

Esta metodologia tem como base os traba-
lhos de [29] [16] [30], e realiza investiga-
cao de racismo algoritmico no portugués do
Brasil.

Base de dados BR-

RAPData

Base de daos alinhada racialmente, através
do dialeto pretugués [31]

Modelos para deteccao
de discurso de 6dio

18 modelos para deteccao de discurso de
odio, treinados com diferentes bases de da-
dos e técnicas de representacao de palavras.

Revisao de literatura

sistematica

RLS desenvolvida para encontrar trabalhos
que contribuissem com conjuntos de dados
para deteccao de discurso de 6dio no portu-
gués do Brasil

Métricas para avaliacao
de qualidade ed bases
de dados para deteccao
de discurso de o6dio

Métricas extraidas através da RLS, sendo:
coenficiente de concordancia entre anotado-
res (K), quantidade de anotadores (QA), grau
de diversidade entre anotadores (GDA) e ex-

periéncia dos anotadores (E).

de dados BR-RAPData, proposta neste trabalho com intuito de avaliar a discrimina-
cao de raca com base no dialeto pretugués. Sendo assim, conforme discutido na
Secao 4.1, os resultados apresentados na Subsecao 3.4.3, evidenciam a presenca de
racismo algoritmico nos modelos treinados com as bases de dados OFFCOMBR-2,
HateBR e TuPy-E. Ainda mais, os modelos TF-IDF+MLP, treinados com as bases de
dados OFFCOMBR-2 e TuPy-E, € o0 modelo BERTimbauy,,., treinado com a base de
dados HateBR, alcancaram valores para a métrica F1 igual a 83%, 74% e 91%, respec-
tivamente. Mostrando-se resultados substanciais comparados as literaturas [8], [9]

e [10].

As contribuic¢oes deste trabalho foram desenvolvidas entre os anos de 2021 a 2025.
Ainda na graduacao, foi desenvolvido o trabalho intitulado “Discriminacao de raca em
sistemas computacionais: Estudo de casos no contexto brasileiro”, via iniciacao ci-
entifica voluntaria. Este projeto fora apresentado no evento Integra UFMS, no ano
de 2022. Ainda mais, no Apéndice B, esta o trabalho intitulado “Natural language
processing techniques for hate speech evaluation for Brazilian Portuguese” [61], pu-
blicado na Conferéncia Internacional sobre Ciéncia Computacional e suas Aplicacoes
(ICCSA), no ano de 2023. Em 2024, foi apresentada a metodologia de pesquisa de-
senvolvida para investigacao de discriminacao algoritmica no 7° Workshop do Projeto
InterSCity (INCT da Internet do Futuro para Cidades Inteligentes) e 1° Workshop do
Projeto EcoSustain (Ciéncia de Dados e Computacao para o Meio Ambiente). Em
2025, a resenha do livro de Benjamin [13], “Raca depois da Tecnologia: Ferramen-

tas Abolicionistas para o Novo Cédigo de Jim”, foi publicada na 62 edicao da Revista

52



Outrora?. Ainda neste ano, o artigo “Black drama: between hate speech and algorith-
mic racism” fora submetido a Conferéncia Internacional de Aprendizado de Maquina
e Aplicacoes (ICMLA), e esta sob avaliacao.

Em trabalhos futuros, pretende-se ampliar a base de dados BR-RAPData para ter
mais composicoes de artistas que se identifiquem com o género feminino, e observar
se ha variacao na deteccao de discurso de 6dio com base no género, além de raca;
observar se as proporcoes de discurso de 6dio para outros estilos musicais como
sertanejo ou MPB se mantém semelhantes as proporcoes emitidas para o conjunto de
dados BR-RAPData; e por fim, construir uma base de dados demografica, seguindo a
metodologia de Blodgett e colaboradores [32], comparando o idioma portugués formal
com o pretugués, para avaliar se o racismo algoritmico persiste em uma base de dados
que possua sentencas retiradas de redes sociais como Instagram e X.

