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[...] certos sujeitos ja constituidos corporal-
mente passam a ser chamados disso ou daquilo.
Mas por que os nomes pelos quais o sujeito é
chamado parecem incutir o medo da morte e a
incerteza acerca de sua possibilidade de sobre-
viver? Por que deveria um chamamento mera-
mente linguistico produzir o medo como res-
posta? Nio seria, em parte, porque o chama-
mento atual evoca e recoloca em acdo os forma-
tivos que deram e continuam a dar a existéncia?
Dessa maneira, ser chamado ndo é meramente
ser reconhecido pelo que ja se é, mas sim ter
a concessdo do proprio termo pelo qual o re-
conhecimento da existéncia se torna possivel.
Comecamos a “existir” em virtude dessa depen-
déncia fundamental do chamamento do Outro.

— Judith Butler
Discurso de 6dio: uma politica do performativo
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Resumo

GUIDE, B. F.Detec¢dao automatica de discurso de 6dio punitivista em redes sociais. Tese
(Doutorado em Linguistica). Faculdade de Filosofia, Letras e Ciéncias Humanas,
Universidade de Sao Paulo, 2022.

O proposito deste trabalho é investigar a deteccdo automatica do discurso de 6dio
punitivista em redes sociais. Para tanto, revisa a literatura sobre a tarefa de deteccéo
automatica de discurso de 6dio em geral, traz a contextualizacdo social e historica
sobre o que ¢ o discurso de 6dio punitivista e, a partir dai, passa por compilar um
corpus de postagens de redes sociais, nomeado de Corpus de Discurso de Odio
Punitivista — DOP — para testar modelos de aprendizado de méaquina dedicados a
classificar textos como contendo discurso de 6dio. Os modelos selecionados estiao
entre os mais utilizados nas tarefas de aprendizado de maquina e foram organizadas
grades de hiperparametros para testar distintas configuracdes de cada modelo, a
fim de gerar uma ampla gama de resultados, que sdo também comparados com os
obtidos por um modelo genérico de deteccéo baseado em redes transformadores.
Os resultados obtidos mostram que esse tipo de discurso de 6dio tem comportamento
similar ao de outros tipos mais estudados. Alguns modelos de aprendizado de
maquina performam bem na tarefa de detec¢do automatica. Os melhores resultados
foram obtidos com o modelo de refor¢o extremo de gradiente (XGB), cuja métrica F1
obtida foi de 0,76, contra o baseline de um modelo BERT especifico para discurso
de 6dio em portugués, cuja métrica F1 foi de 0,49. Além disso, foi possivel extrair
algumas observagoes qualitativas sobre o fendmeno observado, que possibilitaram
esbocar uma tipologia e alguns argumentos base do discurso de 6dio punitivista.
Dentro do campo da deteccdo automatica de discurso de 6dio, o fendomeno do 6dio
punitivista ainda néo foi especificamente investigado. Além disso, ainda s&o poucos
os trabalhos em portugués brasileiro sobre detec¢do automatica de discurso de 6dio
em geral, especialmente dentro do ambiente das redes sociais. Apesar disso, dados
de redes sociais sdo abundantes e cada vez mais o ambiente das redes se torna um
espaco inevitavel de socializacdo, ressaltando a importancia de poder monitorar,
identificar e alertar sobre comportamentos que estimulem o 6dio e a violéncia, de
forma que a tarefa de deteccio automatica de discurso de 6dio constitui-se em uma
ferramenta importante para o combate da disseminagdo de conteudos toxicos e
agressivos.

Palavras-chave: Linguistica Computacional. Deteccio De Discurso De Odio. Pro-

cessamento de Linguagem Natural. Portugués Brasileiro. Corpus DOP. Discurso De
Odio Punitivista.
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Abstract

GUIDE, B. F.Automatic punitivist hate speech detection in social media. Tese (Doutorado
em Linguistica). Faculdade de Filosofia, Letras e Ciéncias Humanas, Universidade
de Sao Paulo, 2022.

The purpose of this work is to investigate the automatic detection of punitivist hate
speech in social media, therefore, it reviews the literature on the task of automatic
detection of hate speech in general, brings the social and historical context about
what is punitivist hate speech and then goes through compiling a corpus of social
media posts, named Punitivist Hate Speech Corpus — Corpus DOP - to test machine
learning models dedicated to classify texts as containing hate speech. The selected
models are among the most used in machine learning tasks, and hyperparameter
grids are organized to test different configurations of each model, in order to generate
a wide range of results, which are also compared with those obtained by a generic
detection model based on a transformer network.

The results obtained show that this type of hate speech has a behavior similar to that
of other more studied types and that some machine learning models perform well
in the automatic detection task. The best results were obtained with the extreme
gradient boost model (XGB), whose F1 metric obtained was 0.76, against the baseline
of a specific BERT model for hate speech in Portuguese, whose F1 metric was 0.49. In
addition, it was possible to extract some qualitative observations about the observed
phenomenon, which made it possible to outline a typology and some basic arguments
for punitivist hate speech. Within the field of automatic detection of hate speech,
the phenomenon of punitivist hate has not yet been specifically investigated. In
addition, there are still few works in Brazilian Portuguese on automatic detection of
hate speech in general, especially within the social media environment. Despite this,
data from social media is abundant and the network environment is increasingly
becoming an inevitable space for socialization, highlighting the importance of
being able to monitor, identify and alert about behaviors that encourage hatred
and violence, so that the task automatic detection of hate speech constitutes an
important tool to combat the dissemination of toxic and aggressive content.

Keywords: Computational Linguistics. Hate Speech Detection. Natural Language
Processing. Brazilian Portuguese. Corpus DOP. Punitivist Hate Speech.
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CariTULO

Introducao

A deteccdo automatica de discurso de 6dio (D.O.) é um tépico que vem ganhando tracdo
dentro do campo da linguistica computacional nos tltimos anos. E notavel que o nimero
de trabalhos publicados, eventos tematicos e projetos que tentam tratar desse fendmeno
vem crescendo em ritmo constante desde meados da década de 2010 (Fortuna e S. Nunes
2018).

Ao mesmo tempo, o discurso de 6dio é um fenémeno complexo. Tal complexidade se
da por alguns motivos, comegando pelo fato de que esse tipo de discurso esta profunda-
mente atrelado a tensdes sociais subjacentes as sociedades em determinado momento
histérico. O que é ou nao é considerado 6dio passa necessariamente por esses filtros
socio-comunicacionais que estdo em constante movimento. Logo, mapear o discurso de
6dio passa por tentar mapear a tensdo que faz com que determinados textos sejam vistos
como conteudos que estimulam violéncia, agressividade, opressao e discriminacao.

Além disso, o discurso de 6dio é um fendmeno definido pela acdo, de modo que
as estratégias linguisticas utilizadas para performar essa acdo sao variadas, pervasivas,
principalmente por ser um tipo de conteido censurado e por vezes qualificado como
crime em diversos ambientes.

O aumento do interesse no tema da deteccdo automatica de D.O. ndo ocorre por acaso.
A década de 2010 é marcada pela expansido do uso das redes sociais, hoje utilizadas por
bilhdes de pessoas nos mais diversos contextos sociais, culturais e politicos. As redes se
tornaram um ambiente amplo de compartilhamento de informacgdes, textos e imagens
dos mais variados contetidos e, entre eles, estio contetiddos de 6dio. Da Nova Zelandia
a Noruega, passando por Myanmar, Russia, Estados Unidos e Nigéria, as redes sociais
foram centrais para organizar e transmitir discurso de 6dio dos mais variados tipos,
resultando em tragédias, atentados e até mesmo politicas organizadas de genocidio, a

ponto, por exemplo, de refugiados do povo rohingya, de Myanmar, processarem a rede
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social Facebook’ por conta da promogao que a rede fez de contetidos que causaram o
genocidio de partes dessa populacdo no ano de 2017.

E importante notar que ja existe combate a disseminacdo de discurso de 6dio nas
redes sociais. Todas as redes que entraram no escopo deste trabalho possuem diretrizes
de conduta para os seus usuarios e proibem determinados contetidos. No entanto, a tarefa
de executar essa censura é bastante complexa, e mesmo as diretrizes propostas por vezes
falham em dialogar com os contextos locais.

O volume de dados produzidos pelos usuarios nas redes sociais torna necessaria a
utilizacdo de métodos automaticos de censura no combate a propagacao de discurso de
6dio. E por isso, também, que o tema tem ganhado tanta proeminéncia. Iniciativas como
as da Comissao da Unido Europeia de patrocinar projetos de detec¢do automatica e de
pressionar por leis mais duras no combate ao discurso de 6dio em redes demonstram a

importancia do tema, citando o cédigo de conduta da Comissdo da Unido Europeia:

“Para prevenir e combater a propagacio de discurso de ddio ilegal nas redes,
em maio de 2016, a Comissdo entrou em acordo com as empresas Facebook,
Microsoft, Twitter e Youtube para criar um “Cédigo de Conduta para o

combate de discurso de ddio ilegal online”.

Ao longo de 2018, Instagram, Snapchat e Dailymotion passaram a adotar o

codigo de conduta.”

1.1 Objetivos

O presente trabalho almeja discutir deteccdo automatica de discurso de 6dio em redes
sociais com contetdos em portugués brasileiro. Diferentes algoritmos de aprendizado de
maquina serdo testados e criticamente comparados na execu¢do dessa tarefa.

Além disso, sera apresentado um recorte de escopo sobre discurso de 6dio que se mos-
trou nao explorado, apds extensa revisao bibliografica do campo de detecgéo automatica,
ao tratar do discurso de 6dio punitivista, caracterizado como aquele que explicitamente
encoraja violéncia, execugdes extrajudiciais e tortura por parte das forcas de seguranca,
materializado na maxima “bandido bom é bandido morto”.

Fazer um recorte tematico do fenémeno do discurso de 6dio é uma escolha. Poletto
et al. (2021) cita, por exemplo, 21 trabalhos de um universo de 54 que nao fazem distin¢éo
entre tipos especificos de discurso de ddio e tratam o fendmeno de forma geral. Dessa

forma, esses trabalhos consideram discurso de 6dio contedidos como racismo, xenofobia,

'https://www.bbc.com/portuguese/internacional-59562137.
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misoginia, supremacismo branco ou LGBTQIA+fobia. O que faz sentido ao pensar na
tarefa de combater a difusao de contetddos de 6dio como um todo.

No entanto, a fim de entender e investigar de forma mais profunda os mecanismos e
dindmicas subjacentes ao discurso de ddio, é possivel concentrar a tarefa de deteccéo para
um tipo especifico de 6dio. A propria revisdo sistematica da literatura apresentada em
Poletto et al. (2021) mostra que recortes especificos de discurso de ddio acabam facilitando
anotacdo e sdo hipoteses deste trabalho que o recorte tematico melhora o desempenho de
tarefas de classificagdo, justamente pelo fato de que o discurso de 6dio se trata de um
fendmeno complexo, difuso e pouco produtivo.

No pais com uma das policias mais violentas do mundo’, chama a atencdo que o
discurso de 6dio punitivista ndo s6 nao é criminalizado, como é amplamente aceito
e reproduzido constantemente em veiculos de comunicagdo em massa todos os dias,
configurando-se como discurso normalizado por diversos setores da sociedade. Um caso
exemplar, entre tantos mais, é o do programa Alerta Nacional, da emissora "RedeTV;', que
possui um slogan bastante popular: “CPF Cancelado”, utilizado amplamente no programa
exibido em rede nacional para celebrar eventuais execucdes sumarias, flagrantes que
resultam em conflito com a policia ou morte de pessoas suspeitas de estarem envolvidas
em atividades criminais.

Dessa forma, o objetivo do trabalho é estudar o fenomeno desse tipo de discurso
de ddio e também entender se é possivel usar tecnologias de detec¢do automatica para

identificar o fendmeno.

1.2 Divisao dos capitulos

O Capitulo 2 apresenta a revisio sistematica da literatura sobre deteccido automatica de
discurso de 6dio. Neste capitulo sdo comparadas diversas defini¢cdes de discurso de 6dio
retiradas da literatura, que entdo sdo analisadas em torno de sete dimensdes para formar
a definicdo de discurso de 6dio utilizada neste projeto.

Também é feita a revisao da literatura apresentando quantitativa e qualitativamente
informacdes sobre outros trabalhos de detec¢do automatica de discurso de 6dio. A ideia é
apresentar fontes de dados utilizadas, tipos de discurso de 6dio mapeados, tamanho dos
corpora, taticas de anotacéo, algoritmos utilizados e resultados obtidos para a tarefa de
deteccao.

O Capitulo 3 traz a contextualizacido da questao socio-comunicacional abordada. Aqui,

sdo apresentados exemplos do que é considerado discurso de 6dio punitivista e entdo o

*https://www.lemonde.fr/international/article/2020/06/17/
au-bresil-les-violences-policieres-c-est-les-etats-unis-puissance-10_6043214_
3210.html.


https://www.lemonde.fr/international/article/2020/06/17/au-bresil-les-violences-policieres-c-est-les-etats-unis-puissance-10_6043214_3210.html
https://www.lemonde.fr/international/article/2020/06/17/au-bresil-les-violences-policieres-c-est-les-etats-unis-puissance-10_6043214_3210.html
https://www.lemonde.fr/international/article/2020/06/17/au-bresil-les-violences-policieres-c-est-les-etats-unis-puissance-10_6043214_3210.html
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topico é recortado ao apresentar termos relacionados e tracar um histérico dos tltimos
quarenta anos do discurso de 6dio punitivista no Brasil.

Aspectos considerados fundamentais para a estruturacdo do fendmeno do discurso
de 6dio punitivista passam por uma breve contextualizacdo: midia e violéncia punitiva.
Por fim, alguns aspectos da tarefa de anotacao deste tipo de discurso sdo discutidos.

O Capitulo 4 apresenta a metodologia utilizada desde a coleta dos dados até a analise
dos resultados. A arquitetura completa do projeto passa também pela extracdo de variaveis,
anonimizacao, normalizacao, lematiza¢io, vetorizacgao.

Todos os modelos de classificacio testados sdo descritos. O método de teste, que
consiste em criar diferentes configuracdes dos modelos a partir da alteracao de hiperpa-
rametros, é delineado listando todos os valores utilizados; da mesma forma, a validacio
dos resultados utilizando a validacdo cruzada e a métrica F1 é descrita. Por fim, os dados
utilizados sao disponibilizados publicamente.

O Capitulo 5 relata os achados do trabalho e apresenta discussdes. Os resultados
estdo divididos em duas frentes, a primeira se trata de estatisticas descritivas do corpus
compilado por este trabalho e a segunda, dos resultados obtidos na tarefa de classificacdo
automatica.

As estatisticas descritivas apresentam cada uma das variaveis extraidas dos dados
assim como a anotacio feita, também é apresentada a distribuicido dos dados levando em
conta a anotacdo e cada variavel.

Para estruturar a analise dos resultados, foi feito um experimento com um algo-
ritmo baseado em transformadores que obteve bons resultados em conjuntos de dados
generalistas de discurso de 6dio (Aluru et al. 2020) a ser utilizado como baseline.

A partir disso, os resultados dos modelos sdo apresentados e o modelo com melhor
desempenho é descrito com maior detalhe.

A etapa de discussdo propde uma tipologia do discurso de 6dio punitivista e um
mapeamento de estratégias comuns desse tipo de discurso levando em conta o contexto
das redes sociais.

A Conclusao 6 apresenta as principais contribui¢des deste trabalho, discute em detalhe
suas limitacoes e por fim apresenta alguns proximos passos e possiveis aplicacdes para a

pesquisa sobre deteccdo automatica de discurso de 6dio punitivista.



CariTULO

Deteccao Automatica de D.O.

2.1 Introducao

Dentro do campo da Inteligéncia Artificial, em especifico na area de Processamento de
Linguagem Natural, existe a subarea da analise de sentimento e mineracédo de opinido,
cujo objetivo é extrair a opinido ou sentimento do autor de um determinado texto.

Com a explosdo de dados disponiveis e o maior poder de modelos preditivos baseados
em aprendizado de maquina supervisionado, abordagens robustas para essa tarefa tém se
multiplicado.

Ha também interesse em trazer o poder desses modelos para causas sociais e éticas,
como o combate ao extremismo, violéncia e noticias falsas (popularizadas como fake
news), fendmenos que tém crescido nao s6 em volume mas também em influéncia no
ambiente online, cada vez mais onipresente e entrelacado no tecido social.

Atravessando todas essas questdes esta o discurso de 6dio (D.O.), um fenémeno lin-
guistico e social que pode ser definido como uma forma de expressio estruturada a partir
de alguma visdo preconceituosa ou intolerante que tem como objetivo incitar violén-
cia, discriminacao ou perseguicio, chegando até mesmo a embasar politicas violentas,
discriminatorias e persecutorias.

E importante entender o D.O. como uma forma de expressdo de tensdes sociais,

conforme Poletto et al. (2021):

“O discurso de 6dio (D.O.) fica na interse¢io entre diversas tensdes, que por
sua vez expressam conflitos entre diferentes grupos sociais e é um fenémeno

que pode se proliferar facilmente nas redes sociais."”

"Hate Speech (HS), lying at the intersection of multiple tensions as expression of conflicts between
different groups within and across societies, is a phenomenon that can easily proliferate on social media.
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Ao mesmo tempo, é importante entender o D.O. como um fenémeno linguistico, que
apresenta regularidades linguisticas, como uso de termos e expressdes especificas, explora
marcadores de intensidade e faz amplo uso de figuras de linguagem.

As motivagdes para estudar a deteccido automatica do D.O. sdo varias: pelo lado
dos estudos da lingua, é um fendmeno linguistico complexo, até por ser um tema tao
cercado de tabus e tdo vivido. As abordagens computacionais podem ajudar a estruturar
insights dessas diversas dinamicas, ao mesmo tempo que a complexidade do desafio gera
abordagens computacionais que podem ser aplicadas para outros fendmenos complexos.

Nesse contexto, o impacto da deteccdo automatica de D.O. bem sucedida seria muito
grande, uma vez que esse sucesso viabiliza diversas iniciativas (corporativas e governa-
mentais) de combate aos fenémenos associados a disseminagido de D.O., que, munidos de
ferramentas automaticas, podem dar conta do volume massivo de dados produzidos nas
diversas redes.

Um exemplo é o programa de combate ao discurso de 6dio da Unido Europeia’,
expresso neste codigo de conduta, que garante vigilancia e combate a disseminacdo de
D.O. nas redes sociais a partir de programas de monitoramento realizados em parceria
com as empresas de tecnologia responsaveis pelas redes sociais.

O D.O. é um objeto de estudo bastante complexo e, ainda que existam casos transpa-
rentes, é recorrente encontrar altos indices de discordancia entre anotadores humanos
(MacAvaney et al. 2019), o que pode ocorrer por conta de diversos fatores, que vao desde
a sensibilidade do anotador em relacido ao objeto até o proprio uso de discurso mais
opaco, ou mesmo fendmenos de discurso oculto ou linguagem carregada (Macagno e
Walton 2010), como o chamado dogwhistle (Haney-Lopez 2014), isto é, um discurso com
um significado oculto formulado para ser compreendido apenas por uma comunidade de
fala especifica.

Um dos grandes problemas com a tarefa esta na complexidade de definir D.O., o que
permite avaliagdes bastante subjetivas, uma vez que o termo acaba sendo usado para
se referir a diversos topicos relacionados (como discurso agressivo, ofensivo, toxico ou
abusivo) que nio tém limites claros entre si. E fundamental caracterizar o D.O. em relacio
a todos esses outros termos.

Pesquisadores que abordam este assunto pela perspectiva do processamento de lingua-
gem natural trabalham com abordagens operacionais diversas para identificar o D.O., que
incluem distintas estratégias de anotacdo, abordagens semanticas e sele¢des de variaveis
para entdo testar modelos preditivos de deteccio (classificadores).

A questao da complexidade e vagueza gera corpora, modelos e avaliacoes heterogéneos

e esparsos, com solucdes e classificadores que funcionam bem para aquela definicao

*https://ec.europa.eu/info/policies/justice-and-fundamental-rights/combatting-discrimination/racism-
and-xenophobia/eu-code-conduct-countering-illegal-hate-speech-online_entheeucodeofconduct .
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especifica e subjetiva de discurso de 6dio, mas cuja reprodutibilidade e comparagdo com

outros resultados fica limitada.

2.2 Conceitos Relacionados

Poletto et al. (2021) e Fortuna e S. Nunes (2018), antes de caracterizarem discurso de
6dio, fazem a distin¢ao de outros fendmenos que estdo relacionados ao tema. Dada a
complexidade e a miriade de possibilidades da defini¢ao de discurso de 6dio e o tamanho
do impacto dessa definicdo no andamento do trabalho, cabe aproveitar a separacédo de
fendmenos relacionados trazida pelas duas revisdes bibliograficas analisadas.

Fortuna e S. Nunes (2018) diferenciam discurso de 6dio de: discriminacéo, discurso
inflamatorio, cyberbullying, 6dio, linguagem abusiva, palavras de baixo caldo, linguagem
toxica, extremismo e radicalizacéao.

Ja Poletto et al. (2021) apresenta a relagdo entre tipos diferentes de discurso: toxico,
agressivo, ofensivo, misogino, racista, homofobico e outros tipos de discurso discrimina-
torio.

E possivel juntar as relacdes apontadas pelos autores em um diagrama similar ao
de Poletto et al. (2021), porém incluindo os elementos extras que Fortuna e S. Nunes (2018)

trazem. Isso é feito na Figura

./figuras/Relacoes DO.png

Figura 2.1: Relacdes entre discurso de ddio e conceitos proximos.

Pelo diagrama, é possivel compreender que, ainda que exista discurso de 6dio que seja
agressivo, ofensivo, de baixo caldo ou discriminatorio, existe a possibilidade de se produzir
discurso de 6dio sem necessariamente cair nesses tipos de estratégia de comunicacao,
da mesma forma que nem todo discurso discriminatorio é discurso de 6dio. A ideia aqui

nao é estabelecer limites duros, categoricos, mas sim defender que a perversividade é a
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caracteristica central na construcao desse tipo de discurso, especialmente por se tratar
de um tema tabu, de ser um tipo de posicao combatida em diversas instancias e que,

justamente por isso, é dificil de mapear de forma transparente e estatica.

2.3 Definicao de discurso de 6dio

Tendo em vista a complexidade do fendmeno estudado e a multiplicidade de defini¢oes
diferentes e ndo necessariamente consistentes entre si, o presente trabalho levantou
diversas definicdes e executou uma analise sistematica das mesmas, para assumir a partir
de entdo uma definigao de trabalho de D.O. que tenha limitagdes e vieses conscientes, per-
mitindo também que seja ttil para investigar o fendmeno do discurso de 6dio punitivista
em redes sociais.

As defini¢oes seguintes foram retiradas de Poletto et al. (2021). Cada definicéo é

precedida por um prefixo que sera usado para representa-la na Tabela

DAV “Linguagem utilizada para expressar 6dio direcionado a um grupo ou cuja inten¢io

é depreciar, humilhar ou insultar membros de um grupo.” (Davidson et al. 2017)

SAN “Discurso de 6dio é um conteudo definido pela agdo: espalhar ddio, incitar violéncia
ou ameacar de alguma forma a liberdade, dignidade ou seguranca de pessoas;
também ¢é definido pelo seu alvo: que precisa ser um grupo protegido ou entdo um
individuo que se torna alvo por pertencer a este grupo e ndo por suas caracteristicas

individuais” (Sanguinetti et al. 2018)

WAR “Toda comunicagéo que deprecia uma pessoa ou grupo a partir de uma caracteris-
tica como raga, etnia, género, orientacdo sexual, nacionalidade, religido ou outra

caracteristica” (Warner e Hirschberg 2012)

WAS “Uso de insultos racistas ou sexistas; ataques a minorias; promover discurso de
6dio ou crimes violentos; distorcer deliberadamente a verdade; apoiar hashtags
problematicas; defender xenofobia ou sexismo; ter um nome de usuario que seja

ofensivo” (Waseem e Hovy 2016)

SCH “Ato de ofender, insultar ou ameacar uma pessoa ou grupo de pessoas similares
baseado em religido, raca, casta, orientacdo sexual, género ou participacdo de uma

comunidade estereotipada.” (Wiegand et al. 2019)

NOC “Discurso de 6dio é discurso que ataca uma pessoa ou grupo de pessoas baseado
em atributos como raga, religido, origem étnica, origem nacional, sexo, deficiéncia,

orientacdo sexual ou identidade de género.” (Nockleby 2000)
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Além disso, as seguintes defini¢cdes foram retiradas de MacAvaney et al. (2019):

FAC

TWI

GIL °

FOR

“Definimos discurso de 6dio como um ataque direto a pessoas baseado naquilo que
definimos como caracteristicas protegidas: raga, etnia, origem nacional, afiliacao
religiosa, orientacdo sexual, casta, sexo, género, identidade de género, doenga grave
ou deficiéncia. N6s também provemos algumas protecdes para status de imigracao.
Definimos ataques como discurso violento ou desumanizador, declaracdes que

inferiorizam ou chamados para a¢des de exclusdo ou segregacao” (Facebook 2021)

“Conduta de 6dio: Vocé ndo pode promover violéncia contra ou atacar diretamente
ou ameagar pessoas baseado em sua raca, etnia, origem nacional, orientacdo sexual,
identidade de género, afiliacao religiosa, deficiéncia ou doenga grave.” (Twitter

2022)

‘Discurso de 6dio é um ataque deliberado direcionado a um grupo de pessoas

motivado por aspectos de identidade do grupo.” (De Gibert et al. 2018)

“Discurso de 6dio é linguagem que ataca ou diminua, que incita violéncia ou 6dio
contra grupos, baseado em caracteristicas especificas como aparéncia fisica, religido,
ascendéncia, origem nacional ou étnica, orientacdo sexual, identidade de género
ou outra, que pode ocorrer em distintos estilos linguisticos, até de forma sutil ou

jocosa” (Fortuna e S. Nunes 2018)

A definicdo de Fortuna e S. Nunes (2018) foi formulada a partir da analise da definicédo

de D.O. feita por diversos autores, aos quais se somam na presente analise sistematica os

seguintes itens, além das definicdes de Facebook e Twitter:

YOU

NOB

cocC

“Discurso de d6dio se refere ao conteido que promove violéncia ou 6dio a indivi-
duos ou grupos a partir de certos atributos, como raca ou origem étnica, religido,
deficiéncia, género, idade, status de veterano e orientacdo sexual/identidade de
género. Existe uma linha ténue entre o que é e o que néo é considerado discurso
de 6dio. Por exemplo, de modo geral é aceito criticar um estado-nagédo, mas nao é
aceito postar comentarios maliciosos e odiosos sobre um grupo de pessoas baseado

apenas em sua etnia.” (Youtube 2022)

“Linguagem que ataque ou diminua um grupo baseado em raga, origem étnica, reli-
gido, deficiéncia, género, idade ou orientagio sexual/identidade de género.” (Nobata

et al. 2016)

“toda conduta que incita publicamente violéncia ou 6dio direcionado a um grupo
de pessoas ou a um membro de um desses grupos definidos em referéncia a raga,

cor, religido, ascendéncia nacional ou étnica” (Wigand e Voin 2017)
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ILG “Discurso de 6dio é expressao publica que espalha, incita, promove ou justifica 6dio,
discriminac¢éo ou hostilidade direcionada a um grupo especifico. Contribui para
um clima geral de intolerancia que por sua vez tornam ataques mais comuns a

estes determinados grupos.” (ILGA 2016)

A partir dessa colegdo de definicoes, a analise sistematica levou em consideragio
algumas dimensodes a fim de chegar em uma definicdo que atenda ao propoésito deste

projeto, ao passo que tenha delimitacdes explicitas.