2ROSA, C. C. S.; TASO, F. T. S. Raca depois da Tecnologia: Ferramentas Abo-
licionistas para o Novo Coédigo de Jim. Revista Outrora, 2025. Disponivel em
<https://revistaoutrora.wixsite.com/revistaoutrora/numero-atual>. Acessado em: 6 ago.
2025.
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APENDICE

Resultados Detalhados da Pesquisa

Este apéndice reune os resultados dos testes de significancia estatistica realizados
nas etapas de 09 e 10 da metodologia de investigacao de racismo algoritmico.

As Figuras A.2, A.3 e A.4 mostram as probabilidades emitidas por cada modelo
para a classe discurso de 6dio do conjunto de dados BR-RAPData. A Figura A.1 mos-
tra a quantidade de sentencas classificadas como discurso de 6dio por modelos trei-
nados com OFFCOMBR-2, HateBR e TuPy-E. Na Tabela A.1, estao os resultados dos
testes de normalidade, identificado como p, para cada amostragem de BR-RAPData,
classificada como discurso de 6dio pelos modelos. A Tabela A.2 mostra os resultados
do teste qui-quadrado para cada tupla de amostragem de BR-RAPData, classificada
como discurso de 6dio pelos modelos treinados com OFFCOMBR-2, HateBR e TuPy-E.

Tabela A.1: Resultados dos testes de normalidade para cada amostragem do
conjunto de dados BR-RAPData, que fora classificada como discurso de 6dio
pelos modelos treinados com OFFCOMBR-2, HateBR e TuPy-E.

Bases de dados
OFFCOMBR-2 HateBR TuPy-E
Modelo P P P
TFI-IDF+RL 8.476389269669449e-15 | 2.133669115373844e-20 1.954204532877015e-05
TF-IDF+MLP | 5.8796380215978055e-06 | 1.5199028463701202¢-31 5.909271552178307e-19
CBoW+RL 6.249775632045007e-29 1.333718015311639e-33 6.484031565276153e-06
CBoW+MLP 2.624040326012902e-45 | 4.3502031117887456e-35 | 1.2066903980000186e-132
BERTimbauy,,, | 1.1127575041967457e-54 | 2.6384334233355906e-27 | 4.2707533342928017e-10
Tucano-1bl 1.3328023939085917e-10 | 9.161294059305301e-42 8.690264521584161e-08
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Figura A.1: Quantidade de sentencas do conjunto de dados BR-RAPData, pre-
ditas como “Discurso de 6dio” e “Nao discurso de 6dio” pelos classificadores
TF-IDF+RL, TF-IDF+MLP, CBoW+RL, CBoW+MLP, BERTimbau,,,. € Tucano-
1b1, treinados com as bases de dados OFFCOMBR-2, HateBR e TuPy-E.
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Figura A.2: Distribuicao de probabilidades das sentencas de BR-RAPData
classificadas como discurso de 6dio por modelos treinados com OFFCOMBR-
2.
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Figura A.3: Distribuicao de probabilidades das sentencas de BR-RAPData
classificadas como discurso de 6dio por modelos treinados com HateBR.
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Figura A.4: Distribuicao de probabilidades das sentencas de BR-RAPData
classificadas como discurso de 6dio por modelos treinados com TuPy-E.
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APENDICE

Técnicas de Processamento de
Linguagem Natural para Avaliacdo
de Discurso de Odio para o
Portugués Brasileiro

O artigo publicado em junho de 2023, durante a “24th International Conference
on Computational Science and Its Applications” (ICCSA) [61], contribuiu para area de
deteccdo de discurso de 6dio com o conjunto de dados TwitterHateBR!. Além do ajuste
fino de um modelo treinado com o portugués do Brasil, o BERTimbau. Com isso,
foi possivel demonstrar resultados iniciais sobre o funcionamento e eficacia de um
modelo, bem como as estratégias adotadas para coleta e rotulacao dos dados.

Como experimento inicial, uma raspagem de dados com a ferramenta Snscrape
foi feita na midia social Twitter (X), em 2022, durante as eleicoes presidenciais no
Brasil. Para isso, um script buscou termos que poderiam identificar estereétipos uti-
lizados para atingir uma pessoa ou a comunidade a qual ela pertence, com base no
seu género, raca, etnia, nacionalidade, orientacao sexual, entre outras caracteristi-
cas. Também foram buscadas postagens que estavam marcadas com “#eleic6es2022”,
procurando coletar dados para analisar o cenario politico daquele momento. Na ta-
bela B.1, estao dispostos os termos de identificacao escolhidos para compor os tipos
de discriminacao abordados no conjunto de dados para avaliacao de discurso de o6dio.
A escolha dos termos teve como base palavras usadas para proferir ofensas. Todavia,
elas, por si s6, nao sao consideradas odiosas, visto que a depender do contexto, podem
ser empregadas de maneira nao ofensiva entre os membros de algumas comunidades.

'Disponivel em <https://github.com/cassiasilvaR/TwitterHateBR>. Acessado em 21 ago.
2025.
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Periodo \ Termos de Identificacao \ Tipo de discriminacao

Outubro a Novembro de | “favelado”, “nordestino”, Xenofobia
2022 “indio”, “africano”
Outubro a Novembro de | “piranha”, “vagabunda”, Misoginia
2022 “feminazi”, “macum-

beira”
Agosto a Novembro de | “humor negro”, “negro”, Racismo
2022 “escravo”
Setembro a Novembro | “retardado”, “débil”, “de- Capacitismo
de 2022 mente”
Setembro a Novembro | “obeso”, “gordo” Gordofobia
de 2022
Janeiro de 2019 a No- | “traveco”, “afeminado”, LGBTFobia
vembro de 2022 “opcao sexual”

Tabela B.1: Mostra quais termos foram usados para realizar a raspagem de
dados no Twitter. Também € mostrado que tipo de preconceito era abordado a
partir do termo escolhido e em qual periodo essa coleta foi realizada.

A partir dos dados coletados, a anotacao foi feita somente pela autora do artigo,
uma mulher negra de 21 anos, nascida no Brasil. O conjunto final, composto por 848
sentencas, estava divida entre as classes “discurso_de_odio”, “neutro”, e “ofensa”.
Sendo 108 discurso de 6dio, 370 neutro e 370 ofensa. Alguns exemplos coletados
e anotados podem ser vistos na tabela B.2. Nota-se que na 5% linha de “Texto”, a
palavra “piranha”, usada para a raspagem de dados por ser potencialmente ofensiva,
esta em uma palavra rotulada como neutra, porque o contexto da frase nao apresenta

conotacao ofensiva ou odiosa.

Texto \ Rotulo

Que negros de merda Discurso de Odio
Sua loira vagabunda do caralho morte p vc € pouco... | Discurso de Odio
Essa enquete prova que o brasileiro € um povo MT Ofensa
retardado...

tenho muito nojo de gordo suado cheio de banha kkk Ofensa
Amiga mas nem todo mundo tem o sonho de ser pira- Neutro

nha

Homens negros falem sobre amor, isso motiva outros Neutro
negros

Tabela B.2: Exemplos de sentencas coletadas pela raspagem de dados. Os
trés tipos de classe estao presentes: Discurso de Odio, Ofensa e Neutro.