I) A definicao limita o D.O. a itens lexicais especificos?

A definigao que se busca para discurso de 6dio deve permitir a identificacdo de itens lexi-
cais associados ao fendmeno, fato presente dentro da literatura sobre o tema (ex. Fortuna
e S. Nunes (2018)), mas é fundamental que a definicdo a ser utilizada permita expan-
dir a noc¢do de discurso de 6dio para incluir outros elementos linguisticos como frases,

informacdes intratextuais e informacdes contextuais.

IT) A definicao cita a possibilidade de mapear o discurso de 6dio em um continuo

que vai do discurso transparente ao opaco?

E importante mapear uma defini¢do que inclua as diversas estratégias discursivas possiveis
para a producéo do discurso de 6dio, tais como ironia, sarcasmo, humor e uso de emojis.

A definicédo que se busca deve permitir compreender que nem todo texto que contenha
discurso de 6dio tera o 6dio explicitado de forma transparente, as vezes sendo necessario
incluir informagdes contextuais para identificar esse tipo de producéo, chegando ao limite

do fendmeno chamado dogwhistle (Haney-Lopez 2014).

IIT) A definicao exige a presenca de discurso ofensivo ou agressivo?

A ideia é delimitar o discurso de 6dio estabelecendo que, ainda que ocorra frequentemente
em conjunto com outros tipos de “discurso toxico”, os fendmenos séo independentes (For-
tuna e S. Nunes 2018). E possivel que o discurso de 6dio nio seja abertamente agressivo
ou ofensivo. Da mesma forma, é possivel ser ofensivo ou agressivo sem produzir discurso

de odio.
IV) Constitui uma comunidade de fala?
Seguindo a definicdo de comunidade de fala apresentada em Guy (2000):

“a comunidade de fala é um grupo de falantes que: compartilham tragos lin-

guisticos que distinguem este grupo de outros; comunicam-se relativamente
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mais entre eles do que com outros; compartilham normas e atitudes frente

ao uso da linguagem.”

A ideia é, portanto, construir uma defini¢ao de discurso de 6dio que permita atrelar o
fendomeno a uma comunidade de fala que faz uso de jargdes especificos e que se comporta
como uma rede que concentra mais interacdes entre si do que com o seu exterior.

E esperado que essa dimensio nio esteja representada nas defini¢des de discurso de
6dio na literatura, visto que as definicdes se delimitam a falar sobre o alvo ou sobre o

discurso de forma isolada, mas muito pouco sobre o emissor desse tipo de discurso.

V) A definicao exige linguagem relacionada as caracteristicas de identidade de

um determinado grupo?

Dado que o tipo de discurso de 6dio a ser analisado neste projeto ndo esta abertamente
associado a caracteristicas de identidade de algum grupo historicamente marginalizado, é
fundamental mapear se a definicdo de discurso de 6dio adotada permite a inclusdo de
grupos sociais definidos por outro tipo de caracteristica que nao aspectos identitarios dos

individuos que o compde.

VI) A definicio lista de forma exaustiva quais grupos podem ser alvo do discurso

de 6dio?

Da mesma forma que no ponto V, se a defini¢do tem uma lista fechada de quais séo as
possibilidades de grupos alvo do discurso de 6dio, torna-se uma definigao que dificilmente

sera transposta para o fendmeno estudado neste projeto.

VII) A definicio mapeia consequéncias exteriores ao discurso?

E importante que a definicio adotada permita identificar que, da mesma forma que o
discurso de 6dio emerge a partir de uma tensao social existente, o fenomeno do 6dio esta
relacionado a uma performance (Butler e Viscardi 2021) que néo se resume a escolhas
lexicais.

A partir da nocdo de atos de fala de Austin (1975) a ideia é que o discurso de 6dio muitas
vezes esta contido nos atos ilocucionarios (casos de 6dio velado ou opaco, mapeados no
item II desta analise) ou ainda nos atos perlocucionarios: o discurso encoraja a violéncia

ou o 6dio contra um determinado grupo?
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2.4 Quadro comparativo e definicao utilizada neste

trabalho

A partir das definicoes levantadas na literatura e das dimensdes previstas para o mapea-
mento de discurso de 6dio que este projeto quer abarcar, foi montado o seguinte quadro
comparativo: cada coluna representa uma das dimensoes e cada linha uma definicao.
Além disso, a primeira linha contém os valores desejados para uma definicao de
discurso de 6dio levando em conta cada uma das dimensdes.
Os valores o ou 1 representam respectivamente “nao” e “sim”, sendo que cada coluna

¢ uma pergunta de sim/ndo.

./figuras/quadro comparativo.png

Figura 2.2: Quadro comparativo das defini¢des de discurso de ddio.

A partir do quadro comparativo, as defini¢des de Sanguinetti et al. (2018), de Fortuna
e S. Nunes (2018) e de ILGA (2016) sdo as mais proximas do que foi mapeado, ainda que
todas deixem de atender a pelo menos alguns dos critérios quando consideradas duas
dimensdes.

Desta forma, a defini¢ao utilizada neste projeto utiliza como base as trés defini¢oes
levantadas, acrescentando um ponto sobre o discurso de 6dio constituir uma comunidade
de fala. Discurso de 6dio é conteudo definido pela acdo: espalhar 6dio, incitar violéncia

ou ameacar de alguma forma a liberdade, dignidade ou seguranca de um grupo social
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especifico que, por sua vez, torna ataques a esses grupos mais comuns. Pode ocorrer em
distintos estilos linguisticos, até de forma sutil ou jocosa. Quem produz um discurso que

contém o6dio constitui comunidade de fala que desenvolve praticas e dinamicas especificas.

2.5 Abordagens para a detecciao automatica de

discurso de o6dio

O panorama das abordagens computacionais para deteccao automatica de discurso de
6dio é descrito de forma abrangente em Fortuna e S. Nunes (2018). Isso se da em parte
pelo fato de que se trata de uma area recente, com um volume muito maior de trabalhos
publicados a partir de 2014 (Fortuna e S. Nunes 2018).

Desta forma, além de trazer dados apresentados em Fortuna e S. Nunes (2018), esta
revisdo ira se deter em alguns trabalhos especificos e atualizar as observagoes acerca do
desenvolvimento da area, especialmente pelo fato de que nos ultimos anos o panorama
do estado da arte em processamento de linguagem natural foi tomado por aplicacdes
baseadas em modelos de lingua como Devlin et al. (2018).

O fato de que nao ha definicdo uniforme de discurso de 6dio e de que é um fendmeno
profundamente ligado a distintas tensdes sociais subjacentes torna a comparagao entre
trabalhos distintos uma tarefa que deve ser feita de forma cuidadosa. Alguns aspectos
que podem ser comparados sdo: i) fontes dos dados, ii) tipo de discurso analisado, iii) ca-
racteristicas dos corpora, iv) algoritmos utilizados. Os resultados obtidos pelos trabalhos
estdo organizados na Tabela 2.8, ainda que ndo devam ser tomados como métrica de

comparacao dos trabalhos.

2.5.1 Fontes dos dados

Os levantamentos de Fortuna e S. Nunes (2018) e de Poletto et al. (2021), apresentados na
Tabela 2.1, mostram que a rede social Twitter é a fonte de dados mais comum para analises
de deteccdo automatica de discurso de 6dio. E possivel mapear essa predominancia por
dois motivos: primeiro pelo fato de ser uma rede de facil coleta de dados, em segundo
lugar por ser uma rede social ao mesmo tempo amplamente utilizada (217 milhoes de
usuarios ativos’) e pouco moderada.

Além disso, a tabela mostra que diversos estudos se baseiam em dados retirados nao
de redes sociais, mas de sites e da secdo de comentarios de videos do Youtube. Boa parte

do que foi agrupado aqui pelo termo guarda-chuva “sites” sdo secdes de comentarios

Shttps://valorinveste.globo.com/mercados/internacional-e-commodities/noticia/
2022/04/25/brasil-tem-a-quarta-maior-base-de-usuarios-do-twitter-no-mundo.ghtml


https://valorinveste.globo.com/mercados/internacional-e-commodities/noticia/2022/04/25/brasil-tem-a-quarta-maior-base-de-usuarios-do-twitter-no-mundo.ghtml
https://valorinveste.globo.com/mercados/internacional-e-commodities/noticia/2022/04/25/brasil-tem-a-quarta-maior-base-de-usuarios-do-twitter-no-mundo.ghtml
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de noticias. Em comum essas duas categorias tém o fato de que ha um “gatilho” para o
surgimento do discurso de 6dio nas se¢des de comentario, seja ele o contetido da noticia
ou o conteudo do video.

Por fim, féruns tendem a ser espacos mais privativos de debate e de formacao de
comunidades. Néo a toa, féoruns com tematicas do tipo supremacismo racial (De Gibert
et al. 2018) ou foéruns de imagem (imageboards), chamados popularmente de chans (Nasci-
mento et al. 2019), sdo ambientes de ampla circulag¢do de discurso de 6dio, o que seria

moderado em outros ambientes mais abertos.

Rede Social ~ Fortuna e S. Nunes (2018) Poletto et al. (2021)

Twitter 16 32
Sites 9 8
Youtube 3 2
Forums 4 6
Outras redes 6 6

Tabela 2.1: Fontes de dados dos corpora analisados por (Fortuna e S. Nunes 2018) e (Poletto et al.
2021).

2.5.2 Tipo de discurso analisado

E possivel conceber discurso de 6dio como um tinico problema e tentar trabalhar com a
deteccio de todo tipo de discurso de 6dio. E possivel chamar esse tipo de visdo sobre a
questdo de “abordagem generalista”. Por outro lado, escolher tipos de discurso de 6dio
especifico para a tarefa de detec¢do automatica representa uma “abordagem especifica”.

Existem trabalhos com ambas as abordagens. Porém, a complexidade do fendmeno
e o fato de que o campo de estudo da deteccido automatica de discurso de 6dio ainda
esta em anos iniciais acabam mostrando a tendéncia de trabalhos mais recentes serem
menos generalistas e mais especificos. Isso pode ser visto na Tabela 2.2, na coluna sobre
Poletto et al. (2021), em que o numero de “outros” tipos de discurso de 6dio cresceu muito,
englobando diversos novos fendomenos especificos e mesmo temas relacionados ao D.O,
como discurso agressivo, violento ou ofensivo.

Importante ressaltar também que, apesar das abordagens especificas costumarem
fazer definicoes de escopo e caracterizacdo do fendmeno mais refinadas, ndo estdo imunes
a enquadrar fenémenos concomitantes e sobrepostos, como é o achado da analise lexical
apresentada em Poletto et al. (2021), em que € possivel ver que o debate politico sobre a
politica institucional americana permeava os conjuntos de dados, ainda que estes fossem

anotados para discussdes especificas como xenofobia, misoginia, lgbtqia+fobia.
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Tipo de 6dio Fortuna e S. Nunes (2018) Poletto et al. (2021)
Geral 26 36
Racismo 18

Sexismo 6 9

Religido 2
LGBTQIA+fobia -

Outros 7 31

Tabela 2.2: Tipos de discurso de 6dio dos corpora analisados por Fortuna e S. Nunes (2018) e Poletto
et al. (2021).

2.5.3 Caracteristicas dos corpora

Aprofundando o debate sobre os dados utilizados na literatura sobre detec¢ao automatica
de discurso de 6dio, existem alguns elementos que permitem qualificar os tipos de dados
utilizados e da mesma forma situar os dados utilizados neste trabalho dentro dos debates
da literatura. A partir da discussdo sobre tamanho e anotacdo dos conjuntos de dados, é

possivel enxergar algumas tendéncias do campo de estudo.

Tamanho

A Tabela 2.3 mostra a distribuicdo dos corpora dos artigos analisados por Fortuna e S.
Nunes (2018) e Poletto et al. (2021) levando em conta quantos exemplos compdem os
corpora. E possivel notar a tendéncia de crescimento do ntimero de recursos utilizados
(um total de 45 em 2021, contra 34 em 2018), mas também o aumento do tamanho desses

recursos, com os recursos de mais de 100 mil exemplos mais do que dobrando de volume.

Faixas de Tamanho Fortuna e S. Nunes (2018) Poletto et al. (2021)

0: 1.000 4 2
1.000: 10.000 18 21
10.000: 100.000 7 13
>100.000 5 9

Tabela 2.3: Tamanho dos corpora analisados por Fortuna e S. Nunes (2018) e Poletto et al. (2021).

No entanto, cabe notar que a maior parte dos trabalhos continua se baseando em
conjuntos de dados entre mil e 10 mil exemplos. Isso pode ser explicado pela complexidade
da tarefa de anotacio e pela esparsidade de dados contendo discurso de 6dio. E importante
notar também que a discussao acerca do tamanho dos corpora precisa levar em conta a

distribuicdo das etiquetas internamente ao conjunto de dados.
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Anotacao

Anotacdo dos dados é um topico discutido em maior profundidade em Poletto et al. (2021)
do que em Fortuna e S. Nunes (2018), com observacdes acerca de esquemas de anotacéo e
se possuem guia com as praticas de anotagao adotadas.

Por esquemas de anotacio, é possivel organizar a analise em torno de se a anotagao
¢ binaria (indicando se um texto contém ou néo discurso de 6dio) ou mais complexa.
Anotacdes ndo-binarias consistem em tentar, por exemplo, identificar graus distintos de
intensidade do discurso de ddio, ou identificar mais de um tipo de discurso de 6dio ao
mesmo tempo. Por fim, anota¢des multi-camada tém etapas binarias combinadas com

qualificagdes em outra variavel, como visto em Nobata et al. (2016) e Basile et al. (2019).

Anotacao Frequéncia
Binaria 18
N3ao Binaria 11
Multi-camadas 17
Outras 1

Tabela 2.4: Tipos de anotacgdo apresentado em Poletto et al. (2021).

A maior parte dos trabalhos adota anotacdo binaria ou pelo menos anotacdo binaria
como uma das camadas de anotagéo. Isso faz sentido, levando em conta que as principais
aplicagdes de deteccdo automatica de discurso de 6dio ndo estdo necessariamente interes-
sadas em classificar tipologicamente os tipos de discurso de 6dio, mas sim identificar se
um texto contém ou nao esse tipo de discurso.

Os guias de anotacdo sdo um ponto importante, principalmente pelo fato de que
mostram esforcos em facilitar avancos mais consistentes de trabalhos de deteccao de
discurso de 6dio. A maior parte dos trabalhos revistos por Poletto et al. (2021) possuem

algum tipo de guia de anotacao.

Guias de Anotacdo Frequéncia

Sim 24
Nao 19
N/A 2

Tabela 2.5: Presenca de guias de anotacdo, conforme apresentado em Poletto et al. (2021)

O presente trabalho criou um guia de anotacéo, disponibilizado no Apéndice ,
além disso, no Capitulo 3 apresenta exemplos e discute algumas das questdes relevantes

no processo decisorio da anotagio feita por uma pessoa.

4Agradeco ao professor Pablo Faria por apontar a necessidade de incluir o guia de anotagio neste
trabalho.
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Complementar ao debate sobre o tamanho dos conjuntos de dados apresentados é a
questao da distribuigao das etiquetas dentro dos corpora.

MacAvaney et al. (2019) faz a revisdo da literatura e apresenta uma anéalise de nove
corpora anotados para discurso de 6dio. Nenhum desses conjuntos de dados esta em
portugués, sendo que cinco estdo exclusivamente em inglés, dois em inglés e hindi, um
em inglés e espanhol e um em alemao.

A referéncia de cada conjunto de dados pode ser vista na Tabela 2.6, assim como a

distribuicao dos dados nas etiquetas utilizadas em cada trabalho.

Corpora Etiquetas e porcentagem dos dados
Odio - 5%
HatebaseTwitter (Davidson et al. 2017) Ofensivo - 76%

Nenhum - 17%
Sexismo 20%
WaseemA (Waseem 2016) Racismo 12%
Nenhum 68%
Racismo 1%
Sexismo 20%
Nenhum 84%
Ambos 1%
Odio 1%
Stormfront (De Gibert et al. 2018) Nao-6dio 86%
Descarte 3%
Nao-Agressivo 69%
TRAC (Facebook) (Kumar et al. 2018) Muito Agressivo 16%
Pouco Agressivo 16%
Nao-Agressivo 38%
TRAC (Twitter) (Kumar et al. 2018) Muito Agressivo 29%
Pouco Agressivo 33%
Odio 43%
Nio Odio 57%
Insulto 26%
Nao Insulto 74%
Odio 23%
Nio Odio 77%

WaseemB (Waseem e Hovy 2016)

HatEval (Basile et al. 2019)

Kaggle (Bhaskaran, Kamath e Paul 2017)

German Twitter (Ross et al. 2017)

Tabela 2.6: Distribuicio das etiquetas de anotagio apresentadas em MacAvaney et al. (2019).

Chama atencao o fato de que apenas o conjunto de dados Davidson et al. (2017) possui
mais dados com etiquetas positivas (onde se observa a presenca de discurso de 6dio) do
que etiquetas negativas. Isso evidencia a esparsidade do fendmeno do discurso de 6dio,

de modo que mesmo buscando em ambientes cuja circulacao desse tipo de contetudo é
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ampla, como o féorum supremacista Stormfront (De Gibert et al. 2018), nao é garantido

que a quantidade de contetido que espalha discurso de 6dio sera volumosa.

2.5.4 Algoritmos utilizados

Fortuna e S. Nunes (2018) apresenta quais algoritmos sao mais utilizados nos trabalhos

de deteccao de discurso de 6dio.

Algoritmos Frequéncia

Maquinas de vetores de suporte 10
Florestas Aleatorias

Arvores de Decisio

Regressao Logistica

Naive Bayes

Deep Learning e Redes Neurais
Outros

AR W R R G

Tabela 2.7: Tipos de modelos usados nos artigos analisados por Fortuna e S. Nunes (2018).

Todos esses algoritmos sdo utilizados para diversas tarefas de processamento de
linguagem natural e os modelos descritos foram testados neste trabalho. Chama atencdo
o fato de que nos trabalhos listados em Fortuna e S. Nunes (2018), apenas 4 usam redes
neurais. No entanto, isso é condizente com um campo de pesquisa em desenvolvimento
e com a ampliacdo do uso desses tipos de modelo. Além do fato de que néo ser o tipo
de modelo mais utilizado nao significa que essas abordagens ndo sejam as mais bem

sucedidas.

2.5.5 Revisao de resultados obtidos

O quadro apresentado em MacAvaney et al. (2019) complementa de forma interessante as
informacdes apresentadas na Tabela 2.7 ao expor o estado da arte para quatro conjuntos
de dados, todos baseados em redes neurais, com excec¢do do modelo apresentado pelos
autores, uma Maquina de Vetores de Suporte usando uma técnica de aprendizado chamada
aprendizado de multiplas visdes’, em que caracteristicas sdo agrupadas em “visdes”.

E dificil defender que exista um modelo estado da arte para a tarefa da deteccio
automatica de discurso de 6dio, tendo em vista que as concepg¢des do fendmeno nio sido
comparaveis, os tipos de discurso de 6dio criam problemas muito distintos, os ambientes
de coleta dos dados interferem no fenémeno, as anotac¢des podem seguir diversas guias e,
ainda assim, mesmo em casos em que essas variaveis estao neutralizadas, ainda ha espaco

para discordancia de anotacao.

5Multi view learning, no original
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Apesar disso, testar diferentes modelos nos mesmos conjuntos de dados permite
encontrar solucdes interessantes. A Tabela 2.8 apresenta os resultados do modelo de
MacAvaney et al. (2019), representado pela sigla “mSVM”, em comparac¢do com o modelo
BERT (Devlin et al. 2018) e com um conjunto de modelos neurais apresentado em Arroyo-

Fernandez et al. (2018).

Corpora Modelo F-1
Stormfront (De Gibert et al. 2018) Eqil\{/rll;/l 2:22;1
TRAC (Facebook) (Kumar et al. 2018) ESI\Q/I zzgzzi
HatebaseTwitter (Davidson et al. 2017) EEEJ,? nto Neural 2:2;1:;
BERT 0,7452

HatEval (Basile et al. 2019) Conjunto Neural  0,7481

Tabela 2.8: Resultados da detec¢do de D.O. apresentados em MacAvaney et al. (2019).

Levando em conta estudos feitos sobre discurso de 6dio em portugués, dois deles se
destacam, Pelle e Moreira (2017) e Nascimento et al. (2019).

O primeiro coletou comentarios de artigos publicados pelo maior portal de noticias
do Brasil’, anotou uma amostra de cerca de 1250 comentarios (usando um processo de
multiplos anotadores) em um esquema de anotagdo multi-camada; por fim, dois tipos
de modelo foram utilizados para classificar os comentarios: naive-bayes e maquina de
vetores de suporte.

Ja o trabalho de Nascimento et al. (2019) conta com dados vindos do Twitter e do
forum de imagens’ 55chan, uma rede social anénima e ndo moderada, repleta de postagens
com conteudo ofensivo, violento e muitas vezes com discurso de 6dio. Os 7672 dados
foram anotados de forma automatica. Na medida em que sao filtrados por palavras de
um léxico de analise de emocgdes, o LIWC (Carvalho, Santos e Guedes 2018), o conjunto
de dados é balanceado para conter dados neutros do Twitter e dados ofensivos do 55chan.

Nascimento et al. (2019) testa trés tipos de modelos: maquina de vetores de suporte,
floresta aleatoria e naive bayes multinomial.

Os resultados desses dois estudos estao representados na Tabela

Valores de referéncia para os resultados deste trabalho serdo os apresentados em
MacAvaney et al. (2019) e os apresentados na Tabela 2.9. A ideia é apresentar modelos de

detecgdo automatica de discurso de 6dio que performem de forma similar em métricas de

g1.globo.com
7imageboard


g1.globo.com
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Fonte Modelo F1
. NaiveBayes 0,79
Pelle e Moreira (2017) SVM 0.82
NaiveBayes 0,788
Nascimento et al. (2019) SVM 0,925

Floresta Aleatéria 0,955

Tabela 2.9: Resultados da deteccdo de D.O. em portugués brasileiro.

sucesso tanto com o estado da arte quanto com resultados registrados para a tarefa em

conjuntos de dados em portugués.



CariTULO

Discurso de ddio punitivista

3.1 Introducao

Partindo da defini¢do de discurso de 6dio apresentada no Capitulo 2, o objetivo é delimitar
o escopo do fenémeno do discurso de 6dio para o presente trabalho.

Como apresentado, o discurso de 6dio reflete tensdes sociais latentes. Nao ha discurso
estruturado de 6dio sem que haja contraparte nas dinamicas sociais de uma determinada
sociedade em um determinado periodo.

Dessa forma, o presente trabalho busca investigar a deteccdo automatica do discurso
de 6dio punitivista, aquele discurso de 6dio que prega punicdes mais severas contra
pessoas identificadas como “criminosas”, “marginais” ou “bandidas”.

Cabe observar que o discurso de 6dio punitivista, assim como outros tipos de discurso
de 6dio, é um fendmeno complexo com sobreposicdes de outros fendmenos sociais.
Da mesma forma que determinado discurso de ddio pode ser misdgino e homofébico
a0 mesmo tempo, ou racista e xendfobo; o discurso de 6dio punitivista pode aparecer
como uma forma de atacar minorias de forma aberta ou velada, ou, por outro lado, outros
discursos de 6dio podem se manifestar pedindo por puni¢des mais severas a determinados
alvos de outros tipos de discurso de 6dio.

Cabe notar que a nogéo de “crime” aqui ndo é a nogéo adotada no dominio juridico,
mas uma extensio metaférica da mesma, em que se entende “crime” muito menos como
“infracdo ao c6digo penal” e muito mais como “um dos tipos de conduta desviante, que
tem uma definicao legal ,expressa nas leis penais. Mas sua importancia social transcende
a realidade objetiva da lei” (Dornelles 2017).

Dessa forma, juntando a defini¢io de discurso de 6dio apresentada no Capitulo 2 com
o escopo do punitivismo, temos que o discurso de 6dio punitivista é:

O discurso de 6dio punitivista é o discurso de 6dio cujo grupo social alvo é o grupo

identificado como “criminosos’, ou seja, quem comete alguma falta, ndo necessariamente

21
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punivel, porém condenavel por uma ou mais pessoas ou pela sociedade. Em especifico,
o discurso de odio punitivista tem como alvo principal os membros mais historicamente
marginalizados dentro do grupo identificado como “criminosos”.