Também foi feita uma analise exploratoria nos dados a fim de obter maior compre-
ensao do contexto sobre o corpus coletado. A partir de bigramas, foi possivel observar
a predominancia dos pares de palavras em cada uma das classes, assim como em
todas as sentencas. Na figura B.1, o bigrama da classe de discurso de 6dio mostra
uma predominancia de bigramas com conotacao misogina, evidenciando que essas
palavras foram associadas ao discurso de 6dio. No grafico com bigramas de pares
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ofensivos, palavras com conotacao misogina também sao vistas, além de palavras
com conotacao capacitista e palavras de baixo calao. Com a associacdao de termos
misoginos ao discurso de odio, ha potencialidade de existir um viés direcionado ao
uso dessas palavras. Todavia, o contexto em que elas foram aplicadas, nesse caso o
bigrama que avalia os pares, mostra a ressignificacdo desses termos pela comunidade
de mulheres, e sim como uma forma de propagar discursos sexistas. Comparando os
bigramas do grafico de sentencas de discurso de 6dio com o exemplo de ressignifica-
cao, apresentado na tabela B.2, € possivel notar que antes do termo “piranha”, nao ha
palavras que induzem ao discurso de 6dio ou ofensa, como visto nos pares de pala-
vras. Por isso, além do contexto, a correlacdo entre as palavras € um elemento muito
importante para a deteccao de discurso de 6dio. O bigrama mais frequente em todas
as classes € o de “opcao sexual”. Esse termo foi buscado no maior intervalo temporal
na coleta dados, evidenciando um desbalanceamento. Assim como os outros, o termo
somente nao pode ser classificado como discurso de 6dio ou ofensivo. Entretanto,
militantes da causa LGBTQIA+ informam que o seu uso € incorreto, e que “orientacao
sexual” seria mais adequado.

opcao sexual opcao sexual

débil mental olho gordo

dos nordestinos
essa vagabunda
contra nordestinos
mulheres negros
0s nordestinos
orientacac sexual
cala boca

as pessoas

Todas as sentencas

opcao sexual
debil mental
vai tomar

essa vagabunda
cala boca

igual retardado
retardado pra
cor pele
retardado s

retardado ainda

contra nordestinos
orientacac sexual
as pessoas

SEm negros

nos nordestinos
nunca vou

homens negros

por isso

opcao sexual

mal comida

que vergonha

0s demais
cachorra cadela
cadela quenga
quenga vadia
vadia otaria
otaria desgracada

desgracada imbefil

(=]
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Sentencas neutras

2 4 & 8 10

=

Sentencas ofensivas Sentencas de discurso de 6dio

Figura B.1: Na parte superior: na esquerda, € mostrado o grafico com os
bigramas de palavras mais frequentes em todas as sentencas; e na direita, €
mostrado o grafico com os bigramas de palavras mais frequentes na classe de
sentencas neutras. Na parte inferior: na esquerda, € mostrado o grafico com
os bigramas de palavras mais frequentes na classe de sentencas ofensivas; e
na direita, € mostrado o grafico com os bigramas mais frequentes na classe de
sentencas odiosas.

O modelo BERTimbau foi usado para o ajuste fino com 3 conjuntos de dados
distintos. O primeiro modelo foi ajustado com o conjunto de dados Multilingual Hate-
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Check (MHC), de Réttger e seus colaboradores [63], desenvolvido para realizar testes
funcionais. O segundo modelo foi ajustado com o conjunto de dados “OFFCOMBR-2",
de Pelle e Moreira [8]. O ultimo modelo foi ajustado com o conjunto de dados cons-
truido neste trabalho, o TwitterHateBR. Todos as bases de dados foram modificadas
para conter as classes “neutro” e “discurso_de_odio”. A divisao para o ajuste ocor-
reu da seguinte forma: 80% para treino e 20% para teste. A execucao foi feita em 4
épocas, com tamanho de lote igual a 16 e taxa de aprendizagem iniciando em 0.00001.
O primeiro modelo obteve uma média F1 de 68% e acuracia de 66%, enquanto o se-
gundo modelo obteve 74% de média F e 73% de acuracia. O modelo ajustado com a
base de dados desenvolvida nesse trabalho obteve média F e acuracia de 74%.

B.1 Consideracodes finqis

Detectar discurso de 6dio online é fundamental, principalmente nos periodos em
que sao discutidos os direitos humanos fundamentais. Por exemplo, durante as elei-
¢coes presidenciais. O ajuste do modelo BERTimbau com conjuntos de dados em
portugués contribuiu para identificacdo de comportamento ofensivos em ambientes
de interacao virtual. Além disso, a analise sobre o contexto e o cuidado ao rotular
sentencas potencialmente odiosas, retratados neste trabalho, serao vistas com mais
cautela em trabalhos futuros.
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