A punicao defendida tampouco tem relacdo com o dominio juridico. Na verdade, esse
discurso se estrutura na defesa de execugdes extrajudiciais, na defesa de vigilantismo
popular ou na defesa incondicional das forcas de seguranca em situagdes de conflito.

A Figura 3.1 apresenta um exemplo desse tipo de discurso dentro do contexto de redes
sociais. Na imagem, a postagem de uma pagina de jornalismo policial noticia a morte de
uma pessoa com varios tiros e os comentarios sdo exemplos tipicos do tipo de discurso
estudado, uma vez que defendem a acao e clamam por desfechos parecidos em outras

acoes.

./figuras/exemplo-dop.png

Figura 3.1: Exemplo de postagem em redes sociais com comentarios contendo discurso de 6dio
punitivista.

E fundamental compreender que a construcio desse tipo de linguagem enquanto
discurso de 6dio exige contextualizagao historica e social, uma vez que se trata da cristali-
zacdo de tensOes sociais no discurso.

A maxima “bandido bom é bandido morto”, talvez o maior exemplo anedético do
discurso de 6dio punitivista, pressupde concepcdes bastante especificas do que seria um

[13 . » [43 . » ~ . . ~ ’ ) .
bandido” e um “crime”. Pressupde, ainda, visdes especificas do que é justica e para que
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serve um sistema punitivo. Raramente se usa essa frase chamando de bandido a alguém
que tenha cometido um crime fiscal, por exemplo.

Para estruturar a analise desse tipo de fendmeno, primeiro é importante diferenciar
alguns termos do dominio tratado; depois, baseado em Bueno (2014) e em Caldeira (1991),
tracar um histoérico do discurso de 6dio punitivista no Brasil pos-ditadura; a partir dai,
mapear dois aspectos centrais do fendmeno: a midia e os indices de violéncia punitiva;
esbocar uma tipologia do discurso de ddio punitivista e, por fim, trazer exemplos de dados

anotados para dar corpo aos pontos desenvolvidos.

3.2 Termos relevantes

O objetivo desta secdo é estabelecer alguns pontos de partida para o debate sobre o
discurso de 6dio punitivista através da fundamentacédo de alguns conceitos e a sua relagdo

com o fendmeno observado.

3.2.1 Direitos humanos

Os direitos humanos encontram sua forma contemporanea formalizada na declaracao
universal dos direitos humanos (UNIDAS 2022), documento produzido pela Organizacéo
das Nacoes Unidas no contexto pos-Segunda Guerra Mundial, em que se estabelece uma
série de direitos civis, politicos (artigos 3 ao 21), sociais, econémicos e culturais (artigos
22 a 28), afirmando a concepcdo contemporanea de direitos humanos (Piovesan 2014).

A nocdo de direitos humanos é importante pare o presente trabalho porque o dis-
curso de 6dio punitivista se estrutura como uma oposicdo firme ao discurso de direitos
humanos. Tal noc¢éo se constituiu ao longo das décadas de 1970 e 1980 como uma base
para discussao mais ampla sobre direitos em um pais que passava pelo fim de um periodo
ditatorial (Caldeira 1991).

A comunidade constituida em torno do discurso de 6dio punitivista constantemente
retrata que os direitos humanos sejam nao exatamente direitos universais estendidos
a toda a humanidade, mas sim a privilégios do grupo social “bandidos”, como exposto

em Caldeira (1991).

3.2.2 Punitivismo

Punitivismo ¢é a tendéncia de pedir, exigir ou reforcar medidas de puni¢do mais severas
como forma de lidar com crimes e comportamentos inadequados.
E possivel definir o punitivismo como uma perspectiva de encarar o cédigo penal

(R. S. Silva e Cunha 2020) em que se propdem penas mais duras dentro de um sistema
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punitivo, ou seja, a partir de um estado atual, o que se almeja é chegar em uma nova
configuracdo do sistema em que as penas sdo mais duras. Se o sistema nao possui prisao
perpétua, a perspectiva punitivista ird pregar prisdo perpétua ou vai advogar pela pena
de morte. Se ja ha pena de morte, vai lutar para que mais tipos de violagdes ao codigo
penal sejam punidas com ela.

Assim como a nogao de crime que é usada neste trabalho néo esta ligada a definicéo
juridica de crime, mas sim a uma extensao dessa defini¢do utilizada na linguagem cotidi-
ana, o “punitivismo”, aqui, também néo se limita a defini¢do juridica. O punitivismo é
entendido aqui como uma forma de encarar a puni¢do como algo sempre cabivel ou a
ideia de que as forcas de seguranca aplicam sempre a melhor solucdo possivel para lidar
com o grupo social definido como “criminoso”.

Defender execucdes extra-judiciais, por exemplo, tem pouca relacdo com o codigo
penal e muito mais relacio com uma ideia de justica punitiva em que quem obedece a lei
nao é executado pelas forgas de seguranca e que, por consequéncia, se é executado pelas

forcas de seguranca, deve ter feito algo de errado.

3.2.3 Populismo penal midiatico

Norberto Bobbio, em seu dicionario de politica (Bobbio, Matteucci, Pasquino et al. 1998),

define populismo da seguinte forma:

Podemos definir como populistas as formulas politicas cuja fonte principal
de inspiracgdo e termo constante de referéncia é o povo, considerado como
agregado social homogéneo e como exclusivo depositario de valores posi-
tivos, especificos e permanentes. (...) Para evitarmos o risco de defini¢des
excessivamente vagas que, ou limitam demais o ambito do Populismo, ou
o confundem com uma espécie de democratismo romantico, é mister ter
presente que o conceito de povo nao é racionalizado no Populismo, mas
antes intuido ou apoditicamente postulado. (...) Para além de uma exata

definicao terminologica, o povo é tomado como mito a nivel lirico e emotivo.

“Populismo” é um termo bastante utilizado na midia e no debate politico publico de
forma relativamente vaga (Moraes 2018). Normalmente é usado de modo pejorativo como
forma de atacar alguma politica com a qual nédo se concorda, ao querer apontar que ela
ndo se sustenta como decisdo adequada, correta ou mesmo racional e sim apenas uma
forma de apelar a algum desejo “popular”.

O populismo penal seria, entdo, a pratica de aplicar medidas punitivas que agradem a

uma projecio dos desejos do “povo”. A ideia é que é possivel utilizar a pauta penal como
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forma de adquirir capital politico, normalmente relacionando punicdes mais severas como
solucdo para politicas publicas de seguranca.

Por fim, o dltimo elemento desse termo trata do papel estruturante que os meios de
comunicac¢do em massa possuem no debate publico. Nao por acaso, um dos elementos
fundamentais do fenémeno do discurso de 6dio punitivista sdo os canais de jornalismo
policial, detalhados adiante. E possivel mapear os maiores propagadores desse tipo de
discurso nesses canais, como € o caso do termo “CPF cancelado” para se referir a uma
pessoa morta, divulgado pelo programa Alerta Nacional, da emissora “RedeTV!”.

Exemplos de populismo penal midiatico emergem de tempos em tempos em casos
emblematicos, em que forcas politicas e de seguranca, valendo-se da comogao publica por
conta de algum crime barbaro, avancam em pautas punitivistas. Bueno (2014) estrutura a
analise que apresenta sobre as politicas publicas de seguranca do estado de Sao Paulo em
torno de dezesseis casos “amplamente noticiados pela imprensa”, que permitem mapear

as relagdes sociais subjacentes ao periodo.

3.3 Historico sobre o discurso de 6dio punitivista no

Brasil pos-ditadura

O recorte historico proposto aqui nao almeja estabelecer que o discurso de 6dio punitivista
comecou no Brasil durante o processo de redemocratiza¢do na década de 1980 mas, sim,
mapear que a atual configuracdo da tensao social subjacente ao discurso de 6dio punitivista
se forma a partir desse periodo.

Bueno (2014) e Caldeira (1991) partem desse recorte historico para descrever o debate
entre direitos humanos e punitivismo. A perspectiva apresentada é a de que o avango
das forcas de oposicdo ao regime militar no comeco da década de 1980, nas figuras da
igreja catolica e de organizacdes de defesa e promocéao dos direitos humanos, passam a
aprofundar o debate sobre direitos humanos diante de um regime opressivo que praticava
tortura, execugdes extra-judiciais e ocultacdo de cadaver, cujas praticas de opressao
haviam se tornado ainda mais intensa com a perspectiva de abertura “lenta, gradual e

segura” do regime. Citando Caldeira (1991) a partir de Bueno (2014):

A partir de meados dos anos 70, e sobretudo durante os anos 80, a nogao de

direitos foi substancialmente alargada no Brasil.

(...) A expansdo mais significativa e inovadora da nogao de direitos foi a que
se deu no bojo dos movimentos sociais dos anos 70 e 80. Através desses

movimentos, as camadas populares e as minorias nao sé legitimaram a ideia
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de que tinham direitos a serem reivindicados e atendidos, como qualificaram

e especificaram uma longa série de direitos.

(...) Foi através da multiplicacdo dessas reivindicagdes especificas que pas-
saram a ser legitimados os direitos a satde, a moradia, ao transporte, a
iluminacéo publica, ao uso de creches, ao controle sobre o corpo e a sexuali-

dade, a diferenca étnica e assim por diante.

(...) Legitimada a ideia de direitos, foram inimeras as associagdes que se
fizeram a ela. No entanto, a maneira pela qual a adjetivacdo se dava e
se legitimava parece ter sido sempre a mesma: através de processos de
organizacdo popular. Ou seja, a qualificagio e legitimacao de direitos foi

sempre um processo de mobilizacio politica.

O processo de redemocratizacdo movimenta as placas da sociedade. Se, por um lado,
ha os movimentos pedindo ampliacdo dos direitos, por outro, é fundamental compreender
que ha uma mudanga na perspectiva do discurso punitivista ligado a seguranca (Bueno
2014). O regime militar se utiliza, desde o golpe de 1964, de recursos midiaticos para
promover a necessidade do uso da forca ou da suspensao de direitos por conta da presenca
de “inimigos”, “terroristas”, “subversivos” ou “comunistas”; esse discurso, no entanto, vai
dando lugar a um discurso contra “bandidos”, “criminosos” ou “marginais”.

E evidente que a seguranca publica é uma pauta fundamental e que, de fato, ha altas
em diversos indices de criminalidade, bastante alinhados com momentos de dificuldades
econdmicas, como eram os anos apds o ‘milagre econdmico” no Brasil’. Bueno (2014) traz
que, em 1985, pesquisa de opinido feita pelo jornal Folha de S. Paulo revelou que 47,6%
dos paulistanos entrevistados afirmaram que seguranca publica era o principal problema
da cidade.

No entanto, o objetivo nédo é apontar o tamanho do problema, mas entender como as
ferramentas de implementacao do discurso punitivista migram da questao institucional
de ordem interna contra guerrilheiros para o discurso de seguranca publica contra a
“bandidagem”.

Um exemplo anedoético é justamente o caso do jornalista Afanasio Jazadji, que cobriu
amplamente os atentados de grupos armados de oposi¢ao ao regime em seus programas de
radio e que, depois, migra e passa a cobrir intensamente fatos criminais, se estabelecendo
como um dos principais reporteres policiais do pais.

E fundamental entender que a criminalidade que passa a ocupar o discurso midiatico

punitivista ndo é de qualquer regido dos grandes centros urbanos, mas a criminalidade

'"Periodo entre 1968 e 1973, em que indices econdmicos do pais apresentaram resultados muito positivos.
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que vira o principal alvo das a¢des policiais: a populacdo pobre residente nas periferias
(Bueno 2014).

Citando Wilson (1984) como um exemplo do famoso programa de Afanasio Jazadji:

Afanasio Jazadji, contando principalmente pequenos crimes que ocorrem
nas favelas, assaltos de bandidos “pés-de-chinelo”, contra os quais exige
torturas e morte. O ponto alto é quando Afanasio aproveita a gravacédo de
uma entrevista feita por um repdrter com o criminoso ou suspeito e finge

conversar com ele, chamando-o de patife, canalha, ameacando-o.

A partir da redemocratizacdo, ao longo da década de 1980, os temas do debate se
mantém. Porém, como é apontado em Caldeira (1991), no inicio da década de 1990 ja era
visivel que o debate sobre direitos se descolou do debate sobre direitos humanos, sendo
estes mais restritos ao dominio da forma como pessoas tidas como “criminosos” eram
tratados pelas forcas de seguranca ou pelo sistema prisional.

O debate sobre direitos amadurece no discurso publico, ao passo que o debate sobre
direitos humanos se torna um debate entre quem denuncia praticas ilegais por parte
das forcas de segurancga e quem passa a enxerga-los como “privilégios para bandidos”
(Caldeira 1991).

Estabelece-se nos anos 9o a ideia de direitos humanos como privilégios que conduzem
a impunidade e, portanto, seriam problemas para garantir a seguranca publica. Raciocinio
cristalizado na frase “a aparente relacdo entre o respeito aos direitos do preso ao aumento
dos crimes violentos” (Mingardi (1992), apud Bueno (2014)).

As dinamicas estabelecidas continuam vigorando ao longo do periodo democratico. O
evento conhecido como “Massacre do Carandiru”, em que 111 presos foram assassinados
por forcas policiais que invadiram o presidio em decorréncia de uma rebelido, causou
um debate que viria a se repetir ao longo das préoximas décadas: se, por um lado, grupos
de defesa dos direitos humanos denunciaram as praticas violentas, por outro, vai se
estabelecer que “ndo morreu nenhum santo”, que “outras vias de acdo eram impossiveis”.

Casos emblematicos continuam a ser uma boa forma de aferir a relacdo do publico
com o tema, da mesma forma do Massacre do Carandiru. Eventos como os observados
na favela Naval (1997)°, a Operagao Castelinho® (2002), Maio Sangrento* (2006), Chacina
de Osasco ° (2016), mobilizam o debate publico e sdo extensamente discutidos pelos
meios de comunicacio (o caso do Maio Sangrento foge a essa regra, na medida em

que é pouco discutido fora dos circulos de defesa dos direitos humanos. Os meios

*https://wwwl.folha.uol.com.br/fsp/campinas/cm10109808.htm
3encurtador.com.br/ipQ67
‘https://ponte.org/crimes-de-maio-de-2006-o-massacre-que-o-brasil-ignora/
Sencurtador.com.br/afxAU


https://www1.folha.uol.com.br/fsp/campinas/cm10109808.htm
encurtador.com.br/ipQ67
https://ponte.org/crimes-de-maio-de-2006-o-massacre-que-o-brasil-ignora/
encurtador.com.br/afxAU
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de comunicagdo cobriram mais os eventos da megarrebelido comandada pelo crime
organizado que antecede o fato).

Em todos esses casos, o debate gira em torno dos mesmos dois polos, ou seja, por um
lado defensores de direitos humanos e, por outro, defensores de politicas punitivistas. Da
mesma forma, o debate gira, também, em torno de figuras publicas. Importante pontuar
que, durante a década de 1990 e 2000, a televisdo se torna o centro da difusao desse
debate, exemplificado pelo fato de que, desde o ano de 1995, jornais policiais dominam a
programacao do horario da tarde de dias uteis em boa parte das emissoras de televisdo
com sinal aberto.

Por fim, importante pontuar também que o advento da internet e sua ado¢do pode
ser dividido em duas fases no que tange ao debate em torno do punitivismo e da defesa
dos direitos humanos. Ainda que essa mudanca de meio nao tenha alterado os polos do
debate, a maneira como ele ocorre em cada um dos momentos é diferente.

A primeira fase, anterior as redes sociais, é marcada pelo uso das se¢des de comentarios
de portais de noticia e de sites como canal para o debate. As se¢des de comentarios passam
a ser para uma interagdo muito direta entre pessoas do publico e a noticia e passam a
precisar de intensa moderacdo dado o volume de discurso ofensivo, agressivo e de 6dio
corrente nesses ambientes. Nao a toa, Pelle e Moreira (2017) usam como base para coletar
os dados uma se¢do de comentarios do maior portal de noticias do pais.

Na segunda fase, j4 com redes sociais amplamente utilizadas, os debates partem
dos sites de noticias ou blogs pessoais e vao para dentro das redes sociais. Aqui, ha a
proliferacdo dos meios onde os debates ocorrem. Se antes havia a limitacdo de alguns
poucos portais amplamente acessados, na segunda fase o publico é muito maior e o
numero de paginas que divulgam noticias, emitem opinides e dialogam com usuarios
comuns é exponencialmente maior.

Os debates continuam na mesma logica de denudncia e rejei¢do ou de seguranca e
privilégios. Porém, se antes o enquadramento da noticia cabia a algumas redagoes de
jornais, agora qualquer usuario das redes pode filmar um acontecimento, de forma que
todo dia é possivel encontrar instancias desse debate baseadas em fatos novos, seja um
caso midiatico explosivo, como o caso Lazaro de 2021°, seja dentuincias de violagao de

direitos humanos, como o caso Genivaldo em 20227.

%encurtador.com.br/kJNZ1
7encurtador.com.br/DFIK5
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3.4 Midia

Citando Caldeira (1991), sobre o debate publico dos anos 1980 acerca de direitos humanos

entre entidades defensoras dos direitos humanos e a oposigao:

Os principais articuladores contra os direitos humanos foram representantes
da policia (que se tentava reformar naquele momento), politicos de direita,
como o Coronel Erasmo Dias, e alguns 6rgaos dos meios de comunicagdo
de massa, sobretudo os programas radiofonicos especializados em noticias

policiais.

A chamada midia de massas tradicional (radio e televisao, principalmente) tem um
papel estruturante no debate publico, na medida em que a forma e a intensidade com que
noticia determinados assuntos molda a forma como o debate sera conduzido. Isso pode
ser traduzido pelos conceitos de framing e priming trazidos por (Goffman, 1974 apud
Marinoni (2015)): framing é a forma com a qual um tema é tratado para apresentar uma
determinada perspectiva ou enquandramento; ja priming é o efeito que uma apresentacio
causa no receptor.

E possivel fazer uma genealogia desde a redemocratizacio (meados dos anos 1980) dos
programas televisivos e radiofonicos cuja abordagem pode ser descrita como punitivista,
ou jornalismo sensacionalista policial. Esses jornais sdo fundamentais para entender a
forma como o debate publico vai sendo conformado a mensagens de maior violéncia e
dureza no combate ao crime, da mesma forma em que sdo jornais que alimentam figuras
publicas que adotam a doutrina chamada de tough on crime — bruto contra o crime -
na politica americana. No sdo raros os envolvidos que apoiam publicamente figuras
politicas ou eles mesmos se tornam figuras politicas, como € o caso de Afanasio Jazadji,
locutor de radio no comeco dos anos 1980 que se torna deputado em 1987.

Programas de televisao que se encaixam no contexto de jornalismo policial e que
possuem graus variados de sensacionalismo ou defesa aberta do punitivismo estao listados
na Tabela

Sobre o impacto do radio ao longo dos anos 1970 e 1980, é possivel citar Wilson (1984):

Juntando Gil Gomes, Wagner Montes e Afanasio Jazadji, a Globo (1° lugar),
a Record (2° lugar) e a Capital (chegando ao 3°) ficam com mais da metade
dos ouvintes de radio da Grande Sao Paulo, no principal horario, das 7 as 10
e meia. E é bom notar que a Record é a emissora paulista que mais longe
alcanca, cobrindo todo o Brasil e sendo ouvida até em outros paises, sendo
seguida de perto pela Globo, a segunda mais forte. As manhés do radio

paulista sdo banhadas de sangue, terror e ddio.
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Nome do Programa  Emissora Periodo de Atividade
190 CNT (1996-1997; 2010-2019)
Aqui Agora SBT (1991-1997; 2008)
Alerta Nacional RedeTV!, TV A Critica (2020-presente)
Balanc¢o Geral RecordTV (1985-presente)
Boletim de Ocorréncias SBT (2009-2010)
Brasil Urgente Rede Bandeirantes (2001-presente)
Cadeia Rede OM / CNT (1979-2002)
Cidade Alerta RecordTV (1995-2005; 2011; 2012-presente)
Linha Direta Rede Globo (1999-2007)
Na Rota do Crime Rede Manchete (1996-1998)
Operacao de Risco RedeTV! (2010-2011; 2012-presente)
Policia 24h Rede Bandeirantes (2010-2016)
Reporter Cidadao RedeTV! (2002-2005)
Patrulha da Cidade Rédio Globo/Radio Tupi (1965-presente)

Tabela 3.1: Programas de televisdo e radio com a tematica policial pés-redemocratizacéo.

A presenca desse tipo de programacao é constante desde pelo menos a década de 1980
em veiculos de comunicagdo de massa, no entanto, o protagonismo do radio cai ao longo

desse periodo em detrimento da televisao e mais recentemente das redes sociais.

3.5 Violéncia punitiva

E fundamental municiar o debate acerca do discurso de 6dio punitivista com dados sobre
a sociedade em que esse tipo de discurso estudado esta ocorrendo.

Ao qualificar parte do discurso punitivista como discurso de 6dio, cabe entender se
esse discurso esta associado a acdes violentas.

Baseado nos dados do Anuério Brasileiro de Seguranca Publica (FORUM BRASILEIRO
DE SEGURANCA PUBLICA 2021) e no Atlas da Violéncia (Cerqueira e Bueno 2020), temos
alguns indicios para compreender que o discurso de 6dio punitivista atinge especialmente
populagdes historicamente marginalizadas, pois no ano de 2020: 6.416 pessoas foram
mortas em intervencdes policiais, o que coloca o Brasil como o segundo pais com maior
numero de mortes desse tipo, atras apenas das Filipinas". Desse total, 78,9% eram pessoas
negras, 76,2% tinham entre 12 e 29 anos e, por fim, 98,4% eram do sexo masculino.

O alto nimero de pessoas negras mortas em decorréncia de intervencéo policial é
desproporcional levando em conta o total de pessoas negras na populacédo do pais, cerca

de 54% de acordo com o altimo censo’.

8https://worldpopulationreview.com/country-rankings/police-killings-by-country
https://jornal.usp.br/radio-usp/dados-do-ibge-mostram-que-54-da-populacao-brasileira-e-negra/
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N3ao cabe a este trabalho se aprofundar nas complexas questdes sociais refletidas neste
topico, porém ¢ fundamental estabelecer que o discurso de 6dio punitivista ndo atinge
todos os que cometem “crimes” da mesma forma. Associar as 28 pessoas mortas em uma

10

operagao policial como a de Jacarezinho' com a categoria de criminosos independente
de julgamento, investigagao, inquérito ¢ um processo bastante especifico.
Citando o artigo Cruz (2021), em que a autora discute particularidades do punitivismo

brasileiro:

Esse ideario militarizado que a populacdo em geral assume para si, legitima
a acdo letal do Estado e promove o que Agamben (2015) chamou de estado
de necessidade que faz com que se aceite a violacdo permanente dos direitos
de milhares de pessoas e os homicidios de pessoas negras (inclusive de crian-
cas) cometidos por agentes de Estado como efeito colateral da “necesséria

violéncia para combater o crime”.

Dessa forma, é possivel apontar que o discurso de 6dio punitivista possui estrutura
permeada pelas dindmicas de classe e raga dado que vai emergir em contextos que atingem

muito mais populacdes marginalizadas historicamente.

“https://gl.globo.com/rj/rio-de-janeiro/noticia/2022/05/05/
jacarezinho-1-ano-apos-28-mortes-10-de-13-investigacoes-do-mp-foram-arquivadas.
ghtml


https://g1.globo.com/rj/rio-de-janeiro/noticia/2022/05/05/jacarezinho-1-ano-apos-28-mortes-10-de-13-investigacoes-do-mp-foram-arquivadas.ghtml
https://g1.globo.com/rj/rio-de-janeiro/noticia/2022/05/05/jacarezinho-1-ano-apos-28-mortes-10-de-13-investigacoes-do-mp-foram-arquivadas.ghtml
https://g1.globo.com/rj/rio-de-janeiro/noticia/2022/05/05/jacarezinho-1-ano-apos-28-mortes-10-de-13-investigacoes-do-mp-foram-arquivadas.ghtml

CariTULO 4

Metodos

4.1 Introducao

Para compreender o fendmeno do discurso de 6dio punitivista em redes sociais, foi
utilizada uma abordagem experimental em etapas: partindo de uma coleta mais ampla,
com o objetivo de mapear os principais meios e contextos em que o fenémeno ocorre,
analisamos, em seguida, rodadas de coleta em torno de paginas especificas. Apos a
coleta, os dados foram anotados, pré-processados, vetorizados e classificados por diversos
modelos de aprendizado de maquina, com o objetivo de detectar automaticamente a
presenca de discurso de o6dio.

O objetivo é testar modelos de aprendizado de maquina para avaliar e discutir o
sucesso da tarefa de deteccdo automatica de discurso de 6dio dentro do contexto do
discurso de 6dio punitivista. Para tanto, foi compilado um conjunto de dados que seja
representativo do discurso de 6dio punitivista em voga durante o periodo de coleta, entre
maio de 2021 e janeiro de 2022, nas comunidades virtuais observadas: perfis de Twitter
de jornalismo policial e perfis de apoio a operacdes policiais.

A coleta de textos de redes sociais para este trabalho foi organizada em trés etapas,

que foram compiladas ao final:

i. Pré-analise

ii. Coleta via pesquisa do Twitter
iii. Coleta focada via API do Twitter

Em seguida, os dados coletados passaram por uma etapa de pré-processamento que
normalizou, lematizou e extraiu diversas variaveis que formardo a base para os mo-

delos preditivos de deteccdo automatica de discurso de 6dio a serem testados. O pré-

32
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processamento resulta no conjunto de dados denominado Corpus de Discurso de Odio
Punitivista (DOP).

Por fim, o conjunto de dados foi vetorizado e o conjunto dos vetores e das variaveis
extraidas alimentou modelos de aprendizado de maquina com o intuito de classificar
cada um dos textos como contendo ou néo discurso de 6dio. Esses modelos foram entéo
avaliados a partir de uma métrica de sucesso.

A arquitetura geral do processamento dos dados feito neste trabalho é apresentada

na Figura

./figuras/arquitetura-doc.png

Figura 4.1: Arquitetura do processamento de dados do presente trabalho, da coleta a avaliacdo dos
modelos.

4.2 Coleta

4.2.1 Pré-Analise

A primeira rodada de coleta e analise teve como objetivo mapear de forma mais ampla
quais as redes e os contextos onde o discurso de 6dio punitivista circula em maior volume.
Para tanto, foi usada uma ferramenta proprietaria de monitoramento e analise de redes'.

A ferramenta permitiu coletar postagens oriundas de Facebook, Youtube, Twitter,
portais de noticias e blogs. Essas postagens, no entanto, nio foram coletadas de forma
aleatoria, pois deveriam obedecer a dois critérios: serem de autoria de alguma das paginas
selecionadas (listadas na Tabela 4.1) e conter termos escolhidos para delimitar o contexto
de jornalismo policial (listados na Tabela 4.2).

Além disso, as postagens foram organizadas em grupos tematicos a partir de uma
classificacdo dos autores: (i) Grande Midia, onde estdo os grandes veiculos de comunicacéo,
(ii) Jornalismo Policial, em que estdo paginas de programas especificos de jornalismo

policial, (iii) Influenciadores Punitivistas, composto por paginas que promovem discurso a

'War Room, da empresa Stilingue, https://stilingue.com.br


https://stilingue.com.br
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Nome da Pagina Grupo
Record Grande Midia
SBT Jornalismo Grande Midia
UOL Grande Midia
UOL Noticias Grande Midia
CNN Brasil Grande Midia
Folha Grande Midia
IstoE Grande Midia
BBC Brasil Grande Midia
Terra Grande Midia
Estadéo Grande Midia
Rede Globo Grande Midia
Record News Grande Midia
Veja Grande Midia
Globo News Grande Midia
Brasil Urgente Jornalismo Policial

Primeiro Impacto
Alerta Nacional
Cidade Alerta
Balanco Geral
Datena

Sikéra Jr.

Policia Militar de Sao Paulo
Policia Militar do Rio de Janeiro

ROCAM em acao
Rio de Nojeira
AlertaRio24h

Jornalismo Policial
Jornalismo Policial
Jornalismo Policial
Jornalismo Policial
Jornalismo Policial
Jornalismo Policial
Perfis Pr6-Policia
Perfis Pr6-Policia
Perfis Pr6-Policia
Perfis Punitivistas
Perfis Punitivistas

Tabela 4.1: Paginas Selecionadas para a primeira coleta.

favor de punicdes mais duras para crimes, e, por fim, (iv) Influenciadores Pro-Policia, com

paginas de perfis oficiais de policias brasileiras e de entusiastas de operagdes policiais.

Comentarios e respostas a posts originais, apesar de serem de autores diversos,

entraram nessas categorias com base em qual era a categoria do autor do post original.

Por exemplo, uma resposta a um post da emissora Record entra na categoria Grande

Midia, independente de quem seja o autor da resposta.

A seguir, uma amostra aleatéria de 1.000 posts foi analisada e anotada para discurso

de 6dio, com a intencdo de extrair tendéncias dos dados que auxiliassem na etapa seguinte,

de coleta mais focada.
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Tabela 4.2: Palavras selecionadas para estabelecer contexto de jornalismo policial.

Palavra
assalto vagabundo
sequestro assaltos
assassinato assaltantes
estupro sequestradores
latrocinio mao armada
assaltante policia
furto policial
roubo policial militar
ladréo policia civil
crime policia militar
criminoso rota
trafico bope
traficante contrabando
chacina contrabandistas
bala perdida pm
pcc matou
primeiro comando da capital | atirou
estupros mata
chacinas gate
bandido pena de morte
bandidos prisdo perpétua
chacinados operacgio
comando vermelho upp
familia do norte favela
cadeia comunidade
prisao complexo
violéncia policial milicia
vagabundos miliciano

crime organizado

4.2.2 Coleta via pesquisa do Twitter

A segunda coleta ja foi feita a partir de um recorte tematico: monitorar apenas a rede

social Twitter, que, além de ser a rede onde mais ocorre o fenémeno do discurso de

6dio punitivista, é a que proporciona a coleta de dados mais simples e aberta. Além

disso, apenas paginas selecionadas do contexto de jornalismo policial, influenciadores

pro-policia e influenciadores punitivistas seriam incluidas na coleta.

A ideia passa a ser entdo coletar posts originais e respostas a posts originais (chamados

de replies) dessas paginas.
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Para essa segunda rodada de coleta de dados, foi utilizada a ferramenta Twint’, que
simplifica o uso da pesquisa da rede social Twitter através de scripts em Python. Essa
ferramenta se mostrou uma opc¢ao interessante pela praticidade para baixar posts originais,
ainda que tenha se mostrado relativamente ineficiente para coletar replies. Por isso, foi
executada depois uma nova rodada de coleta usando a API do Twitter propriamente dita.

Nessa segunda etapa da coleta, o recorte tematico ja estava dado, assim como a selecao
de perfis e o canal dos dados. Os perfis selecionados para terem as postagens coletadas

estao listados na Tabela

Perfil Definicao

Perfil do programa jornalistico Balanco Geral,
exibido pela Rede Record (perfil nacional).
Perfil do programa jornalistico Brasil Urgente,
exibido pela Rede Bandeirantes.

Perfil do programa jornalistico Cidade Alerta,
exibido pela Rede Record.

Balanco Geral

Brasil Urgente

Cidade Alerta

Perfil do programa jornalistico Primeiro Impacto,

Primeiro Impacto exibido pelo Sistema Brasileiro de Televisdo (SBT).

PMESP Perfil oficial da Policia Militar do estado de Sao Paulo.
PMER] Perfil oficial da Policia Militar do estado do Rio de Janeiro.
Alerta Rio 24h Perfil entusiasta de operagdes policiais.

Rio de Nojeira Perfil entusiasta de operagdes policiais.

Tabela 4.3: Paginas selecionadas para a segunda coleta.

Ao todo, nessa rodada foram coletadas 7.064 postagens, que entdo passaram por um
processo de limpeza: primeiro com a exclusdo de posts contendo apenas link para uma
foto ou video e, depois, pela exclusao de posts que eram SPAM (em detecgdo feita de
forma semiautomatica®).

Também de forma semiautomatica, os textos foram anotados para identificar se eram
postagens originais ou respostas a postagens originais: isso foi feito a partir de uma
particularidade da rede social Twitter, visto que as postagens em resposta sao coletadas
contendo um campo conversation_id nao vazio. Dessa forma, foi possivel mapear o campo

de cada item coletado com a anotacao.

*Disponivel em https://github.com/twintproject/twint.
3Apds identificar padrdes recorrentes de postagens de SPAM, foram utilizadas expressdes regulares
para eliminar posts iguais aos padrdes reconhecidos.
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4.2.3 Coleta focada via API do Twitter

A terceira rodada de coleta foi feita usando a API oficial do Twitter e a biblioteca Twe-
epy.’ De modo geral, o objetivo dessa rodada foi encontrar mais exemplos de postagens
contendo discurso de 6dio punitivista em paginas menores.

Para tanto, foram selecionados os perfis: “Area militar of”, “ladrdes se dando mal” e
“cpfs cancelados”, todos perfis entusiastas de operacdes policiais, com discurso claramente
punitivista.

Foram coletados posts feitos pelas paginas sem impor nenhuma restricdo temporal,
mas com o maximo de 500 postagens de cada usuario. Isso resultou na coleta de 1.223
postagens, de um maximo de 4.000 que seria possivel coletar. Essa diferenca se deve ao
fato de que algumas das paginas ndo chegavam a conter 500 postagens.

Foram também coletados posts em resposta a esses perfis (coleta de posts que contives-
sem o “nome do usuério” (user handle) no campo “para” (to) da pesquisa. Esse processo
resultou na coleta de mais 2.978 postagens.

Além disso, outras 2.000 postagens foram coletadas a partir da coleta via API no
campo de busca textual. Foram postagens contendo termos muito fortemente associados
ao discurso de 6dio punitivista, sendo eles: “Bandido bom é bandido morto” e “CPF
cancelado”.

Portanto, ao todo foram coletadas 6.202 postagens entre entradas originais e respostas.
Desse universo, foi extraida uma amostra aleatoria de 1265° postagens que foram anotadas
manualmente quanto a presenca de discurso de ddio.

Na sequéncia, as amostras anotadas das duas ultimas etapas de coleta foram reunidas
para formar o conjunto de dados “Discurso de Odio Punitivista (DOP)”. A motivacio
de juntar as amostras se deu no intuito de aproveitar a anotacdo manual executada, dar
mais volume para a base de dados e também néo perder a perspectiva de que o fenémeno

estudado nao é um fendmeno tao comum.

4.3 Pré-processamento e compilacio do Corpus

Ao todo, o corpus DOP’ tem 2.167 postagens do Twitter com anotag¢do manual para
a presenca de discurso de 6dio punitivista, além de oito variaveis extraidas de forma
automatica, a partir de scripts especificos, ou semiautomatica, quando além de um script,
era necessario revisdo manual, na etapa de pré-processamento. O corpus também contém

os textos das postagens anonimizados e normalizados, apresentados na Tabela 4.4, assim

4Disponivel em (Roesslein 2009)
5Esse numero corresponde a quantidade de dados anotados em um dia de trabalho.
*Disponivel em https://github.com/grunobuide/CorpusDOP.
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como uma versio dos textos anonimizados, normalizados e lematizados, exemplificados

na Tabela

Dados normalizados e anonimizados

username sempre apoio a policia e acho que bandido
tem que levar tiro ao menor sinal de reagio .
mas nesse com ... url

username a policia ndo pode e nem deve agir como
a vagabundagem , temos regras e enquanto
sociedade , precisamos ... url

username deslumbrou dessa vez .

username na boa , abuso de poder , execugio sim,
o individuo estava em menor ntimero ,

desarmado e impossibilitada ... url

username ja no brasil o senado

contrata os bichos !

username china provocara um novo

caos global , isso é questao de tempo

e ndo vai demorar muito .

Tabela 4.4: Exemplo de dados normalizados e anonimizados

Dados normalizados, anonimizados e lematizados

username sempre apoiar o policia e achar que bandido
ter que levar tirar ao menor sinal de rea¢do mas nesse
com url

username o policia ndo poder e nem dever agir comer o
vagabundagem ter regrar e enquanto sociedade precisar
url

username deslumbrar dessar vez

username o bom abusar de poder execucio sim o
individuo estar em menor numero desarmar e
impossibilitar url

username ja o brasil o senado contratar o bicho
username chino provocar um novo caos global
isso ser questdo de tempo e nao ir demorar muito

Tabela 4.5: Exemplo de dados normalizados, anonimizados e lematizados

A distribuicdo dos dados em relagdo a presenca ou nio de discurso de d6dio esta
representada na tabela
A presenca de 30,13% dos dados contendo discurso de ddio, seja de forma explicita ou

contextual, esta relativamente proxima da representacdo desse fendmeno em diversos
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Presenca de D.O. Numero de Ocorréncias % do total

Nao Contém D.O. 1514 69,87%
Contém D.O. 653 30,13%
Total geral 2167  100,00%

Tabela 4.6: Distribuicdo das postagens do corpus DOP em relagio a presenca de discurso de 6dio.

outros corpora referéncia para este assunto, como De Gibert et al. (2018), Waseem e Hovy
(2016) e Waseem (2016), Kumar et al. (2018).
Sobre a anotagdo dos dados, alguns pontos podem ser levantados, apresentados a

seguir.

4.3.1 Anotando discurso de 6dio punitivista

Durante o processo de anotagao dos dados coletados para marcar quais postagens conti-
nham discurso de ddio, foram necessarios tomar alguns posicionamentos que refletem
concepcdes sobre discurso de 6dio.

Idealmente, o processo de anotagédo seria feito por mais de uma pessoa, a fim de
evitar vieses pessoais afetando a qualidade da anotagio; no entanto, esse é um processo
custoso e por vezes demorado, o que inviabilizaria o projeto. Poletto et al. (2021) aponta,
inclusive, que o estudo de concordéancia entre anotadores é tema para intenso debate no
campo de estudo da deteccdo automatica de discurso de 6dio. Este trabalho conta, entéo,
com anotacao feita por uma sé pessoa e pretende deixar transparentes algumas decisdes
tomadas.

O guia de anotacdo gerado neste trabalho pode ser visto no Apéndice

Em primeiro lugar, alguns dados coletados sdo respostas a um determinado contetudo
original e nao podem ser considerados discurso de 6dio sem informagdes acerca da
postagem original. Um texto de postagem composto por diversos emojis de aplausos
nao seria classificado de forma alguma como discurso de 6dio; porém, se a postagem
original é um video em que mostra uma execugao extrajudicial de alguém suspeito de ter
cometido um furto, é exatamente o tipo de contetido que deveria entrar na conta como
discurso de ddio.

A divulgacdo de dados que permitam a identificacdo de usuarios fere a lei geral
de protecdo de dados (LGPD)’, de forma que néo é possivel, por exemplo, divulgar

indiscriminadamente nomes de usuarios ou cédigos identificadores de postagens que

7Além da LGPD, a regulamentacéo de ética em pesquisa no pais, mais especificamente a Resolugio
510/16, exigiria a submissdo do trabalho a um comité de ética em pesquisa (CEP), porém segundo o Art.1V,
néo foi preciso submeter um protocolo de pesquisa ao CEP exatamente por conta da anonimizagio realizada.
Agradeco ao professor Thiago Motta Sampaio por indicar este ponto.)
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permitam a identificacdo do conteido. Dessa forma, a estratégia foi incluir o texto da
postagem original, quando isso foi possivel, em textos muito curtos ou pouco informativos.

Da mesma forma, alguns casos de discurso de 6dio aparente que nio podiam ser
sustentados por base textual foram removidos da analise.

Alguns exemplos de dados anotados como contendo discurso de édio:
+ Incinera esses trocos !

« Verdadeiros herois!! Chora vagabundagem!

« Meus pesames guerreiros. E “passem o rodo !!”

« # faxinanojacarezinho s6 bandido e todos sentados no colo do capeta, menos 24

traficantes no Rio para viciar nossas criangas e a populacdo apoia a PM

Ap0ds a anotagio, oito variaveis foram extraidas de forma automatica ou semiautoma-

tica dos dados e elas sdo as seguintes:

4.3.2 O post é original ou é uma resposta?

Como apresentado em 1, as redes sociais tém politicas de combate a disseminagio de
discurso de 6dio, que acabam por limitar principalmente paginas que publicam postagens
que contém discurso de 6dio de forma aberta.

Dessa forma, é mais comum encontrar esse tipo de discurso em comentarios e respos-
tas, dado que o contexto torna o discurso de 6édio mais opaco. Por isso, o conjunto de

dados foi anotado para essa variavel.

4.3.3 Variaveis intra-textuais

Trés das variaveis extraidas entram na categoria “intra-textuais” por serem tentativas
de encontrar vestigios textuais que apontem para o discurso de 6dio. A ideia é a de que
existem escolhas linguisticas da escrita, e mais especificamente da escrita em redes sociais,
que podem revelar a intencao do falante.

Essas variaveis, que serdo discutidas a seguir, ndo tém o objetivo de serem suficientes
para a tarefa de detec¢do de discurso de 6dio por si sd, mas sim de revelar possiveis

habitos linguisticos que co-ocorrem com o fenémeno do DO punitivista.

Contém uma palavra inteira escrita em letra maiuscula?

Um habito comum da linguagem online é o de expressar intensidade na fala através do

uso da caixa alta. Portanto, textos contendo discurso de 6dio, uma vez que tém como
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objetivo incitar violéncia, podem ser mais propensos a ter palavras inteiras escritas em
caixa alta.
A ideia foi a de estabelecer uma variavel binaria que mapeasse a presenca ou auséncia

de uma palavra inteira em caixa alta.

Contém Emoji?

Emojis sdo pictogramas, amplamente utilizados na comunicacio online, que exercem
diversas funcdes linguisticas, podendo ser utilizados para representarem sons, como é
o caso do uso do emoji “ ~” que equivale ao verbo “estar” por conta da sonoridade do
nome do emoji em inglés (“star”); conceitos especificos, como é o caso do emoji “ % ”
significando “morte”; e até mesmo conceitos mais abstratos, como apoio, representado
e & 2 PRSI BT . .« . . .

pelo emoji ; ou 0 emoji “ =", que em determinados momentos explicita ironia.

A motivagio para essa variavel foi a observacio, durante a analise da primeira coleta,
que emojis estavam entre os termos mais frequentes nos posts anotados como discurso

de 6dio.

Indice de Pontuacio

O objetivo dessa variavel é identificar uma outra tatica de expressio de intensidade
utilizada em textos informais, que é a repeticdo de pontuagdo. Dessa forma, a variavel
escolhida é um indice que flutua entre os valores zero e um, expresso pela seguinte
formula:

Ip = ]\ép (4.1)

Onde Ip significa indice de pontuagao, Np significa o nimero total de caracteres de
pontuacao” e C significa o numero total de caracteres naquele texto.

Desta forma, o nimero sempre esta localizado entre o e 1.

Como exemplo, um texto como “Morte aos bandidos!!!''!'” tem um indice de 0,25, ao

passo que um texto como “tinha que morrer mesmo” possui um indice de o.

4.3.4 Vocabulario Hurtlex

Como referenciado em 1, é um fato estabelecido na literatura que o discurso de 6dio de
forma geral apresenta artefatos lexicais, dessa forma, é valido aferir se o discurso de 6dio

punitivista apresenta esse tipo de comportamento.

8Foram considerados pontuacio os seguintes caracteres: !@+«()[]/7.,| :; =+ =!"" <> $%&#{||}_\
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Os modelos de deteccdo automatica do fendmeno usardo representagdes lexicais,
como TF-IDF e o sBERT’. No entanto, uma forma de reforcar a representacdo das escolhas
lexicais é usar um recurso lexical especifico de palavras comuns em contextos de discurso
de odio.

A base Hurtlex, apresentada em Bassignana, Basile e Patti (2018), é um vocabulario de
palavras ofensivas, agressivas e odiosas em mais de 50 linguas. As palavras sao divididas
em 17 categorias, como nomes de genitalia, xingamentos racistas e outras, além de uma
supercategoria que indica se ha algum estere6tipo relacionado aquele item lexical.

Foi utilizada a base Hurtlex em portugués, que néo diferencia entre portugués bra-
sileiro e europeu, e conta com 3.901 itens lexicais. Essa variavel representa apenas se a

postagem contém ou nao algum item lexical listado na base Hurtlex.

4.3.5 Indice Hurtlex

A fim de qualificar a presenca de itens lexicais ofensivos, agressivos ou odiosos, essa
variavel tem como objetivo atribuir um nimero entre o e 1 para cada postagem, dado

pela seguinte férmula:

Ih = — (4.2)

Onde Ih significa Indice Hurtlex, N/ é o nimero de palavras do vocabulario Hurtlex
presentes na postagem e P é o total de palavras da postagem. Assim, o numero sempre
esta localizado entre o e 1.

Dessa forma, uma postagem com o texto “Puto do cacete!” receberia um indice no

valor de 0,66, ao passo que “isso é uma merda” receberia indice de o0,25.

4.3.6 Analise de sentimento

E uma possibilidade associar o discurso de 6dio a analise de sentimento do texto'”,
tarefa que consiste em classificar um texto entre trés categorias: sentimento positivo,
sentimento negativo e neutro. A ideia é que faria sentido que o discurso de 6dio ocorresse
majoritariamente em postagens cujo sentimento é negativo.

A relagdo entre as duas tarefas nao é tdo simples, inclusive porque o fendmeno do
discurso de 6dio punitivista ocorre muito em situacdes dependentes do contexto, como
parabenizar uma execug¢ao sumaria. Nesse exemplo, o sentimento individual da postagem

seria positivo, ainda que pelo contexto fique claro que se trata de incitagao a violéncia.

9Reimers e Gurevych (2019)
°Para uma explicacdo base sobre essa tarefa, ver Jurafsky e Martin (2019).
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No entanto, em casos mais explicitos, a analise de sentimento pode ser uma ferramenta
interessante para o mapeamento do fenémeno do discurso de 6dio. Dessa forma, a
ferramenta de analise automatica de sentimento LEIA" foi escolhida para criar essa
camada de analise no presente trabalho.

Citando Almeida (2018):

LeIA (Léxico para Inferéncia Adaptada) é uma adaptacao do léxico e ferra-
menta para analise de sentimentos VADER (Valence Aware Dictionary and
sEntiment Reasoner)” localizada para textos em portugués, com suporte
para emojis e foco na analise de sentimentos de textos expressos em midias

sociais - mas funcional para textos de outros dominios.

O algoritmo utilizado serve como base para a classificacdo dos textos das postagens nas
trés categorias de analise de sentimento. A classificacdo pode ser feita de diversas formas
e duas foram escolhidas para serem incluidas neste trabalho, a analise de sentimento
probabilistica e a analise de sentimento composta, ambas ja fornecidas pela implementacéo

da ferramenta LelA disponibilizada.

Analise de sentimento probabilistica

No caso da analise de sentimento probabilistica, toda postagem, levando em conta os
itens lexicais presentes, possui uma distribui¢do probabilistica entre as trés classes da
analise de sentimento: positivo, negativo e neutro.

Essa probabilidade é obtida a partir da proporc¢do de palavras encontradas no texto
que se encaixam nos léxicos da ferramenta. Dessa forma, se uma frase de 15 palavras
tem 10 palavras encontradas nos léxicos e 5 sdo positivas, 3 negativas e 2 neutras, as

probabilidades seriam: positivo: 0,5; negativo: 0,3; neutro: o,2.

Analise de sentimento composta

A analise de sentimento composta é a classificacdo de postagens nas trés categorias de
sentimento a partir de uma pontuacio normalizada, ponderada e composta.

Para isso, primeiro as palavras ndo sdo apenas consideradas como negativas, positivas
ou neutras, mas cada palavra dos léxicos tem uma pontuacgio na escala de sentimento
que vai de 1 a 9, sendo 1 o0 extremo da expressao de sentimento negativo e 9 o extremo da
expressao de sentimento positivo, com o nimero 5 representando a neutralidade.

A essa pratica se da o nome de analise de sentimento baseada em valéncia (ou analise

baseada em léxicos de intensidade de sentimento). Os valores dos termos contidos

(Almeida 2018)
?Hutto e Gilbert (2014) apud Almeida (2018)
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nas postagens que estdo no léxico sdo somados, ajustados de acordo com regras de
composicdo (como inversao de valor no caso de negagio ou regras especificas levando
em conta pontuacao) e, por fim, normalizados para representarem um valor entre -1
(extremamente negativo) e +1 (extremamente positivo).

O conjunto de regras especificas de composicdo e normalizacdo pode ser visto
em Hutto e Gilbert (2014).

A partir da pontuagdo obtida pelo processo da analise de sentimento composta, a
classificacdo das postagens entre as trés categorias de sentimento é feita a partir dos

seguintes intervalos dos valores de pontuacéo:

1. Se a pontuacao for maior ou igual a 0,05, entdo a classe de sentimento é positiva.
2. Se a pontuacdo estiver entre 0,05 e -0,05, entdo a classe de sentimento é neutra.

3. Se a pontuacgdo for menor ou igual a -0,05, entéo a classe de sentimento é negativa.

Portanto, os resultados das duas estratégias de analise de sentimento ficam com o

mesmo formato e ambas serdo utilizadas como variaveis distintas.

4.3.7 Normalizacao

As postagens em redes sociais sio normalmente referidas na literatura como Contetido
Gerado por Usuarios (CGU) (Bertaglia e M. d. G. V. Nunes 2016) e esse tipo de contetdo é
marcado por ampla variacao, visto que tende a se afastar da norma culta da lingua de
diversas formas.

Tipos comuns de variacdo envolvem ortografia, abreviacgdes, girias, pontuacéo, capi-
talizagao e termos especificos do uso de redes sociais, como nomes de usuarios.

Esse tipo de variacao impacta diretamente abordagens de NLP e a estratégia mais
comum para lidar com a variacdo é chamada de forma geral de normalizacéo.

Para o presente trabalho, foi utilizada a ferramenta Enelvo, apresentada em Bertaglia
e M. d. G. V. Nunes (2016), que consiste em um normalizador de conteido gerado por
usuario com a arquitetura representada na Figura

A ideia é que a postagem de entrada é quebrada em sentencas para entio ser pré-
processada, analisada em busca de desvios da norma, e entdo sio gerados candidatos para
corrigir os desvios.

Nesse processo, nomes de usuario, links, hashtags e nimeros sao substituidos por eti-
quetas que representam esse conteido, anonimizando os dados e permitindo a publicacéo

do conjunto de dados.
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./figuras/arquitetura-enelvo.png

Figura 4.2: Arquitetura da ferramenta Enelvo, tal como apresentada em Bertaglia (2017)

A Tabela

dos mesmos apds serem normalizados.

mostra exemplos de dados brutos, como coletados das redes"”, e a versio

Texto de entrada

Normalizado

Morro do Turano @P https://t.co/LHn5094

morro do turano username url

MEU DEUS!! Explosao em Posto de
Gasolina na Rua Anibal Porto em
Iraja hoje de manha. #fogo

#posto #bomba https://t.co/7u0EksK

meu deus ! ! | explosdo em posto de gasolina
na rua anibal porto em iraja hoje

de manha . hashtag hashtag hashtag url

Devia ter um estudo das ruas com mais
assaltos e os policiais armarem o bote
a paisana. @P @C Mais um assalto

na Rua Gita em Bento Ribeiro ontem

a noite. Obs: EduardoPaes ndo tem
culpa disso. #assalto #bentoribeiro
https://t.co/blaAfrXY

devia ter um estudo das ruas com mais assaltos
e os policiais armarem o bote a paisana .
username username mais um assalto

na rua agita em bento ribeiro ontem a noite .
observacao : eduardo paes nao tem

culpa disso . hashtag hashtag url

Nio tem como a policia atirar sem ser
ameacada antes. Eu prefiro acreditar
na policia do que em bandido. Obs:
S6 de armas e granadas, foram
apreendidas mais do que 30. Sinal
que, possivelmente, todos que
morreram estavam armados.

nio tem como a policia atirar

sem ser ameacada antes .

eu prefiro acreditar na policia

do que em bandido . observacao :

s6 de armas e granadas , foram apreendidas
mais do que number . sinal que , possivelmente
, todos que morreram estavam armados .

Tabela 4.7: Exemplos de dados normalizados.

A normalizacdo tem como objetivo impor uma norma comum para as postagens. Por

um lado, pode ser que esse processo acabe incluindo alguns erros de normalizacdo, como

é o caso de “Rua Gita” na terceira linha da Tabela

, normalizado erroneamente para rua

3Mesmo nessa apresentacdo de dados brutos, as URLs e nomes de usuario foram alterados para

impossibilitar a identificacio de autoria.
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“agita”; por outro lado, esse processo tende a melhorar o desempenho de diversas tarefas
de Processamento de Linguagem Natural, desde reconhecimento de entidades nomeadas

até a analise de sentimento, como apresentado em Bertaglia e M. d. G. V. Nunes (2016).

4.3.8 Lematizacao

Além da normalizacéo, outra estratégia para tornar a linguagem dos dados mais homo-
génea ¢é a aplicacao de alguma técnica de lematizacdo. Por lema, se entende a forma
dicionarizada de uma palavra. Dessa forma, palavras como jogador, jogadora, jogadores,
jogadoras, jogadorzao, jogadorzinho seriam todas representadas pelo lema jogador.

A lematizacao é uma tarefa com objetivo semelhante ao da chamada stemmizacdao,
que vem do termo em inglés stemming, cujo propdsito também é homogeneizar os dados.
Esta altima, porém, atua na remocao de afixos, enquanto a lematizacao busca substituir
as diferentes formas da palavra pela versdo dicionarizada.

Da mesma forma que a normalizacao, este processo tende a melhorar o desempenho
de algumas tarefas de processamento de linguagem natural, visto que ainda que certas
informagdes linguisticas sejam perdidas (como género, numero e grau para nomes e
conjugagdes para verbos), a informatividade das escolhas lexicais se mantém.

E importante salientar que, ainda que este processo tenha um objetivo parecido, ele é
independente da normalizacdo. Inclusive, é possivel que a lematizacdo possa se beneficiar
de usar como base um texto normalizado ao invés de um texto bruto.

Para analisar a qualidade do processo de lematizacao, algumas ferramentas externas
disponiveis foram utilizadas e detalhadas adiante. Os textos lematizados foram compa-
rados, a fim de escolher a ferramenta cujos resultados guardassem melhor informagoes
relevantes para a tarefa em questdo. Por exemplo, caso uma ferramenta de lematizacdo
errasse termos muito frequentes no dominio do discurso de 6dio punitivista, ela seria
preterida em relacdo as outras opgoes.

Os lematizadores avaliados foram: NLTK (Loper e Bird 2002), Stanza (Qi et al. 2020),

sPacy (sPacy2) e Cogroo (CoGrOO 2012).

NLTK

A plataforma Natural Language ToolKit (Loper e Bird 2002), também chamada de NLTK,
compila dezenas de ferramentas para processamento de dados linguisticos em diversos
idiomas. O modulo utilizado para este trabalho foi o de stemming, e em especifico o

stemizador desenvolvido para o portugués RSLP (Huyck e Orengo 2001).
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A plataforma oferece duas opg¢des de stemming para o portugués, o modelo RSLP e o
modelo Snowball, apresentado em Porter (s.d.). A primeira op¢do apresentou resultados

melhores em uma pequena amostra de dados e por isso foi a escolhida.

Stanza

Stanza (Qi et al. 2020) é uma cole¢io de ferramentas de analise de dados linguisticos que
funciona para diversos idiomas. A partir de texto bruto, as ferramentas nessa cole¢do
sdo capazes de normalizar, lematizar, executar analise sintatica, reconhecer entidades
nomeadas e outras.

O lematizador presente nessa colegao esta dentro do que é chamado de neural pipeline,
que consiste em uma sequéncia de tarefas de processamento de linguagem natural baseado
em abordagens de aprendizado de maquina que usam redes neurais artificiais.

No caso especifico do lematizador, antes da lematizagao, o texto de entrada passa pelos
processos de tokenizacao (identificar fronteiras de palavras), expansio MWT (MultiWord
Tokenization Expansion, termo em inglés que se refere ao processo de identificar conceitos
que possuem mais do que uma palavra, como “Sdo Paulo”, por exemplo) e, por fim,
etiquetagem morfossintatica (classificacdo das palavras de acordo com as etiquetas do
projeto Bosque (Rademaker et al. 2017)).

Apos esses processos, as palavras sdo lematizadas a partir de um conjunto de um
lematizador baseado em recurso lexical e um lematizador Seq2Seq como descrito em Qi

et al. (2020, p. 3).

sPacy

sPacy ¢ uma biblioteca Python para processamento de linguagem natural.

Essa biblioteca conta com pipelines pré-prontos para mais de 6o idiomas, entre eles o
portugués. De modo geral, a implementacdo do lematizador sPacy é bastante parecida
com a apresentada no lematizador da colegao Stanza.

O processo de tokenizacao e etiquetagem morfossintatica precede a atividade de
lematizagao, tal como apresentado na Figura 4.3. Porém, ao contrario da solucao da
colecdo Stanza, aqui sdo usados modelos estatisticos treinados nao s6 nos dados do projeto
Bosque, mas também em dados de outras duas fontes: o projeto WikiNER (Nothman et al.
2013) e o projeto floret (Bojanowski et al. 2017), em parametrizacdes especificas para o

portugués.
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Figura 4.3: Arquitetura do pipeline de processamento da biblioteca sPacy.

CoGrOO

A tltima ferramenta testada é o CoGrOO (Corretor Gramatical do Open Office, CoGrOO
(2012) e W. D. C. Silva (2013)), que consiste em um corretor gramatical que faz uso de
diversas técnicas de processamento de linguagem natural para atingir o objetivo de
identificar desvios da norma culta em textos. Trata-se de um sistema baseado em regras e
identificacdo de padroes de flexdes. Em especifico, o analisador morfolégico do CoGrOO
faz a etiquetagem morfologica das palavras e, a partir disso, os verbos sdo alterados
para o infinitivo e os substantivos e adjetivos sdo flexionados para a forma masculina no

singular.

Resultados comparados entre lematizadores e o stemizador do NLTK

A comparacio entre os diferentes lematizadores e o stemizador do NLTK foi feita em
um conjunto de textos normalizados a partir do qual se verificaram os resultados quanto
a erros, fidedignidade da expresséo linguistica apds o processamento e tratamento de

emojis. A Tabela 4.8 mostra um exemplo de lematizacdo com todos os modelos usados.

Biblioteca Texto

ORIGINAL username bala nos vagabundos ! morador que defende bandido é bandido
NLTK username bal no vagabund ! mor que defend band é band

SPACY username bala em o vagabundo ! morador que defender bandido ser bandido

STANZA  username bala em o vagabundo ! morador que defender bandido ser bander
COGROO  username bala em o vagabundo ! morador que defender bandido ser bandido

Tabela 4.8: Exemplo das diversas bibliotecas de lematizacéo e de stemizacio testadas.

De saida, foi possivel notar que a utilizagdo de um stemizador resulta em muita perda
de informacao linguistica no caso do idioma portugués. Em decorréncia disso, a analise
levou em conta os trés lematizadores.

Foram selecionadas 30 frases do conjunto de dados de forma aleatoria, totalizando
573 palavras. Cada palavra lematizada de forma incorreta foi contabilizada como erro.

A analise de erros mostrou que os trés lematizadores possuem resultados acima de
96% de taxa de acerto. No entanto, o lematizador do CoGrOO foi o que obteve o melhor

desempenho, conforme a Tabela mostra.



4.4. Validacdo Cruzada 49

Lematizador Erros Acertos %
sPacy 17 556 97,03%
Stanza 20 553  96,51%
Cogroo 15 558  97,38%

Tabela 4.9: Resultado do experimento comparativo entre lematizadores para o portugués.

Dessa forma, a lematizagdo do conjunto de dados foi feita pela ferramenta CoGrOO.

4.4 Validacao Cruzada

A partir dos dados pré-processados, as proximas etapas na linha de processamento passam
quase todas pela etapa de validacdo cruzada. A unica excecdo é a vetorizacao usando
a técnica sBERT (referida na Sec¢éao ) pois, uma vez que os valores dos vetores nido
sdo baseados no treinamento nos dados anotados, mas sim pré-treinados em corpora
muito maiores, ndo se faz necessaria a validacdo cruzada nessa implementacio da etapa
de vetorizacio.

Para treinar os modelos de aprendizado de maquina, o conjunto de dados é dividido
em dois e € comum que essa divisdo siga a seguinte proporcdo: 80% dos dados compdem
o chamado corpus de treino e os 20% restantes compdem o chamado corpus de teste'. A
ideia é que os modelos de classificacdo se baseiem nos dados do conjunto de dados de
treino para inferir a classe dos dados de teste.

E fundamental que informacdes dos dados de teste nio toquem nos dados de treino.
No entanto, a fim de aproveitar ao maximo o volume de dados anotados e de garantir
que os resultados nio estejam apresentando super-ajuste aos dados de treino (overfitting),
foi adotada a estratégia de validacdo cruzada, no caso, através do método chamado de
k-folds — k-dobras —, descrito na Figura

Este método consiste em escolher um valor para K e entdo dividir o corpus em k
partes mutualmente exclusivas e iterar k vezes pelos dados, a cada iteracdo, uma das
partes é selecionada para compor o corpus de teste e as demais compdem o corpus de
treino.

A cada iteracao, foi realizada a vetorizagdo TF-IDF e a classificacao pelos modelos
probabilisticos escolhidos, levando em conta as grades de hiperparametros de cada um.

Cada modelo em cada iteracao gera métricas de erro e acerto, de forma que, ao fim das

4T, possivel se aprofundar na discussio acerca do tamanho ideal da divisio do corpus entre treino e
teste, mas aqui o foco dos testes se deu mais na selecio e hiperparametrizacido dos modelos de aprendizado
de maquina. No entanto, existem métodos de divisdo alternativos, como é apresentado neste artigo:
encurtador.com.br/cktLP


encurtador.com.br/cktLP
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Figura 4.4: Arquitetura de validagio cruzada adotado para este trabalho: k-folds, no caso com o valor

de k igual a 5.

iteracoes, um valor médio da métrica de sucesso escolhida® foi recolhido. Esse valor foi

utilizado para medir o desempenho dos modelos.

4.5 Vetorizacao

A tltima etapa anterior a classificacdo envolve o processo de vetorizar as postagens. A
pratica de vetorizar textos é uma forma de codificar informacdes linguisticas em uma
estrutura computacionalmente mais simples, no caso, vetores.

O principio subjacente a vetorizacio é o da hipotese distribucional para o significado
(Harris 1954), que, em linhas gerais, estabelece que palavras com significado similar
ocorrerdo em contextos similares, ou seja, terdo uma distribuicdo similar de ocorréncias
na lingua.

Dessa forma, é esperado que vetores de palavras sirvam como indicios para a tarefa
de detecgdo automatica de discurso de 6dio, uma vez que codificam de alguma forma
contexto e significado lexical, levando em conta a hipotese distribucional (Jurafsky e
Martin 2019).

Neste trabalho, duas formas de vetorizacao foram testadas por conta tanto das dife-
rencas fundamentais entre ambas quanto da aplicacdo com sucesso delas em tarefas de
processamento de linguagem natural.

A primeira abordagem é a chamada TF-IDF (Term Frequency — Inverse Document
Frequency, frequéncia de termo - frequéncia inversa de documento) (Jurafsky e Martin
2019), (Luhn 1957) e (Jones 2004), uma técnica amplamente utilizada em algoritmos de
extracao de informacao (Schiitze, Manning e Raghavan 2008) que produz uma matriz
termo-documento, cujas linhas sdo vetores que refletem a distribuicao de uma palavra
em uma colecdo de documentos e cujas colunas sdo vetores dos documentos e cada
dimens3o representa a distribuicdo dos itens do vocabulario naquele documento. Todos
esses vetores sdo esparsos, ou seja, a maioria das dimensdes é igual a zero.

A segunda técnica é chamada de sBERT, apresentada em Reimers e Gurevych (2019),

que é a derivagdo de uma técnica de vetorizacdo de um modelo de rede neural Transformer

’Média simples, a soma do valor em cada itera¢do normalizado pelo nimero de iteracgdes.
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chamado BERT (Devlin et al. 2018). O modelo sBert, ao contrario do BERT, tem como
saida ndo um vetor que representa uma palavra mas, sim, vetores que representam
sentencas'’. Dessa forma, cada postagem de twitter resultou em um vetor. Cabe ressaltar
que essa técnica gera vetores densos, com muito menos dimensdes que os gerados pela
técnica de TF-IDF e que, de forma geral, o desempenho de vetores densos para tarefas
de processamento de linguagem natural é muito superior em comparacao ao de vetores
esparsos. Além disso, SBERT é o estado da arte para vetorizacdo de sentencas (Reimers e

Gurevych 2019).

4.5.1 TF-IDF

TF-IDF é o nome de uma técnica de ponderar os valores individuais de uma matriz termo-
documento. Trata-se da composicdo de dois calculos, TF, significando Term-Frequency
- frequéncia de termo - e IDF, significando Inverse Document Frequency — frequéncia
inversa de documento.

Por matriz termo-documento compreendemos uma matriz em que cada coluna re-
presenta um texto de uma colecdo de textos e cada linha representa uma palavra do
vocabulario total dos textos. No caso deste projeto, cada coluna representa um tweet e,
cada linha, uma palavra normalizada e lematizada. Dessa forma, cada célula da matriz
representa o indice TF-IDF de um termo do vocabulario em um determinado documento.
No caso deste trabalho, cada tweet do conjunto de dados foi considerado um documento.

O calculo de TF é baseado na seguinte formula, representando a frequéncia bruta C'

do termo t no documento d:

TF =C(t,d) (43)

Ja o célculo de IDF é o inverso da frequéncia relativa de documentos da colecao
que contém o termo D F', colocado em escala logaritmica para reduzir a amplitude dos

valores (e, consequentemente, das diferencas entre os valores):

IDF = log(fi\]/;) (4.4)

N é o tamanho total da colecdo de documentos. A esta forma classica de calcular o
IDF, foi adicionada uma estratégia de suavizacdo do indice, para lidar com termos que
néo ocorrem em nenhum documento e evitar divisdes por zero. Foi adicionado um ao
numerador e denominador da frequéncia, como se existisse um documento que contivesse

exatamente uma ocorréncia de todos os termos, deixando o indice da seguinte forma:

Evidente que nem todo tweet é composto por apenas uma sentenca, mas é possivel aplicar essa técnica
de vetorizagio para conjuntos de palavras maiores do que uma sentenca.
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IDF = zog(M) (45)

O indice T'F' — I DF' entdo é calculado pela multiplicacdo entre os dois indices:

TFIDF =TF x IDF (4.6)

Por fim, duas particularidades da implementacdo dessa técnica de vetorizagdo neste
projeto sdo dignas de nota: em primeiro lugar, as chamadas stopwords, também chamadas
de palavras vazias, ndo foram excluidas deste processo, simplesmente pelo fato de que o
indice T'F — I DF ja torna essas palavras irrelevantes, pelo baixo valor que possuem no
indice IDF.

Em segundo lugar, uma heuristica foi utilizada para melhorar o desempenho dessa
vetorizacdo: foi extraido o vocabulario do conjunto de textos previamente a divisido do
corpus em teste e treino. Esse processo reduz o esfor¢co computacional de compilar um
novo vocabulério a cada rodada de treino e, se um termo nio ocorre no conjunto de
dados de treino, so vai ter contabilizado a ocorréncia especial no documento imaginario

introduzido pela suavizacgao.

4.5.2 SBERT

O modelo sBERT (Reimers e Gurevych 2019) transforma sentencas ou textos curtos em
vetores densos que sdo o atual estado da arte para representacio semantica de sentencas
dentro das abordagens de semantica distribucional via vetores densos.

Ao contrario da técnica do T'F' — I DF, aqui as dimensdes nao sio transparentes. Se
pensarmos em uma matriz, cada linha representa um documento e cada coluna representa
o valor que aquele documento obtém a partir de uma rede neural artificial pré-treinada
para aquela dimenséo especifica. O nimero de dimensdes dos vetores é pré-delimitado e
néo é sensivel ao tamanho da cole¢do de documentos ou do tamanho do vocabulério. Da
mesma forma, o valor de uma dimensao de um determinado vetor nao é interpretavel
como os valores da matriz termo-documento.

Vetores densos tém sido extremamente bem sucedidos em uma miriade de tarefas de
processamento de linguagem natural que precisem de algum tipo de informacao ligada a
semantica.

A primeira familia de modelos de vetores densos gerados a partir de redes neurais foi
apresentada em Mikolov et al. (2013), chamada de WordzVec, com a configuracdo canonica
sendo a baseada no modelo skip-gram com amostragem negativa, que consiste em uma

tarefa de classificacdo binaria em que se pergunta se a palavra w pertence ao contexto c.
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Importante ressaltar que o resultado da tarefa de classificagdo do modelo WordzVec
nao é o produto mais importante desse algoritmo, mas os pesos que a rede neural aprende
ao treinar em um grande conjunto de dados formam um vetor denso muito util para
certas operacdes semanticas.

Ja o modelo BERT (Devlin et al. 2018) é uma rede neural artificial cuja arquitetura é
baseada nos modelos de transformadores (Vaswani et al. 2017) e cujos vetores resultantes
superaram o desempenho dos vetores gerados pelos modelos anteriores em diversas
aplicacdes de processamento de linguagem natural.

BERT significa Bidirectional Encoder Representation from Transformers — representa-
¢oes a partir de transformadores codificadores bidirecionais — e o objetivo do modelo
foi criar vetores densos que pudessem atacar simultaneamente algumas questdes: em
primeiro lugar, aplicar a arquitetura de transformadores para gerar vetores densos, mas
tomando cuidado com a sensibilidade dessa arquitetura a linearidade superficial da lingua;
dessa forma, a abordagem bidirecional busca incluir mais informag¢des contextuais nos
vetores densos gerados.

Uma diferenca fundamental entre os vetores densos de um modelo como o WordzVec
e o modelo BERT é que o primeiro gera vetores insensiveis ao contexto, isso significa que
os vetores do WordzVec sao estaticos, gerados uma unica vez para todas as ocorréncias de
uma palavra no conjunto de dados utilizado para treinar o modelo; ja no caso dos vetores
gerados pelo BERT, vetores diferentes sdo gerados para contextos diferentes.

Isso significa que os vetores gerados pelo modelo BERT podem ser refinados para
novas aplicacdes, por isso sao considerados pré-treinados e a pratica de refinar os vetores
pré-treinados é chamada de fine-tuning — ajuste fino.

O pré-treino do modelo BERT utilizado neste trabalho é descrito em Yang et al. (2019),
em que é apresentada uma abordagem que gera vetores para 16 linguas, entre elas o
portugués. O corpus de treinamento neste caso consiste em pares pergunta-resposta
extraidos da internet, pares de frases traduzidas e o corpus de inferéncia de linguagem
natural de Stanford (SNLI) (Bowman et al. 2015). Para balancear os corpora para todas as
linguas utilizadas, foi empregado o sistema de traducdo da Google para traduzir o SNLI e
para garantir que todas as linguas do conjunto de dados tivessem pelo menos 6o milhdes
de pares de sentencas.

O modelo sBERT usa por padrdao um vetor médio da sentencga, composto pelos ve-
tores das palavras que compdem a sentenca. E feito posteriormente um ajuste fino dos
vetores médios BERT usando redes siamesas e triplas (Schroff et al.,2015, apud Reimers e
Gurevych (2019)) para atualizar os pesos das dimensdes dos vetores a partir de um treina-

mento em um conjunto de 570.000 pares de sentenca anotados para indicar contradigao,
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acarretamento ou neutralidade de modo a criar vetores mais proximos para o segundo
caso e mais distantes para o primeiro.

A vetorizagao usando o sBERT implementada neste trabalho foi feita apenas uma vez
no conjunto total de dados, uma vez que os vetores nio sio treinados ou alterados pelo
conjunto de dados, pois ja passaram pela etapa de ajuste fino conforme descrito acima,

ou seja, a validacdo cruzada nao alteraria os vetores obtidos.

4.6 Modelos Probabilisticos

Com as postagens pré-processadas e vetorizadas, foram selecionados modelos de apren-
dizado de maquina para executar a tarefa de classificagdo. Todo modelo testado teve
como objetivo responder a seguinte pergunta: dada uma postagem com todas as variaveis
registradas em e em 4.5, ela deve ser classificada como contendo discurso de 6dio ou
nao?

Cada modelo probabilistico de aprendizado de maquina testado possui uma série
de parametros que definem como o aprendizado do modelo se desenrolara. A esses
parametros se da o nome de hiperparametros. Como néo é possivel estabelecer de
antemao quais valores de hiperparametros garantirdo os melhores resultados, a solugao
adotada foi a de implementar grades de hiperpardmetros e testar todas as combinacdes
de dentro dessas grades.

Os resultados obtidos foram entdo organizados em um ranqueamento de modelos,
em que cada modelo é representado pela combinacdo de hiperparametros que atingiu o

melhor resultado médio da métrica de sucesso na validacao cruzada.

4.6.1 Selecao dos modelos

Os modelos selecionados estdo todos disponiveis na biblioteca Scikit-learn do Python (Pe-
dregosa et al. 2011) e foram escolhidos por serem amplamente utilizados em tarefas de
classificagdo que usam aprendizado de maquina supervisionado, como é o caso deste
projeto.

As informacdes sobre a implementacdo dos modelos escolhidos foram retiradas de
Pedregosa et al. (2011).

Os modelos selecionados sdo os seguintes:

« Naive Bayes Gaussiano (NBGauss);
« Naive Bayes Bernoulli (NBBer);

« Naive Bayes multinomial (NBMult);
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« Arvore de decisio (AdD);

« Arvores extramamente aleatorias (AEA);

« Floresta aleatoria (FIAl);

« Reforco de gradiente (RG);

« Gradiente descendente estocastico (GDE);

« XGBoost (XGB);

« Maquina de vetores de suporte (MVS);

« Regressio logistica (RegLog);

« K-vizinhos (KV);

« Perceptron de multiplas camadas (Rede de avanc¢o) (PMC).

E possivel dividir os modelos em grupos e explicar a intuicio por tras de cada um.
A partir dos resultados obtidos, o melhor modelo sera analisado com mais detalhes no
Capitulo

Salientando que todos os modelos de aprendizado de maquina vao ter como input
vetores de atributos representando as diversas variaveis observadas, alteracdes na repre-
sentacdo de variaveis, como tornar uma variavel categorica em um conjunto de variaveis
binarias, foram feitas nas implementagdes especificas de modelos, quando néo sao feitas
pela implementacdo dos mesmos automaticamente.

Além disso, os vetores de atributos de entrada serao doravante referidos como v e

podem ser descritos da seguinte forma:

v =(v1,V2,...,0,) (4.7)

Em que n é o numero de dimensdes totais do vetor de entrada.

Naive Bayes

Classificadores bayesianos ingénuos, chamados popularmente de classificadores naive
bayes, sao uma familia de classificadores probabilisticos baseados no teorema de Bayes
(Bayes (1763) apud Jurafsky e Martin (2019)) e que assumem que as variaveis apresentadas
sdo todas independentes (dai o “ingénuo” do nome).

O classificador recebe como entrada um vetor de atributos do evento e retorna a
distribuicao de probabilidade do evento pertencer as categorias alvo. No nosso caso, a

probabilidade de uma postagem conter ou nao discurso de 6dio punitivista.
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Uma implementacdo desse tipo de classificador é discutida com profundidade no
capitulo 4 de Guide (2016). No caso, trata-se de um classificador bayeasiano ingénuo
multinomial.

No caso dos modelos testados, trés variacoes do classificador Naive Bayes foram
selecionadas: Naive Bayes Gaussiano, Naive Bayes Multinomial e Naive Bayes Bernoulli.

Naive Bayes Multinomial (NBMult) é um modelo que assume que os eventos
podem ser descritos por uma distribuicdo multinomial e que os vetores de atributos
refletem frequéncias (TF-IDF também costuma ser usado).

Na implementacéao utilizada, a partir dos vetores de atributos entrada, a distribuicao
multinomial assumida é parametrizada gerando o vetor 6, = (6,1, ...,0,, para cada
classe alvo y, sendo que 0,; significa a probabilidade de evento x contendo o valor da
variavel ¢ ser da classe .

Essa probabilidade é calculada com uma versao suavizada de maxima verossimilhanca,
ou seja, contagem de frequéncia relativa com suavizagdo de Laplace (Pedregosa et al.
2011).

O Naive Bayes Gaussiano (NBGauss), por sua vez, assume que a distribuicio dos
eventos se encaixa em uma distribuicdo normal (Gaussiana). Dessa forma, as observagdes
de treinamento 1, xo, ..., x, sdo distribuidas nas classes alvo. Lembrando que cada
observacgio é um vetor de atributos, cada classe possui diversos exemplos dos atributos
de eventos.

Nessa abordagem, a média (1) e variancia (0%) do conjunto das variaveis em cada
classe sdo calculadas. Ou seja, existem valores i, e o para cada variavel que compde as
observagdes em relacdo a cada classe (C}).

Dessa forma, uma nova observacdo v pode ter a sua fungéo de densidade de probabili-

dade para cada classe alvo, calculada pela seguinte formula:

2
v—p
1 o

p(v|Cy) = e > (4.8)

\/2mo}

O resultado é a probabilidade de um vetor com aqueles atributos ocorrer naquela

determinada classe.

Por fim, o Naive Bayes Bernoulli (NBBer) é uma implementacio do classificador
que assume que os eventos estao distribuidos de acordo com distribui¢oes de Bernoulli,
ou seja, binarias. Por isso, o modelo exige que as variaveis de entrada sejam binarias e
essa implementacdo do classificador naive Bayes altera variaveis ndo binarias para poder
encaixa-las na tarefa de classificacdo. A binarizacéo é feita a partir de um limite para o

valor da variavel. Esse limite pode ser igual a o (ou seja, se o valor for maior que zero,
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a variavel passa a ser 1) ou entdo pode ser um limite maior, a fim de tentar alcancar a
maxima verossimilhanga com os dados do conjunto de treinamento.

A regra de decisdo da implementacao usada desse classificador ((Pedregosa et al. 2011)
é baseada na férmula a seguir, onde = é o evento a ser classificado, z; é o valor binario
da variavel de posigéo ¢ no evento z, e y é a categoria alvo e a probabilidade P(i|y) é a

probabilidade da valor do evento x; ocorrer dada a categoria y:

P(zily) = P(ily)x; + (1 — P(ily))(1 — ;) (4.9)

Esse tipo de classificador bayesiano costuma apresentar bons resultados para textos
curtos (Pedregosa et al. 2011) e por isso foi selecionado, apesar de exigir um trabalho extra

de modifica¢ido de variaveis.

Arvores de Decisao

Arvores de decisdo sdo abordagens nio-paramétricas’ de aprendizado supervisionado
que podem ser usadas para tarefas de classificacido. Nesta secdo, estdo englobadas todas
as abordagens que fazem uso de alguma arvore de decisao, desde formas mais simples a
construcdes mais elaboradas.

O objetivo de uma arvore de decisédo é criar um modelo que preveja o valor da variavel
alvo ao aprender decisdes simples serializadas a partir de dados observados.

Sdao comumente representadas como arvores em estruturas que se assemelham a
fluxogramas, em que se parte de um no raiz, equivalente ao estado inicial da tarefa, e
entdo cada no interno representa uma decis@o a ser tomada baseada no valor de algum
atributo, e cada galho representa o resultado dessa decisdo. Cada no final representa a
classe resultante. O caminho da raiz a uma folha representa uma regra de classificacao.

Um exemplo simples de arvore de decisdo pode ser visto na Figura

Arvores de decisdo sao amplamente utilizadas pela facilidade de gerar visualizacdes e
de se interpretar o resultado, ainda que possa haver arvores extremamente complexas
que nio generalizam bem os resultados obtidos (chamados de overfitting).

Os modelos testados que se encaixam nessa categoria sdo Arvore de decisdo, Arvores
extras, Floresta Aleatoria, Refor¢o de Gradiente e XGBoost.

O classificador de arvore de decisido (AdD) tem como entrada o par composto pelo
vetor de treinamento x e o vetor de etiquetas y. O algoritmo busca formas de particionar
os dados com base nos valores de algum atributo de z, de forma que as duas amostras

resultantes tenham tamanhos similares. Esse processo se repete recursivamente.

7Ou seja, abordagens em que nio conhece a distribui¢do populacional dos dados cujas amostras vocé
colheu.



4.6. Modelos Probabilisticos 58

./figuras/arvore-decisao-exemplo.png

Figura 4.5: Exemplo de arvore de decisdo treinada no corpus Iris, extraido de Pedregosa et al. (2011).

Para formalizar esse modelo, é necessario descrever trés mecanismos: a decisdo de
particdo dos dados, a classificagio e as funcdes de impureza ou perda.

Para o processo de decisdo de particdo de dados, partimos de um n6é m. O conjunto
de dados neste no é representado por (),,,, 0 tamanho da amostra neste n6 representado
por n,,, cada candidato a critério de separagéo representado por 6 = (7j,t,,) (onde j é um
atributo e ¢,,, um valor limite que separa os dados), e, por fim, as particdes representadas

por Q%4(f) e Q%" (f). Temos tudo isso formalizado na seguinte férmula:

Q' (0) = {(w,y)lz; <=t} (4.10)
Q' () = Qm \ Q1 (4.11)

A qualidade G de uma particdo em m é medida por alguma funcao de impureza ou
de perda (esse é um dos hiperparametros discutidos e as funcdes serdo apresentadas a
seguir), chamada aqui genericamente de H:

nesd dir

G(Qum, 0) = “mH(Q%(6) + “ H(Q%"(6) (412)

m nm
A tarefa passa a ser entdo achar o candidato # que minimize a funcio de perda ou

impureza:

0" = mingG(Qm, 0) (4.13)
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A operaciio entdo se repete com os subconjuntos Q%9(6) e Q%" (0) até que ou a
profundidade méaxima seja atingida ou o numero minimo de amostras seja alcangado, a
depender das configuracdes de hiperparametros.

Outra questdo de um classificador baseado em arvore de decisdo é como definir o
critério de classificagdo. Para isso, podemos formalizar que, uma vez que se esteja em um
no terminal da arvore m, o nd aponta a classe k que é proporcionalmente mais presente
neste no. A questdo de definir se um no é terminal ou nao depende de alguns critérios

. A <« . 7 . » <« ’ ’ . »
como hiperparametros, como “profundidade maxima”, “nimero minimo de amostras”,
13 . ’ . »

valor de impureza minimo”.

O critério de classificacdo pode ser descrito pela seguinte formula:

1
Pk =— > Iy =k) (414)
m yEQm
1

Em que p;); € a propor¢ao da classe k no né m, — € o inverso do total de exemplos
no no, e entdo esse valor é multiplicado pelo somatoério da impureza das observacdes da
classe k.

Por fim, as fun¢des de impureza ou perda sio calculos para entender o quanto uma
determinada divisdo é informativa. Existem duas métricas amplamente utilizadas na
construcao de arvores de decisdo para classificagdo (Hastie et al. 2009), indice Gini e
Entropia.

A intuicdo por tras do indice de impureza Gini é a de que se trata de uma funcédo para
avaliar parti¢des de um conjunto que possui etiquetas verdadeiras. O indice é uma medida
de quéo frequente é a classificacdo errada de um elemento selecionado aleatoriamente
do conjunto, se a classificacio fosse feita baseado na etiqueta mais frequente daquela
particdo. Ja o célculo do indice é feito para um conjunto de itens ao subtrair de 1 o
somatorio das probabilidades de todas as classes ao quadrado.

Esse calculo é representado pela seguinte formula, em que p significa a partigao, p; a
quantidade de itens da particdo que pertencem a categoria i e .J o conjunto das categorias

¢ do conjunto de dados:

J
Indicegini(p) =1 — pr (4.15)
i=1

Uma particdo perfeita, em que os elementos sdo separados exatamente nas categorias
etiquetadas, gera um indice Gini igual a zero.

Ja a medida de Entropia foi introduzida pela teoria da informacéo (Shannon 1948) e é
uma métrica que pode ser interpretada de diversas formas. No caso da tarefa de classifi-

cacdo probabilistica, a métrica é uma forma de medir a incerteza de uma classificacio.



4.6. Modelos Probabilisticos 60

Em uma classificagdo binaria, o cenario em que as duas probabilidades sdo iguais,
ou seja 50% e 50%, € o cenario de maxima entropia, ao passo que o cenario com a maior
diferenca possivel entre as duas probabilidades (uma é igual a 0% e a outra igual a 100%)
gera entropia igual a zero.

Como funcéo de perda na tarefa de classificacdo usando arvores de decisdo, a intuicido
¢ a de que cada particao p cause a diminuicdo do valor de entropia geral, ou seja, resulte
em ganho de informacao.

O célculo da entropia de cada parti¢ao é dado pela seguinte formula, onde H significa
entropia, (a1 O estado atual da distribuicdo das observacdes, p; a fracao dos itens da

particdo que pertencem a categoria ¢ e J o conjunto das categorias ¢ do conjunto de

dados:

J
H(Qatual) =1- ZleOgng (416)

i=1

A partir disso, é possivel saber se uma parti¢ao gera um estado () 4,411 Cuja entropia
das duas parti¢des é maior, menor ou igual a do estado QQy1yqi- Quanto maior a diferenca
entre os dois estados, sendo H (Qytuqi+1) menor que H (Q 1uq1 ), mais forte é o candidato
a particao.

A partir desses elementos, o modelo constréi uma arvore de decisao que classifica o
conjunto de dados. A partir desses mesmos elementos, os outros classificadores dessa
familia também se constituem.

Dois modelos sao baseados em arvores de decisao aleatorias, sao eles os modelos de
Floresta Aleatoria (F1Al) (Breiman 2001) e de Arvores Extremamente Aleatérias
(AEA), cuja estratégia parte de nio usar uma arvore de decisdo para lidar com todo
o conjunto de dados, mas sim criar um conjunto de arvores menores treinadas em
subamostras aleatorias do conjunto de dados a partir de um subconjunto também aleatorio
de atributos do input.

As diversas arvores aleatorias cumprem todas as etapas de treino, participacio, perda
e classificagdo como descrito para o modelo da arvore de decisao.

Ao final, ambos os modelos terminam com um conjunto de arvores de decisdo e a
tarefa de classificacdo passa a ser a de passar a observacido por todas as arvores e a saida
da classificagdo de cada uma delas contar como um voto. A partir disso, a classe com a
maioria dos votos das arvores é a saida deste modelo.

A ideia é apresentada na Figura

O uso da aleatoriedade aqui traz uma vantagem, pois é uma forma de reduzir o
superajuste que o modelo mais simples de arvore de decisao tende a produzir, de forma
que o resultado final desses modelos tende a produzir resultados melhores em tarefas de

classificacao.
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./figuras/Random_forest.png

Figura 4.6: Simplificacdo do método de classificacio do modelo de floresta aleatéria. Fonte:
https://en.wikipedia.org/wiki/Random_forest/media/File:Random_forest_diagram_
complete.png

O modelo de arvores extremamente aleatdrias, além dos passos ja descritos, ao invés
de buscar um candidato 6timo para a particao dos dados, faz diversas tentativas aleatorias
de divisdo baseado na amplitude do atributo em questao. A cada tentativa de divisdo é
atribuida a pontuagdo com base na funcido de impureza ou perda e a que tem o melhor
desempenho ¢ selecionada.

Os proximos classificadores apresentados desta secdo nio necessariamente precisa-
riam ser implementados em arvores de decisdo, mas sdo muito comumente utilizados em
combinacdo com arvores de decisio. Esse é o caso do classificador de Reforco de Gradiente
(RG) utilizado neste trabalho. Essa forma especifica foi proposta por Friedman (2001).

Esse classificador também recebe como entrada o conjunto de dados de treino no
formato de um vetor de atributos = e um vetor de classes y. O objetivo é encontrar a
funcdo F' que, a partir do vetor de atributos, preveja o vetor de classes ao minimizar a

funcido de perda [. E descrito da seguinte forma:

F= man(l(y;, F(x))) (4.17)

Na implementacdo utilizada neste trabalho (Pedregosa et al. 2011), a funcéo de perda
pode ser tanto a fung¢ao log(verossimilhan¢a) quanto a funcédo de perda do classificador

AdaBoost (Schapire 2013), sendo esse um dos possiveis hiperpardmetros a serem testados.


https://en.wikipedia.org/wiki/Random_forest/media/File:Random_forest_diagram_complete.png
https://en.wikipedia.org/wiki/Random_forest/media/File:Random_forest_diagram_complete.png
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Ao inicializar, o modelo propde uma constante como estimativa de saida. Essa cons-
tante ja passa pela funcgdo de perda. A partir dai o modelo passa por ciclos de construgio
de estimadores fracos (arvores de decisdo pequenas, cujo tamanho pode ser controlado
pelos hiperparametros da funcéo) que vao sendo adicionados em ordem a funcéo de
mapeamento.

Isso pode ser formalizado da seguinte maneira, onde M significa o nimero de ciclos,
7; a estimativa do modelo para a saida do valor de posi¢do 7 do vetor de resultado, h,,

uma arvore feita no ciclo m tendo como entrada o vetor de atributos = na posicéo i:

M
Ui = Fy(z; = Z o () (4.18)
m=1

Toda arvore h,,, tem como objetivo minimizar a soma das perdas L,,, da soma das

rodadas anteriores F},,_1, formalizado da seguinte maneira:

hym = argmingL,, = argminy, Z Uy, Frno1 (i) + h(x;)) (4.19)
i=1

Cabe ressaltar que, para a tarefa de classificacdo, é necessario transformar as classes e
a estimativa das classes em valores numéricos. No caso, como se trata de uma classificacio
binaria (contém ou néo discurso de 6dio), a técnica usada é o mapeamento das classes
para a probabilidade de pertencer a classe positiva (ou seja, o valor de 1 é mapeado na
probabilidade 1 da observacdo em questao pertencer a classe 1; ja o valor de o é mapeado
a probabilidade o daquela observacédo pertencer a classe 1).

O processo desse modelo se trata de fazer um vetor de atributos passar por centenas
de arvores de decisdo que vao corrigindo uma estimativa inicial, para entio receber a
classe cuja probabilidade mapeada é a maior.

O modelo Gradiente descendente estocastico (GDE) é uma variacdo do reforco de
gradiente que adiciona um elemento de aleatoriedade nos ciclos da fase de treinamento. A
ideia é a de que as arvores sdo treinadas nao no conjunto completo de dados, mas sim em
amostras aleatorias do mesmo. Friedman (2002) nota que o desempenho desse modelo é
significativamente melhor do que o do refor¢o de gradiente para diversas tarefas.

O modelo XGBoost (XGB) (Chen e Guestrin 2016), que significa refor¢o extremo de
gradiente’”, é um sistema baseado no modelo de reforco de gradiente e parte dos mesmos
principios, na medida em que também se trata de um modelo de conjunto de arvores
de decisdo e que também as usa de forma aditiva, adicionando uma arvore apos a outra

iterativamente com o objetivo de diminuir a funcéo de perda.

BeXtreme Gradient Boost em inglés.
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Importante notar que o modelo XGBoost também inclui etapas de regularizacao nas
iteracdes, a fim de controlar a complexidade do modelo e atuar em modelos com menor

superajuste aos dados de treino.

Maquina de vetores de suporte (MVS)

Maquina de vetores de suporte (Boser, Guyon e Vapnik 1992) é um tipo de modelo de
aprendizado de maquina supervisionado que faz a classificacdo ao mapear vetores de
entrada dos exemplos em espagos multidimensionais, buscando maximizar a distancia
entre pontos de categorias diferentes e entdo fazer um hiperplano para separar os dados.
Novas entradas sdo mapeadas entdo para esse mesmo espaco e passam a pertencer a uma
categoria ou outra dependendo de qual lado do hiperplano estao.

A ideia de que o modelo deve buscar a distancia de margem maxima é visualmente
explicada na Figura 4.7, em que a reta /{; ndo separa as duas classes, a reta 5 o faz com
margem pequena e a reta /{3 faz com a margem maxima. A ideia é que novas observacdes

tendem a ser melhor classificadas com a diviséo feita por Hs.

./figuras/svm-distancias.png

Figura 4.7: Exemplo de classificacdes lineares

Apesar de aparentemente esse classificador fazer classificacdes lineares, néo se trata

de um modelo limitado a isso, uma vez que é possivel mapear implicitamente o vetor
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de entradas em espacos de dimensdes ainda maiores até encontrar linearidade nessas
projecdes. A essa técnica se da o nome de truque de kernel (Aizerman 1964).

A entrada do modelo é entdo composta de n pontos no formato (1, y1), ..., (Tn, Yn)
em que z; é um vetor de atributos e y; a classe da classificacdo binaria. A ideia é encontrar
o hiperplano com maxima margem para os pontos descritos por x de forma que cada
lado do ponto agrupe da melhor forma um dos dois valores de y.

Caso os dados nédo sejam linearmente separaveis, aplica-se uma funcao de perda e
entdo o que se passa a buscar é um hiperplano que divida os dados de forma a minimizar
a funcdo de perda, aceitando que alguns dados estardo com a classificacdo errada, porém
gerando modelos robustos de classificacao.

Um ponto fundamental é que a classificacdo da maquina de vetores de suporte executa
a projecao dos pontos em outras dimensoes além das especificadas em x. Existem diversas
técnicas para fazer essa transformacdo do espaco de atributos, e algumas delas séo
disponibilizadas como hiperparametros na implementacdo deste modelo em Pedregosa

et al. (2omn).

Regressio Logistica (RegLog)

O modelo de regressao logistica, apesar de ter “regressdao” no nome, é um classificador,
podendo ser chamado também de classificador de maxima entropia ou classificador log-
linear. Esse modelo usa a fungao logistica para modelar as probabilidades que descrevem
os possiveis resultados de um evento.

A funcéo logistica pode ser expressa de forma geral pela seguinte formula:

L
f(x> = 14+ e—k(ac—aco)

onde x( é o valor de x na metade da curva, L é o valor maximo da curva e k a taxa de

(4.20)

crescimento logistica (ou inclinagéo) da curva.

A ideia desse modelo é que a funcéao logistica pode representar a probabilidade de
uma determinada observagao pertencer a uma das duas classes possiveis, de forma que a
tarefa de classificacdo passa a ser encontrar a func¢éo logistica que produza a curva de
maior verossimilhanca aos dados observados.

Como parte da implementacdo do modelo de regressao logistica, duas dimensdes de
hiperparametros sao oferecidas: a primeira sao algumas opcoes de funcdo de perda que
podem ser usadas para reduzir o superajuste do modelo aos dados de treino (regularizacéo)
e, a outra, a otimizacdo de busca para curvas logisticas, que pode ser executada por

diversos métodos.
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K-vizinhos (KV)

O classificador K-vizinhos, tal como implementado em Pedregosa et al. (2011), é um tipo de
aprendizado baseado em instancias, ou seja, ndo em tentar construir um modelo interno
generalizante, mas simplesmente guardar atributos das instancias de treinamento. A
classificagdo é feita a partir da maioria simples dos % vizinhos mais proximos de uma
observagao no espaco vetorial. Isso significa que uma nova observacgéo vai receber a
classe que tem mais representantes dentro da vizinhanga dos outros pontos de dados.

E possivel alterar um parametro para pesar os vizinhos, dando mais peso, por exemplo,
para vizinhos mais proximos, ao invés de pontuar igualmente os k-vizinhos mais proximos.
Além disso, é possivel escolher métodos para estimar quais sio os vizinhos mais proximos.
Uma op¢ao para isso é a forca bruta (calcular todas as distancias), mas existem alternativas

que buscam otimizar esse esforgo.

Rede de Avanco (rede neural artificial feed forward) (PMC)

Esse modelo é uma rede neural artificial de camadas completamente conectadas, cujo fluxo
de informacéo vai apenas em um sentido (por isso é chamada de avango, pré-alimentada
ou feedforward).

As redes neurais sdo uma abordagem de imenso impacto nas tarefas de processamento
de linguagem natural. (Jurafsky e Martin (2019) mostra um panorama desse impacto na
area de NLP. Devlin et al. (2018) é um exemplo de estado da arte usando redes neurais e
Poletto et al. (2021) mostra como essas abordagens também sdo usadas para a tarefa de
deteccdo de discurso de 6dio), seja nas formas mais simples, como as redes de avango, seja
em aprendizado profundo (redes com camadas ocultas) ou arquiteturas mais complexas,
como redes transformadoras, convolucionais ou recorrentes.

Ainda que a implementacédo de redes neurais presente em Pedregosa et al. (2011) nédo
seja a ponta de lanca desse tipo de abordagem, visto que néo tem suporte para rodar em
unidades graficas ou mesmo implementar arquiteturas mais complexas, ¢ uma forma de
testar abordagens de aprendizado profundo de maquina para a questao estudada.

Dessa forma, o classificador chamado de Percéptron de multiplas camadas™ é um
classificador de aprendizado supervisionado que aprende uma func¢éo F' que mapeia o
vetor de entrada v de tamanho m para o vetor de saida y de tamanho o.

Um exemplo de rede de avanco pode ser visto na Figura 4.8. A camada mais a esquerda,
com os neur6nios {z1, Zs, ..., T, } representa a camada de entrada de dados, em que

cada dimensao do vetor é recebida por um neurdnio da rede.

YMulti Layer Perceptron, ainda que néo seja de fato baseado em percéptrons, ja que o modo de ativagio
dos nods ndo é necessariamente via limite.
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./figuras/multilayerperceptron.png

Figura 4.8: Exemplo de rede neural de avanco

A camada seguinte, chamada de camada oculta (podendo a rede possuir mais de
uma camada oculta, mas importante salientar que o caminho entre as camadas é linear
e procedural), executa transformacdes nos valores dos dados através da soma linear
ponderada (cada neurdnio tem um peso), de forma que temos { w1 +waxo+. . .+ Wy Ty, },
e, em seguida, cada neurénio executa uma fun¢iao nao-linear de ativagao, como a fungao
sigmoide ou a funcao de ativacdo linear retificada (ReLU).

A camada seguinte recebe o resultado da funcéo de ativacao e, por sua vez, repete o
processo da soma linear ponderada e a funcdo néo-linear de ativacéo. Isso se repete por
quantas camadas ocultas estiverem na arquitetura da rede.

Por fim, a camada de saida recebe os valores e os transforma em valores de saida que,
no caso, pode ser a etiqueta da classificacdo binaria desejada.

Esse modelo de classificacdo treina através do mecanismo chamado de retropropa-
gacdo de erros, em que uma funcao de perda é implementada e os erros da classificagao
sdo propagados pela rede. Além disso, a técnica para reducdo dos erros pode ser tanto
o gradiente descendente estocastico ou a técnica chamada ADAM, que é uma variacédo

desta que permite mais flexibilidade.

4.6.2 Grades de hiperparametros

Todos os modelos apresentados podem ter seu funcionamento parametrizado. E possivel
selecionar qual o tamanho méaximo de uma arvore no modelo de florestas aleatoérias
ou quantos neurdnios tem uma camada oculta do classificador de redes de avanco, por
exemplo.

Como a tarefa de aprendizado de maquina pode ser descrita como uma tarefa em que

estdo sendo estabelecidos os parametros de uma funcéo de classificagio, essas atributos,
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que ditam o funcionamento dos modelos, sdo chamadas de hiperparametros (parametros
que definem a parametrizacao).

Além disso, pelo fato de que nao ha como saber qual configuracdo de qual modelo
tera o melhor desempenho no conjunto de dados deste trabalho, a ideia é testar o maximo
de configuragdes possiveis.

Esse tipo de abordagem tem sido automatizado com diversos graus de sucesso nas
técnicas denominadas de aprendizado de maquina automatico (Olson e Moore 2016).

No caso deste trabalho, algumas abordagens automaticas foram utilizadas em etapas
exploratorias, mas, para apresentar os resultados finais, foi mais interessante executar
os testes de distintos modelos em distintas configuracdes de hiperparametros de forma
transparente.

Para isso, alguns hiperparametros e valores de hiperparametros foram selecionados
para os distintos modelos testados. A seguir sdo listados os hiperparametros de cada mo-
delo que foram incluidos nos testes, com os nomes em negrito conforme a implementacéo
de Pedregosa et al. (2011) seguida por uma breve explicacao.

Cabe notar que nio sdo todos os hiperparametros de cada modelo que séo testados
com todos os valores possiveis. Ao invés disso, foram testadas altera¢des que tendem a
produzir melhoras de resultado, usando uma espécie de heuristica intuitiva apresentada
na literatura sobre os modelos ((Pedregosa et al. 2011), (Jurafsky e Martin 2019), (Schiitze,
Manning e Raghavan 2008)).

Por fim, algumas combinacdes de hiperparametros geram milhares de modelos, o
que tornaria a tarefa de executar todas as combinac¢des computacionalmente pesada e
demorada. Nesses casos, foi utilizada a busca aleatdria na grade de hiperparametros, em
que ao invés de usar todas as combinacdes, sdo escolhidas aleatoriamente N combinagoes

que sdo entdo testadas. No caso, o valor de N utilizado foi igual a 100.

Naive Bayes multinomial (NBMult), Naive Bayes Bernoulli (NBBer) e Naive
Bayes Gaussiano (NBGauss)

fit prior - hiperparametro que define se o classificador deve aprender as probabilidades a
priori no treinamento ou nao. Caso seja negativo, um valor uniforme sera usado para as
duas classes. Valores testados: Verdadeiro ou Falso.

alpha - hiperparametro para definir o valor da suavizagao de Laplace. Caso seja igual

a zero, nenhuma suavizacgao sera usada. Valores testados: o, 0.5 e 1.
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Arvore de decisio (AdD)

criterion - hiperparametro que estabelece o critério de medida de qualidade de uma
particdo da arvore, podendo ser o indice gini ou entropia. Valores testados: indice gini,
entropia.

splitter - a estratégia utilizada para escolher a parti¢do de cada nd, podendo ser a
melhor ou a melhor dentro algumas particdes aleatorias. Valores testados: melhor e
aleatorio.

max depth - profundidade maxima da arvore. Se néo for definido, a arvore continua se
expandindo até todas as folhas serem puras ou até todas atingirem o limite de exemplos
minimos. Valores testados: 30, 40, 50, 60, 70, 80, 90 e 100.

min samples split - o nimero minimo de dados exigidos para que o lado de uma
particdo seja considerado valido. Valores testados: 2, 3, 4.

min samples leaf - o nimero minimo de dados exigidos para uma folha ser considerada
valida. Valores testados: 1, 2, 3.

max features - o nimero maximo de atributos a serem olhadas de uma s6 vez quando
uma particdo estiver sendo considerada. Podendo ser um numero, a raiz quadrada do
total de atributos, o logaritmo de base dois do total de atributos ou o nimero total de

atributos. Valores testados: raiz quadrada, log de base dois e total.

Arvores extramamente aleatorias (AEA) e Floresta aleatoria (F1Al)

Os mesmos hiperparametros do modelo de arvore de decisdo, com adicdo de:
n estimators - namero de arvores que o modelo vai construir. Valores testados: 100,

150 e 200.

Reforco de gradiente (RG), Gradiente descendente estocastico (GDE) e XGBoost
(XGB)

loss - fungao de perda a ser otimizada pelo modelo. Valores testados: Log e Exponencial.

learning rate - a taxa de aprendizado que regula o tamanho da contribui¢ido de cada
arvore nova. Valores testados: 0,005, 0,01, 0,1 € 0,5.

n estimators - o nimero de arvores a serem construidas pelo modelo. Valores testados:
100, 150 € 200.

subsample - a fracdo da amostra a ser utilizada para as arvores. Quando esse nimero
¢ menor do que 1, o modelo (RG) vira o modelo (GDE). Dessa forma, a alteracao desse
hiperparametro foi utilizada neste trabalho. Valores testados: 0,05, 0,1, 0,5 € 1.

criterion - a funcdo para medir a qualidade de uma parti¢do. Podem ser utilizadas as

métricas de erro quadratico e o erro quadratico de Friedman, que costuma gerar melhores
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resultados (Pedregosa et al. 2011). Valores testados: Erro Quadrado, Erro Quadrado de
Friedman.

max features, max depth, min samples split, min samples leaf - hiperpardmetros
iguais aos da arvore de decisdao. Como as arvores sdo muito menores neste tipo de modelo,
o0 unico desses critérios que foi testado é o de “max features”, com os valores testados

sendo raiz quadrada, logaritmo de base dois e total.

Maquina de vetores de suporte (MVS)

kernel - hiperparametro que seleciona qual vai ser o kernel utilizado para projetar os
dados e definir o espaco em que o modelo ira buscar os hiperplanos de maxima margem.

Valores testados: linear, funcdo polinomial de kernel, funcdo de base radial e sigmoide.

Regressao logistica (RegLog)

solver - método de otimizacdo da busca pela melhor fung¢ao logistica. Valores testados:
“newton-cg”, “Ibfgs”, “liblinear”.
max iter - nimero maximo de iteracdes dos otimizadores. Valores testados: 100, 120,

150.

K-vizinhos (KV)

n neighbor - o nimero de vizinhos a serem buscados para a tarefa de classificagao. Valores
testados: 3, 5 e 8.

weights - se os vizinhos vao ter peso uniforme ou se esse peso vai levar em conta a
distancia do dado observado. Valores testados: uniforme e distancia.

algorithm - algoritmo para fazer a busca pelos vizinhos. Valores testados: “ball tree”,
“kd tree” e forca bruta.

Perceptron de multiplas camadas (PMC)

hidden layer sizes - tamanho das camadas ocultas da rede neural. Como a variacdo aqui
¢ muito ampla, foi feito um recorte baseado em experimentos com um algoritmo de
automatic machine learning (autoML para chegar em possibilidades de tamanho de rede
a serem testados, foi usada a biblioteca T-Pot (Le, Fu e Moore 2020) com uma amostra
menor dos dados: Valores testados: (100,), (100,50,25), (100,100).

solver - método de otimizacdo dos pesos da rede. Valores testados: Algoritmo de Broy-
den—Fletcher—Goldfarb—Shanno com memoria limitada e gradiente descendente estocastico.

learning rate - taxa de aprendizado que regula as atualizacdes dos pesos da rede.

Podendo ser constante, ir reduzindo conforme a rede vai iterando pelo treinamento
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(inversa) ou reduzir conforme se aproxima de melhores resultados (adaptativa). Valores
testados: constante, reducdo inversa e adaptativa.
max iter - namero de iteragcdes de treinamento desse modelo, caso nao seja especifi-

cado, o modelo itera até convergir. Valores testados: 150, 200 e z250.

Busca em grades

Cada hiperparametro de cada modelo listado pode assumir diferentes valores. Dessa forma,
um modelo como por exemplo o PMC - classificador de perceptron de multiplas camadas
- pode ser treinado e testado no conjunto de dados usando uma taxa de aprendizado igual
a 0.001 ou 0.01, ou 0.005. Da mesma forma, pode ter duas ou trés ou quatro camadas
ocultas, de tamanhos variados.

A ideia é testar combinacdes desse universo imenso de possibilidades. Para isso, cada
modelo teve uma grade de hiperpardmetros gerada e o médulo da biblioteca Scikit-Learn
(Pedregosa et al. 2011) chamado GridSearch foi utilizado para gerar a combinatéria dos
hiperparametros para cada modelo e testar.

Um exemplo de grade de hiperparametros:

parametros_random_forest = {
'classify__max_depth': [i for i in range(30, 101, 10)],
'classify__criterion':['gini','entropy'],
'classify__n_estimators':[100, 150, 200]
}

Essa grade de teste para um modelo de floresta aleatéria gera 48 (8 x 2 X 3) combinagdes
de hiperparametros, que sdo instanciados e entéo treinados e testados usando a validacdo
cruzada. Os resultados dos testes de acordo com a métrica de sucesso sdo salvos para

cada combinacéo.

4.6.3 Métrica de sucesso

Uma vez definido todo o cenario de testes, com os modelos e as combinacdes de hiperpa-
rametros a serem avaliados e a validagdo cruzada dos resultados, cabe a discussido sobre
qual métrica de sucesso sera escolhida.

A métrica tem como objetivo estabelecer um critério numérico para a analise quan-
titativa dos resultados e sera complementada com a analise qualitativa de amostras de
dados no Capitulo 5.

Como base, sera utilizada a matriz de confusdo para a analise dos erros, tal como

apresentada na Figura 4.9.
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./figuras/matrizConfusao.png

Figura 4.9: Matriz de confuséo para tarefas de classificagio binaria.

A partir dessa matriz, é possivel derivar a métrica utilizada para validar o resultado,
tendo em vista que, para a tarefa de deteccao automatica de discurso de 6dio, ficou

estabelecido o seguinte mapeamento:

Verdadeiros Positivos (VP) sido postagens anotadas como contendo discurso de 6dio e

classificadas como contendo discurso de 6dio;

Falsos Positivos (FP) sdo postagens anotadas como ndo contendo discurso de 6dio e

classificadas como contendo discurso de 6dio;

Verdadeiros Negativos (VN) sido postagens anotadas como ndo contendo discurso de

odio e classificadas como nio contendo discurso de 6dio;

Falsos Negativos (FV) sdo postagens anotadas como contendo discurso de 6dio e clas-

sificadas como nao contendo discurso de ddio.

Precisao

Precisao é a métrica que busca responder a questdao Qual a porcentagem dos positivos da
classificacao que sdo de fato positivos? e é dada pela seguinte formula:
VP

Preciso = m (4.21)

E uma métrica muito util para identificar se o0 modelo esta cometendo erros de

classificar itens como falsos positivos.
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Revocacao

A revocagio (recall) é uma métrica que responde a questdo Qual a porcentagem dos itens
de fato positivos classificados corretamente?, formalizada da seguinte maneira:
VP

Revocao = m (4.22)

Dessa forma, é uma métrica utilizada para identificar se uma tarefa de classificacio

esta cometendo erros de identificar muitos falsos negativos.

F1

As duas métricas acima sdo amplamente utilizadas para avaliar as mais distintas tarefas
de classificacdo, porém o sucesso em uma pode ocultar o fracasso na outra.

Um modelo de alta precisdo e baixa revocacdo pode ser um modelo que priorize
classificar como positivo apenas casos muito claros, deixando muitos verdadeiros positivos
serem classificados como negativo. Por outro lado, um modelo de alta revocacéo e baixa
precisao classificaria tudo como positivo, reduzindo o nimero de falsos negativos.

Por isso, a métrica F1 costuma ser utilizada, uma vez que é a média harmonica entre

Precisao e Revocacao, expressa pela seguinte formula:

Preciso x Revocao

F1=2x ‘
Preciso + Revocao (4.23)

Como a classificagio para a detec¢io de discurso de 6dio esta sendo avaliada de forma

geral, a métrica escolhida como base é a F1. No entanto, cabe ressaltar que, em uma
abordagem que buscasse denunciar automaticamente tweets que contém discurso de 6dio,
faria mais sentido priorizar a precisdo dos modelos, a fim de evitar falsos positivos que

gerariam ruido.

Pontuacao VCF1

Combinando a métrica F1 com a validagao cruzada, cada modelo recebe o que é chamado
de pontuagiao VCF1, que consiste em nada mais do que a média da F1 obtida nas iteragoes

pelas divisdes do conjunto de dados apresentada na secédo 4.4, dada pela féormula:

k
YFL+ Fly+ -+ Fly

VCF1 =~ p (4.24)

Dessa forma, a avaliacdo de cada combinac¢io entre modelo e hiperpardmetros ob-

tém uma pontuacido comparavel que leva em conta cinco iteragdes dessa combinacao
pelo conjunto de dados. Para o Capitulo 5 foram levadas as pontuagdes das melhores

combinagoes de hiperparametros de cada modelo.



CariTULO 5

Resultados

5.1 Introducao

A partir dos dados do Corpus de Discurso de Odio Punitivista (DOP) foram testados
diversos modelos de classificacdo para deteccdo automatica de discurso de ddio. A coleta
dos dados, assim como as transformagdes e extracdo de variaveis, estdo descritos no
Capitulo 4, onde estdo também descritos os modelos e o sistema de testes montado para
validar os resultados.

Neste capitulo, serdo descritos o conjunto de dados e os resultados obtidos nos testes.
A descricdo do conjunto de dados busca delinear as distribuicdes das variaveis no corpus
e avaliar quais delas podem ser indicios mais fortes para a tarefa de deteccao automatica
de discurso de ddio.

Além disso, foi feito um esforco para analisar qualitativamente os dados, observa-
dos em detalhe durante o processo de anotagdo, permitindo esbocar algumas analises
qualitativas no sentido de aprofundar o debate sobre o fenémeno linguistico estudado,
tentando responder a algumas questdes: é possivel identificar padrdes no discurso de
6dio punitivista? A motivacdo para o D.O. poderia ser o fato de ele se constituir em uma
das taticas mais utilizadas para os emissores serem compreendidos pelo publico em geral?

Por fim, os resultados dos modelos de classificacdo testados serdo apresentados e
debatidos tentando compreender o porqué de alguns modelos terem melhor desempenho
do que outros. O modelo com melhor desempenho ¢é analisado em maior detalhe buscando
compreender quais as limitagdes e sucessos da abordagem. Os modelos também sao
comparados com um baseline que é um modelo BERT ajustado para deteccdo de discurso

de 6dio em diversos idiomas. Tal modelo é descrito em Aluru et al. (2020).
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5.2 Estatisticas dos dados coletados

Os resultados serdo apresentados de acordo com as etapas do processamento dos dados,
a comecar pela coleta que resultou no corpus DOP, passando pelas variaveis extraidas e,
por fim, falando sobre os modelos preditivos testados, comparando-os também com um

baseline externo.

5.2.1 Sobre a coleta de dados

O corpus DOP é um instrumento para observar o fenomeno de discurso de 6dio punitivista
no ambiente de redes sociais. Aqui, foi utilizado para viabilizar a tarefa principal deste
trabalho, que é a de treinar modelos de classificacdo para serem usados na tarefa de
detecgdo automatica de textos contendo discurso de 6dio punitivista. Ao mesmo tempo,
o conjunto de dados permite tracar algumas observacdes sobre o fendmeno estudado.
Por conta disso, foi possivel extrair mesmo das etapas de coleta de dados algumas

analises acerca do fendomeno estudado, que sdo apresentadas adiante.

Primeira coleta

A ferramenta de monitoramento de redes sociais’, a partir dos parametros apresentados
no Capitulo 4, acumulou em 8 dias 895.682 postagens, entre os dias primeiro a 9 de marco
de 2021. Apesar do volume, é importante destacar que as analises desse conjunto de
dados foram de ordem qualitativa, ja que, pelo fato de o fenémeno do discurso de 6dio
ser relativamente raro e podendo ocorrer de forma sutil ou jocosa, a coleta deveria ter o
escopo reduzido para contextos em que o fendmeno estudado é mais produtivo.

A distribuicdo das postagens pelos canais de coleta se da de acordo com o Grafico 5.1,
mostrando que Twitter e Facebook foram responsaveis por 83,1% dos dados. Todas as
outras fontes somam apenas 16,9%. Além disso, entre as postagens coletadas da rede
Facebook, a maioria (cerca de 90%) foram de comentarios feitos em publica¢des e apenas
10% de publicagdes originais.

As paginas monitoradas foram classificadas de acordo com seu papel em quatro

categorias, sendo elas:
Grande Midia maiores veiculos de noticias do pais em suas paginas gerais;
Paginas Pro-Policia paginas criadas para enaltecer o trabalho das forcas de seguranca;

Jornalismo Policial veiculos de noticia especializados em contetido criminal/policial;

'Ferramenta Warroom, da empresa Stilingue. Disponivel em www.stilingue.com.br.


www.stilingue.com.br

5.2. Estatisticas dos dados coletados 75

figuras/resultados-pré-analise-grafl.png

Figura 5.1: Distribuicdo das publica¢des por canais de coleta na primeira coleta.

Perfis Punitivistas paginas criadas com o intuito de promover discursos que pecam

puni¢cdes mais severas para alguns tipos de crime.

Dessa forma, a distribuicdo ficou conforme o Gréafico

figuras/resultados-pré-anilise-graf2.png

Figura 5.2: Distribuicio dos dados da primeira coleta em relagio aos grupos de paginas monitoradas.

Essa distribuicdo desigual é esperada na medida em que os perfis de grande midia
possuem numeros de seguidores na casa dos milhdes, ao passo que paginas especificas de
programas jornalisticos ou de influenciadores tendem a ser menores, na casa de centenas
ou dezenas de milhares.

A seguir, uma amostra aleatoria de 1.000 postagens dessa primeira rodada de coletas

foi analisada e anotada para discurso de 6dio, com a intenc¢édo de extrair tendéncias dos
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dados que auxiliassem na etapa seguinte, de coleta com escopo reduzido para paginas de
jornalismo policial e perfis pro-policia e punitivistas.

A primeira observacao sobre a amostra é de que o discurso de 6dio é um fenomeno
relativamente raro, ocorrendo em menos de 12% dos dados (115 ocorréncias), o que é
compativel com a literatura sobre o tema (MacAvaney et al. 2019), ainda que o recorte
contextual ja tenha gerado um volume maior de postagens contendo discurso de 6dio.

Além disso, chama atencdo de que mesmo a amostra aleatdria contendo mais postagens
do grupo Grande Midia, o discurso de 6dio ocorreu mais em postagens dos outros trés
grupos (Jornalismo Policial, Influenciadores Punitivistas, Paginas Pro-Policia).

Em termos de canal da publicacio, os conteudos de discurso de 6dio ocorreram apenas
nas redes sociais Twitter (77 postagens) e Facebook (38 postagens), ou seja, com a primeira
contendo 33% a mais postagens do que a segunda.

Chama a atencdo também que os postagens contendo discurso de 6dio sdo majoritari-
amente respostas e ndo postagens originais. Isso pode ser tanto uma caracteristica do
fenomeno (o discurso de 6dio emergiria na interacdo) ou uma caracteristica das politicas
de censura interna das redes, que acabam sendo mais eficientes para deletar postagens
originais do que com respostas ou comentarios. Isso se da pelo fato de que respostas
ou comentarios muitas fezes dependem do contexto da postagem original para serem

compreendidas como contendo discurso de 6dio.

Segunda Coleta

A segunda rodada de coleta de dados, feita utilizando a ferramenta Twint” recolheu 7.064
postagens, das quais uma amostra de 1.139 postagens foi extraida’.
A amostra foi manualmente anotada para identificar a presenca de discurso de ddio

contra direitos humanos. A distribuicdo dos textos apds a anotacio esta relatada na tabela

Presenca de D.O. F.A. FR.

Nao Contém D.O. 1007 88.33
Contém D.O. 83 7.28
Depende de Contexto 49 4.38

Tabela 5.1: Frequéncias absolutas e relativas das postagens da segunda coleta em relagio a presenca
de discurso de d6dio.

Na categoria “Depende de Contexto” estdo conteidos que claramente sdo discurso

de 6dio, mas que s6 podem ser compreendidos levando em conta o post original. Por

*Ferramenta de codigo aberto e disponivel em https://github.com/twintproject/twint.
30 tamanho dessa amostra aleatdria se refere ao total de dados anotados em um dia de trabalho.


https://github.com/twintproject/twint
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exemplo, postagens contendo enaltecimento ou risadas em resposta a um video que
mostra uma execucio extra-judicial.

Na versao final do conjunto de dados, as postagens que dependeriam de contexto
adicional para sua interpretacdo foram excluidas da analise, por se tratar de um desafio
que depende de dados extra-textuais ou de solucdes de arquitetura que fogem do escopo
do presente trabalho.

Para exemplificar, sdo listados dois dados da segunda coleta, o primeiro se trata de
um caso prototipico de postagem com contetido de 6dio independente de contexto, ja o
segundo é um caso que depende de analise do contexto para qualifica-lo como contendo

discurso de 6dio:

1. gostaria de dar parabéns ao policial que alvejou hj 2 marginais aqui na cidade
Adhemar roubando moto servico muito bem feito aqui ta infestado de bandido CPF

cancelado 2 pro inferno.

2. Grande dia Grande operacio

O segundo exemplo poderia muito facilmente ser marcado como nédo contendo dis-
curso de 6dio punitivista, porém informacdes contextuais mostram que se trata de con-
teudo parabenizando uma operacéo policial no complexo do Jacarezinho no Rio de Janeiro,
que culminou na morte de 28 pessoas®.

Chama a atencdo o fato de que essa coleta trouxe poucos textos contendo discurso de
6dio punitivista, ainda que tenha sido menos ampla e mais focada do que a rodada anterior.
Isso motiva a terceira rodada de coleta a ter como objetivo aumentar a representatividade
de exemplos de textos contendo discurso de ddio.

A distribuicdo dos dados entre postagens originais e respostas indicou algo que
também foi observado na amostra da primeira coleta, a saber, que o fenémeno do discurso
de 6dio punitivista é mais produtivo em respostas. A tabela 5.2 mostra que o fendmeno é

muito mais frequente nesse tipo de postagem.

Presenca de D.O. Postagens Originais Respostas

F.A. FR. FA. FR.
Nao Contém D.O. 357 99.17 650 89.04
Contém D.O. 3 0.83 80 10.96

Tabela 5.2: Frequéncias absolutas e relativas da segunda coleta em relacdo a presenca de discurso de
6dio, levando em conta se a postagem é original ou resposta.

‘https://gl.globo.com/rj/rio-de-janeiro/noticia/2022/05/05/
jacarezinho-1-ano-apos-28-mortes-10-de-13-investigacoes-do-mp-foram-arquivadas.
ghtml


https://g1.globo.com/rj/rio-de-janeiro/noticia/2022/05/05/jacarezinho-1-ano-apos-28-mortes-10-de-13-investigacoes-do-mp-foram-arquivadas.ghtml
https://g1.globo.com/rj/rio-de-janeiro/noticia/2022/05/05/jacarezinho-1-ano-apos-28-mortes-10-de-13-investigacoes-do-mp-foram-arquivadas.ghtml
https://g1.globo.com/rj/rio-de-janeiro/noticia/2022/05/05/jacarezinho-1-ano-apos-28-mortes-10-de-13-investigacoes-do-mp-foram-arquivadas.ghtml
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Essa rodada de coleta evidenciou que o discurso de 6dio punitivista esta mais presente
nas respostas de postagens originais que nao contém discurso de ddio, algo que ja era
intuido na primeira rodada de coleta.

Além disso, o discurso de 6dio em postagens originais esta mais presente em perfis
menores e ndo oficiais. Isso pode ser explicado se forem levadas em conta as politicas de
denuncia de conteudo improprio que tendem a derrubar paginas que veiculam esse tipo
de discurso antes que crescam. Dessa forma, a proxima coleta incluiu paginas menores,

classificadas como “entusiastas de operagdes policiais”.

Terceira Coleta

A terceira e ultima rodada de coleta consistiu na coleta de 6.202 postagens entre entradas
originais e respostas, focando em paginas de discurso punitivista.

Desse conjunto foi extraida uma amostra aleatoéria de 1265° postagens que foram
anotadas manualmente quanto a presenca de discurso de 6dio.

Os dados obtidos na terceira rodada de coleta tém a distribuicdo em relacdo a presenca

de discurso de 6dio conforme a Tabela

Anotacao para discurso de 6dio F.A. F.R.

Nao Contém D.O. 678  53,60%
Contém D.O. 587  46,40%
Total 1265 100,00%

Tabela 5.3: Frequéncias absolutas e relativas da terceira coleta em relagio a presenca de discurso de
odio.

Essa amostra contou com a maior porcentagem de textos contendo discurso de 6dio
punitivista, de forma que foi utilizada integralmente na composicao do corpus DOP. Dados
anotados como “nédo contendo discurso de 6dio” das duas primeiras amostras nao foram
usados integralmente, visto que alguns milhares de exemplos anotados” terminaram por
ser descartados, a fim de ndo gerar um corpus com discurso de 6édio muito diluido em

postagens neutras.

5.2.2 Estatisticas do corpus DOP

O corpus de Discurso de Odio Punitivista (DOP) consiste em 2167 postagens do Twitter
anonimizadas, normalizadas e lematizadas que foram, em seguida, anotadas manualmente

quanto a presenca de contetidos textuais interpretaveis como discurso de 6dio punitivista.

5Esse nimero corresponde a quantidade de dados anotados em um dia de trabalho.
%1203 da primeira coleta e 2049 da segunda
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Oito variaveis foram extraidas a fim de investigar se possuem relacido com discurso de
6dio e cada uma tem a distribuicdo nos dados do corpus DOP descrita em secdes a seguir.
Das 2.167 postagens de Twitter contidas no corpus DOP, 69,87% nédo contém discurso

de 6dio, ao passo que 30,13% contém esse tipo de discurso, como mostrado na Tabela

Anotacio Discurso de Odio F.A. F.R.

Negativa 1514 69,87%
Positiva 653 30,13%
Total 2167  100%

Tabela 5.4: Frequéncias absolutas e relativas do corpus DOP em relacdo a presenga de discurso de
6dio.

Dessa forma, ainda que nao seja um conjunto de dados balanceado, isto é, em que
ambas as classes apresentam a mesma quantidade de dados, o fendmeno do discurso de
6dio compde pouco menos de um tergco do corpus. A presenca de exemplos negativos
como a maior parte dos dados (mais de dois tercos) busca representar dados que estejam
no mesmo contexto e que ndo contém D.O., a fim de nao treinar modelos que classifiquem
como discurso de 6dio textos que simplesmente tratem de operagdes policiais ou de
contextos de violéncia.

Além disso, a partir da revisdo bibliografica sobre outros conjuntos de dados orga-
nizados para estudar o fendmeno do discurso de ddio, é possivel perceber que o corpus
DOP esta dentro dos padroes.

MacAvaney et al. (2019) mostram uma revisao de nove conjuntos de dados da area
de detecgdo automatica de discurso de 6dio. Apenas um deles apresenta um conjunto
de dados quase balanceado. Todos os demais revelam desbalanceamento em favor da

categoria “ndo contém discurso de 6dio”.

Termos mais frequentes

A Tabela 5.5 mostra os termos mais frequentes das postagens com os dois tipos de
anotacdo. Como as amostras sdo desbalanceadas, os termos sdo apresentados sem o valor
da frequéncia, ja que ndo faria sentido comparar esses numeros.

De toda forma, chama atencéo que termos como “matar” e “vagabundo” aparecem
mais no contexto do discurso de 6dio do que fora dele. Interessante notar como o préprio
dominio de noticias policiais carrega termos como “CPF cancelado”, um bordéo tipico do
discurso de 6dio punitivista, para textos que ndo contém esse tipo de discurso, visto que

os dois termos “CPF” e “cancelado” aparecem em ambas as colunas.
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Variaveis observadas

As variaveis extraidas sdo apresentadas no Capitulo 4 e aqui serdo apresentadas a distri-
bui¢do das mesmas para os dados do corpus DOP. A ideia é que distribui¢des desiguais
das variaveis entre os dados anotados podem servir como indicacio de que se trata de

um bom preditor para discurso de ddio.

Postagens originais ou respostas: Neste caso, a variavel booleana aponta se uma
postagem ¢é original ou se é resposta a uma outra postagem. A distribui¢do dessa variavel
¢ dada pela Tabela

A propria coleta foi propositalmente projetada para conter mais postagens em resposta
do que postagens originais, pois as etapas iniciais mostraram que o discurso de 6dio é
muito mais comum quando uma postagem nao ¢é original, fato representado na Tabela

Ainda que discurso de 6dio seja um fendémeno pouco frequente, é possivel ver que a
porcentagem de casos de discurso de 6dio em postagens nio originais (32,76%) é maior

do que a porcentagem em postagens originais (23,19%).

Contém uma palavra inteira escrita em letra maiuscula - essa variavel busca
mapear se o uso da caixa alta est4 relacionado ao fenomeno do discurso de 6dio punitivista.
A intuigdo é que o uso das letras maitisculas pode ser uma estratégia para comunicar
intensidade para quem recebe a mensagem.

A distribuicao dessa variavel nos dados esta representada na Tabela 5.8, onde é
possivel ver que a maioria das postagens nio contém uma palavra escrita inteira em letras
maiusculas.

Ja a Tabela 5.9 mostra que essa variavel esta distribuida de forma bastante uniforme
tanto entre os dados anotados como contendo discurso de 6dio quanto nos dados anotados
como nao contendo esse tipo de discurso.

Esse é um bom indicio de que essa variavel ndo auxilia na identificacdo de discurso

de 6dio no conjunto de dados.

Texto contém emojis - essa variavel identifica se uma postagem contém um caractere
emoji, icones amplamente utilizados na comunicac¢ao das redes sociais. A hipotese é a de
que esse tipo de simbolo pode ser um indicio de linguagem mais informal e, portanto, de
forma indireta apontar para contextos onde o discurso de 6dio é mais produtivo.

A Tabela mostra que a maioria das postagens nao contém emojis, sendo um tipo
de ocorréncia ainda menos comum no conjunto de dados do que a presenca de discurso

de odio.
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Ja a Tabela mostra que a relacdo entre postagens que contém emoji e a anotagéo
positiva para discurso de 6dio nao ¢ irrelevante. O intervalo entre os valores quando nio
ha discurso de 6dio é muito mais parecido com o geral (50,11pp.” na auséncia de discurso
de 6dio e 62,72pp. no geral) do que com quando ha discurso de 6dio (7,42pp.).

Apesar disso, por ser um fendmeno raro no corpus DOP, néo é possivel apontar que a
presenca de emojis de fato esteja marcando um ambiente de interagdo em que o fendmeno

do discurso de 6dio punitivista ocorreu mais no corpus.

Indice de pontuacao - esse indice representa qual a frequéncia relativa dos caracteres

Ndepontuao

Totaldeonractoross COMO €88a variavel é expressa

de pontuacdo” no texto, expresso pela fragio
por um valor real contido entre o e 1, a distribui¢do dos dados é representada pelo

Gréfico

figuras/Punct_indexDOP.png

Figura 5.3: Distribuicio dos dados em relagio ao indice de pontuagio.

Cada barra do grafico representa uma faixa do valor do indice de pontuacéo, dessa

forma a primeira faixa representa uma postagem sem nenhum caractere de pontuacao,

"Pontos percentuais.
8Foram considerados pontuacéo os seguintes caracteres: !@+()[]/7.,] ;; -+ =!"" <> $%&#{||}_\
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como ¢é o caso do primeiro exemplo, ja o segundo exemplo se trata de uma postagem com

alto indice de pontuagao (0,273). Ambos foram extraidos do corpus DOP.

1. aguardando o primeiro video de algum bandido se fodendo em 4k

2. vermes! pau neles!!!!!

A intuicdo que motiva essa variavel é parecida com a da variavel sobre palavras em
letras maitsculas: a de que pontuagio exagerada tende a estar relacionada a intengéo
de comunicar com mais intensidade, o que pode ser um ambiente mais produtivo para
discurso de 6dio. Dessa forma, seria esperado que indices de pontuacdo em contexto de
discurso de 6dio fossem mais altos do que em contextos normais.

No entanto, a Tabela mostra que o inverso é observado. O indice de pontuagéo
médio da amostra anotada como néo contendo discurso de 6dio é maior do que dos textos
que contém esse tipo de discurso. Os valores sdo bem proximos, no entanto, ao levar em

conta o desvio-padrao.

Presenca de palavra no léxico Hurtlex - essa variavel codifica se alguma das palavras
da postagem esta no léxico de termos ofensivos Hurtlex (Bassignana, Basile e Patti 2018).
A hipotese é que conter termos desse dominio reflete comunicagao ofensiva ou violenta,
o que seria um indicio de ambiente propicio para o discurso de 6dio punitivista.

A Tabela mostra que pouco mais de um terco das postagens possuem algum termo
presente no léxico Hurtlex. Ja a Tabela mostra que é muito mais comum encontrar
esses itens lexicais quando a anotacdo para discurso de 6dio foi positiva.

Ja era esperado que essa variavel fosse um bom indicio para identificar discurso de
6dio, tendo em vista que o léxico foi desenvolvido para esse proposito. E interessante
observar que ela oferece, de fato, um bom preditor para o tipo especifico de discurso de
6dio (punitivista) estudado neste trabalho.

Fazendo um teste de qui-quadrado de Pearson, foi possivel chegar em um valor de p
menor do que 0,001 (p = 5.67e — 17), sendo o suficiente para rejeitar a hipotese nula, ou
seja, de que essas variaveis sio independentes. E um argumento forte em favor do uso

desta variavel como preditor para a presenca de discurso de 6dio.

Indice Hurtlex - A ideia deste indice é dar mais peso para postagens com maior
concentracdo de palavras do 1éxico Hurtlex.

A distribuicdo das postagens ao longo desse indice esta representada no Grafico 5.4,
que mostra a maior parte dos dados que niio contém palavras presentes no Indice Hurtlex
e, a seguir, uma distribuicdo mais uniforme entre os valores 0,01 e 0,15, com alguns outliers

tendo indices maiores.
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figuras/hurt_indexDOP.png

Figura 5.4: Distribuicdo dos dados em relagao ao indice Hurtlex.

Ja a Tabela mostra que a média do indice Hurtlex para itens anotados como
contendo discurso de 6dio é o dobro do que a sua contraparte, mostrando que esse valor
poderia ser um indicador interessante para a deteccdo de discurso de 6dio. No entanto,
os desvios-padrao altos (maiores do que as médias) mostram que os dados estdo bastante

dispersos, de modo que essa variavel tomada sozinha néo seria de grande ajuda.

Analise de sentimento probabilistica - As duas variaveis finais dizem respeito a
analise de sentimento feita pelo modelo LelA (Almeida 2018). A primeira implementa
uma classificagdo simples em que a categoria de valéncia com a mais itens lexicais na
postagem ¢ escolhida como a valéncia daquela postagem, a distribuicdo dos dados a partir
dessa classificacdo é mostrada pela Tabela 5.16, onde é possivel ver que a absoluta maioria
das postagens foi classificada com o sentimento neutro.

Essa distribuicdo aponta tanto para o fato de que a classificacio executada dessa forma
nao é sensivel o suficiente para captar a variacdo de emog¢des no corpus, quanto para o

fato de que a classe de sentimento neutra muitas vezes significa sentimento nao saliente,
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ou seja, que o sentimento pode ser percebido por um humano que 1é por estratégias muito
mais sutis do que as utilizadas no algoritmo de classificacdo automatica de sentimento.

Mesmo a analise de sentimento que joga a maioria dos textos como neutros acaba
indicando um caminho importante de anélise. E possivel separar as categorias da analise
de sentimento entre categorias com sentimento saliente - positivo e negativo - e a categoria
de sentimento neutro.

Dessa forma, ganhamos a possibilidade de observar a relacao entre saliéncia de
sentimento e discurso de 6dio. Ou seja, investigar se existe relacdo entre a presenca de
discurso de 6dio e textos com sentimento nio neutro: seja positivo ou negativo, com
ironia ou nao.

A Tabela 5.17 mostra que a relacao entre sentimento e discurso de 6dio tem uma carac-
teristica interessante: nas duas categorias de sentimento saliente (positiva e negativa), a
distribuigdo é muito mais equilibrada, ao passo que a categoria neutra concentra a maior
parte das postagens sem discurso de ddio.

Isso condiz com a intuigdo de que o discurso de 6dio aparece em casos de sentimento
negativo, mas que, também, a ironia é muito produtiva, entdo sdo usadas expressoes e

discurso altamente positivos como forma de dizer algo negativo.

Analise de sentimento composta - essa analise de sentimento é mais refinada que a
apresentada anteriormente, neste caso, a categoria de valéncia é escolhida a partir de um
indice de sentimento que varia entre -1 e 1, sendo os valores negativos indicando maior
presenca de itens lexicais associados ao sentimento “negativo” e os valores positivos
indicando maior presenca de itens lexicais associados ao sentimento “positivo”.

A Tabela 5.18 mostra que essa estratégia de classifica¢do é menos propensa a considerar
postagens “neutras” do que a abordagem probabilistica, ja que as trés categorias estdo
bastante balanceadas, contendo mais postagens negativas.

Ja a Tabela mostra a relacio entre essa classificacdo de sentimento e a anota-
cdo para discurso de 6dio. E possivel notar que a sensibilidade dessa classificacio de
sentimento gera distribuicdo mais uniforme entre os dados. No entanto, é interessante
reparar que as categorias com sentimento saliente sdo as que concentram mais dados
com discurso de 6dio (68,11% dos dados).

Considerando a distribuicdo da anotagdo de D.O. em relacdo a analise de sentimento
composta, um teste de qui-quadrado de Pearson retornou um valor de p inferior a 0,001
(1,288e — 06), o que é suficiente para rejeitar a hipotese de que as duas variaveis sdo
independentes, servindo como indicio de que a relacdo entre analise de sentimento de

discurso de 6dio punitivista é um aspecto a ser explorado.
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5.3 Apresentacio qualitativa dos conteudos

A partir de observacdes dos dados do corpus DOP e de dados coletados, além de um
extenso processo de anotacdo e dos resultados obtidos pelos modelos de classificagao, é
possivel tragar alguns padrdes sobre o fendmeno do discurso de 6dio punitivista. Esses
padrdes foram divididos entre fatores tipologicos e estratégias comuns.

Fatores tipologicos dizem respeito a logica e organizagao do discurso de 6dio punitivista,
ou seja, quais parecem ser os objetivos do emissor do discurso e como esses objetivos
moldam algumas formas diferentes do fenomeno.

As estratégias comuns dizem respeito as escolhas dos falantes para driblar censura
do seu discurso, para serem identificados como membros da comunidade que constréi o

discurso punitivista e para adequar o discurso ao meio das redes sociais.

5.3.1 Tipologia do discurso de 6dio punitivista

Em esforco de organizar alguns aspectos do fendmeno estudado, foi possivel mapear
quatro tipos de argumentos que dominam o panorama do discurso de 6dio punitivista,
nomeados aqui como “contra a impunidade”, “infalibilidade da policia”, “julgamento
expresso” e “Contra militantes pro-direitos humanos e contra a esquerda”, apresentados
e exemplificados a seguir.

Ao mesmo tempo, uma analise produtiva é a que encaixa o discurso de 6dio punitivista
dentro do tipo de comportamento em redes sociais chamado em inglés de Mob Fustice,
que poderia ser traduzido como “justiciamento coletivo”, também apresentada nessa

subsecao.

Argumentos do discurso de 6dio punitivista

Os argumentos aqui apresentados ndo almejam ser uma analise exaustiva do fendmeno.
A ideia é apresentar algumas linhas de raciocinio latentes a esse tipo de discurso de 6dio,
a fim de descrever o escopo do fenémeno estudado.

Os argumentos sdo descritos e entdo exemplificados com dados retirados do corpus
DOP.

Contra a impunidade - Como um fator estrutural do discurso de 6dio punitivista é o
clamor por punicdes mais duras diante das atividades criminais, a impunidade aparece
como um espantalho. Caso nao seja aplicada a pena de morte ou a mutilagdo para quem
comete um furto, os individuos “criminosos” vdo continuar cometendo os crimes por

saberem que “nada vai acontecer”. Exemplos:
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« Brasil sem lei pena de morte pra crimes assim

« Pai mata filha e no dia dos pais tem saidinha... Precisamos de pena de morte

Infalibilidade da policia - Esse ponto e o proximo convergem em defender acdes
policiais que resultam em muitas mortes, casos bastante propicios para a propagacio de
discurso de 6dio punitivista. Nesta linha de argumentos, se estabelece de saida que a
forca de seguranca teve suas razdes para adotar um determinado curso de acdo, ainda
que existam provas do contrario. Aqui também se estabelece que o unico curso moral é o

de apoiar incondicionalmente as forcas de seguranca. Exemplos:

« é um absurdo oque os policiais passam no RJ arriscam a vida ainda sdo chamados

de assassinos.

« parabéns aos policiais tem que levar mais chumbo na proxima

Julgamento expresso - Neste caso, percorrendo o caminho oposto do argumento que
inocenta as forgas de seguranca, aqui o ponto pode ser resumido pela fala do socidélogo
José Claudio Souza Alves em Manso (2020) como a “transubstanciacio da vitima em réu”.
No caso, alguma vitima de execucdo extrajudicial ou pessoa cuja morte é classificada
como “em decorréncia de intervencio policial” é tida como alguém que merecia essa

punicdo. Exemplos:

« parabéns ao secret de policia civil do R]. Bem determinado, s6 morreu bandido

« parabéns aos policiais tem que levar mais chumbo na proxima

Contra militantes pro-direitos humanos e contra a esquerda - outra linha de
argumentacdo é a de transferir membros da categoria “bandido” para a categoria de
defensor dos direitos humanos ou militantes de esquerda, historicamente ligados a defesa
dos direitos humanos, conforme discutido no Capitulo 3. Aqui a estratégia pode ser
também a de mostrar como os direitos humanos passam a ser apenas um obstaculo
para politicas mais eficazes de seguranca, ou mesmo como privilégios (Caldeira 1991).

Exemplos:

- manda os direitos humanos enfrentar eles com beijinhos secretario.

« Na cabeca! Menos 2 eleitores do PT!
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Discurso de 6dio punitivista e justiciamento coletivo

O justiciamento coletivo é um fendmeno mapeado em redes sociais que tem sido mais
amplamente discutido nos tltimos anos. E possivel encontrar diversos recortes desse
tipo de fendmeno com diferentes nomes como: linchamentos virtuais, justiciamentos
virtuais ou, o mais popular, “cancelamentos”.

Nem todo justiciamento coletivo contém discurso de 6dio punitivista e nem todo
discurso de 6dio punitivista esta dentro do contexto de promover um justiciamento
coletivo, visto que por vezes o D.O. pode, por exemplo, estar a favor de exaltar acdes
abstratas e genéricas, enquanto o justiciamento tem um alvo definido.

No entanto, para compreender a légica do fenémeno dos justiciamentos coletivos
e sua relacdo com discurso de 6dio, é possivel partir de um mapeamento de aspectos
desse fendomeno apresentado em Hooks (2020), partindo e aprofundando uma topologia
apresentada em Natalie Wynn (2020). Nesse mapeamento, 7 aspectos sdo elencados,
conforme exposto a seguir, acrescidos de como eles funcionariam para justificar o discurso

de 6dio punitivista:

Presuncao de culpa - Cabe ao acusado provar que ele é inocente, ndo ha presuncao
de inocéncia. Exemplo de aplicagdo ao contexto do DOP: cabe a vitima de ac¢ao violenta

provar que aquilo ndo deveria ter ocorrido.

Abstracao - Os aspectos técnicos e detalhes da acusacdo se perdem, se tornando cada
vez mais abstrata e dificil de contrapor. Exemplo de aplicacdo ao contexto do DOP: o
caso deixa de ser o encontro de um policial com processos disciplinares e uma pessoa
sem antecedentes criminais, se torna uma discussdo entre um policial em servico e um

suspeito.

Essencialismo - A acusacdo ja abstraida e o acusado que ndo consegue provar a
inocéncia se fundem e o problema deixa de ser um comportamento inadequado ou erro e
passa a ser manifestacao da esséncia do acusado: ele fez algo porque ele € aquilo. Exemplo
de aplicacdo ao contexto do DOP: toda pessoa que comete crime tem aquilo como parte

de sua esséncia, pessoas corretas ndo cometem nenhum tipo de crime.

Moralismo - Se o acusado passa a ser em esséncia culpado, cabe a quem tem uma
esséncia justa a tarefa de colocar as coisas no lugar. Exemplo de aplicacdo ao contexto do

DOP: cabe ao cidadao de bem julgar o criminoso.
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Sem perdao - E impossivel consertar a situacéo, é impossivel reparar os danos do
malfeito e a Unica solugdo é punir. Exemplo de aplicagdo ao contexto do DOP: ndo ha
alternativa a punic¢Oes mais duras, qualquer alternativa é vista como fraqueza ou como

solucdo ineficiente.

Transitividade - Nao s6 o acusado é culpado, mas quem ousa o defender também
é culpado ou cumplice, o crime contamina quem se aproxima. Exemplo de aplicacao
ao contexto do DOP: é um lugar comum do DOP apontar que quem “defende bandido

também é bandido”.

Dualismo - Existe um lado certo e um lado errado, nio existe meio termo, nao existe
zona cinzenta. Exemplo de aplicagio ao contexto do DOP: a organizacio do discurso de

6dio se da em torno da parti¢do entre o “cidaddo de bem” e o “bandido”.

5.3.2 Estratégias comuns do discurso de 6dio punitivista nas redes

O discurso de 6dio é combatido pela maioria das plataformas onde circula. Redes sociais
como Twitter, Facebook e Youtube possuem regras de conduta cujo objetivo é dar respaldo
para deletar contetidos e paginas que estejam em desacordo, disponiveis em Twitter (2022),
Facebook (2021) e Youtube (2022). Todas as regras de conduta de alguma forma definem
e proibem discurso de 6dio, como apresentado no Capitulo

No entanto, as postagens coletadas para montar o corpus DOP muitas vezes ferem
as proprias regras das redes sociais como o Twitter ao postar videos contendo violéncia
explicita, por exemplo. A vigilancia em torno do contetudo original é bastante complexa,
dado o volume de dados e a dificuldade de se conseguir identificar qualquer discurso de
6dio automaticamente.

Também fica evidente, ao analisar os dados, que o contetdo de discurso de 6dio circula
muito mais em se¢des de comentarios ou em respostas a contetidos originais, setores
ainda mais complexos, pois muitas vezes o discurso de 6dio emerge a partir da interacéo
com um contetudo original, que pode ser por exemplo uma noticia.

Dito isso, algumas estratégias de veiculacdo de discurso de 6dio ficaram evidentes e
podem ser mapeadas como questdes para futuras abordagens na deteccdo automatica
desse tipo de fendmeno, mapeadas em trés categorias: adequagdo as redes, contorno da

censura e construcio de comunidade.

Adequacao as redes - Neste caso, sdo as estratégias de adequar o discurso de 6dio
punitivista, que existe na configuracéo atual no Brasil h4 pelo menos 40 anos, em um

discurso adaptado as redes sociais.
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Uso de emojis como &2,7 , " , % e § é uma forma de passar mensagens de apoio

a execugdes e agdes violentas. Nao a toa, emojis estdo entre os termos mais frequentes
dentro dos textos anotados como contendo discurso de 6dio.

Piadas e provocagoes de cunho politico entram em adequacéo a logica das redes pelo
simples fato de que as redes sociais sio movimentadas pela 16gica do engajamento e essa
¢ uma forma do discurso de 6dio punitivista circular em ambientes além das se¢des de

comentarios de noticias policiais.

Contorno da censura - Taticas de contornar a censura de conteidos com discurso de
o6dio sao diversas e variam de acordo com as estratégias de censura.

Exemplos podem ser alterar a grafia de palavras-chave ligadas a censura. Entéo, ao
invés de escrever “vagabundos”, se escreve "vaga.bun.dos® ou “v4ggbundos”.

No entanto, é possivel encontrar diversos outros tipos de abordagem, como analogias
com futebol: em um comentario de um video que um carro de forcas de seguranga atropela
uma moto, o autor escreveu “nio foi falta, segue o jogo” ou entdo “tentaram cavar o
pénalti, mas nio foi nada” em um video que duas pessoas sdo derrubadas por algum
agente de seguranca.

Além disso, eufemismos e sarcasmo sao taticas amplamente utilizadas. Nao é a toa
que emojis como ‘' e &2 sdo tdo usados nesse contexto de forma sarcastica, aplaudindo
ou rindo de uma execucdo sumaria; eufemismos podem ir na linha de chamar um golpe

forte de carinho ou de dizer que uma pessoa morta esta dormindo.

Construciao de comunidade - diz respeito a estratégias para que a comunidade de
pessoas que mais produz discurso de ddio punitivista consiga identificar outras de posicoes
similares.

Exemplos disso sdo uso de chavdes, como “bandido bom é bandido morto”, “faca na
caveira” (fazendo alusdo ao borddo do BOPE no filme Tropa de Elite), “CPF Cancelado”
(fazendo referéncia ao termo cunhado pelo apresentador Sikéra Junior para designar uma
pessoa morta).

Sao usados também termos militares, principalmente em paginas de apoio a agdes
policiais como “Mike” e “Papa Mike”, que na fala das forcas de seguranca significam
respectivamente Militar e Policial Militar, dado que Mike seria a forma de soletrar a letra

“M” via radio e Papa Mike a forma de comunicar as letras “P” e “M” no mesmo meio.
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5.4 Resultados dos modelos de classificacao

A Tabela mostra quantas configuracoes dos modelos selecionados foram testadas na
tarefa de classificagdo. Cada combinacdo de valores de hiperparametros consiste em uma
configuracdo do modelo. Dessa forma, o modelo de Naive Bayes Bernoulli, por exemplo,
cujos hiperparametros testados foram “céalculo a priori” e “alpha™, possui 6 combinacdes

de acordo com a grade definida para este trabalho. Sao elas:
« “célculo a priori” igual a “Falso”, e “alpha” igual a “0”.

« “célculo a priori” igual a “Falso”, e “alpha” igual a “o0.5”.

«_

« “calculo a priori” igual a “Falso”, e “alpha” igual a “1”.
« “calculo a priori” igual a “Verdadeiro”, e “alpha” igual a “0”.
« “célculo a priori” igual a “Verdadeiro”, e “alpha” igual a “0.5”.

« “célculo a priori” igual a “Verdadeiro”, e “alpha” igual a “1”.

Além disso, cada combinacao foi testada com duas estratégias de vetorizacdo, SBERT
e TF-IDF, e passaram por validacdo cruzada em 5 particoes. Ao todo foram testadas 3.749
versOes de modelos para a tarefa de classificacio.

Alguns modelos tiveram a grade de hiperparametros reduzida para viabilizar o expe-
rimento. Da mesma forma, o modelo de arvores de decisdo (AdD) passou por rodadas de
busca aleatoria na grade de hiperparametro, dado que testar todas as combinacgdes seria

inviavel.

5.4.1 Baseline: HateBERT

Para estabelecer uma base de comparagao dos resultados obtidos com os modelos probabi-
listicos testados, o modelo dehatebert-mono-portuguese'® foi implementado para classificar
os dados do corpus DOP.

Esse modelo, descrito em Aluru et al. (2020), ¢ uma combinacdo de abordagens
testadas envolvendo modelos de vetorizacao via transformadores como BERT (Devlin
et al. 2018), mBERT (Yang et al. 2019) e LASER (Schwenk et al. 2019) para discurso de
6dio em multiplos idiomas, em que dezesseis recursos em nove idiomas sdo vetorizados e
traduzidos para entao serem utilizados para classificar em cada uma das linguas. No caso,

a versao utilizada é a voltada para classificacdo do portugués.

90s hiperpardmetros de cada modelo sdo apresentados no Capitulo 4.
“Disponivel em https://huggingface.co/Hate-speech-CNERG/
dehatebert-mono-portugese.


https://huggingface.co/Hate-speech-CNERG/dehatebert-mono-portugese
https://huggingface.co/Hate-speech-CNERG/dehatebert-mono-portugese
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Nos testes apresentados pelos autores, o modelo atinge os melhores resultados de
F1 entre 0,61 e 0,69 para a tarefa de classificacdo, dependendo do tipo de modelo de
vetorizagdo utilizado.

Na implementacao utilizada, o HateBERT recebeu como entrada tanto as postagens
sem normalizacdo e lematizagdo, como suas versdes normalizadas e lematizadas. Era espe-
rado que o resultado fosse melhor com os dados sem nenhum tipo de pré-processamento,
dado o funcionamento dos modelos baseados em transformadores, e de fato foi observado
que a métrica F1 do modelo foi pior com os dados normalizados e lematizados (0,50).

Ao classificar o corpus DOP, o modelo HateBERT atingiu a marca de F1 de o,52.

O desempenho do modelo levanta duas possibilidades de analise. Em primeiro lugar,
o recorte inédito na literatura de discurso de 6dio punitivista, relacionado a violéncia
policial e combate aos direitos humanos, acaba por tornar esse desafio diferente dos
desafios mais comuns no tema do discurso de 6dio.

O segundo apontamento é que esse tipo de discurso também é dificil de ser identificado
automaticamente, mesmo se valendo do atual estado da arte em termos de vetorizagdo

densa de palavras.

5.4.2 Resultados obtidos

A métrica de sucesso adotada foi a média obtida da métrica F1 nas 5 parti¢cdes de validagio
cruzada e esses resultados sdo apresentados na Tabela 5.21, em que é possivel ver que
o modelo que obteve melhor resultado foi o modelo Refor¢o de Gradiente Extremo, do
inglés XGradient Boost (XGB), usando a vetorizacao sBERT.

Os hiperparametros utilizados para esse modelo foram taxa de aprendizado igual a
0,5, profundidade maxima das arvores igual a 4 e nimero de arvores igual a 100.

Cabe observar que o desempenho do modelo baseline foi bastante inferior ao dos
outros modelos. E possivel compreender que essa diferenca de desempenho se dé mais
pelo fato de que o fendmeno observado néo é tao parecido com o discurso de 6dio tal
como definido no conjunto de dados utilizado no treinamento desse modelo genérico.
Todos os outros modelos treinaram com dados do corpus DOP.

As melhores combinacdes de hiperparametros para cada modelo e cada vetorizacao
estdo descritas no Anexo

Sobre os métodos de vetorizar as postagens, a Tabela mostra que a média do
F1 obtida pelos modelos baseados na vetorizacido sSBERT foram melhores na tarefa de
classificagdo para presenca de discurso de d¢dio.

No entanto, a diferenga entre as duas médias nao foi tdo grande e nem consistente,

inclusive quatro modelos apresentaram melhor desempenho em sua versdo baseada nos
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vetores esparsos TF-IDF, a saber, Naive Bayes Bernoulli, Maquina de Vetores de Suporte,
Perceptron de Multiplas Camadas (Rede de avanco) e Naive Bayes multinomial.

Um outro comparativo com modelos de classificacdo de discurso de 6dio pode ser feito
levando em conta os resultados apresentados em MacAvaney et al. (2019), reproduzido
nas Figura 5.5. Neste caso, é possivel em primeiro lugar ver como os resultados variam
dependendo do conjunto de dados, mesmo dos modelos estado da arte em um idioma
de recursos mais amplos como o inglés. No conjunto de dados gerado em Kumar et al.

(2018), a melhor métrica de F1 fica em 0,5368.

figuras/resultados-macavaney.png

Figura 5.5: Resultados apresentados em MacAvaney et al. (2019).

A partir disso é possivel dizer que os modelos tiveram um desempenho dentro do que
poderia ser esperado para um conjunto de dados que tenta abordar um tema complexo
como discurso de 6dio, ainda mais pelo fato de que é um enquadramento de discurso de
o6dio inédito na literatura do topico da deteccdo automatica de D.O.

Ainda assim, é interessante que um modelo como o XGB, que costuma desempenhar
bem em problemas complexos de classificagao, tenha sido aquele com o melhor desempe-
nho. Modelos de reforco de gradiente foram o terceiro tipo de modelo mais usado em
competicdes de aprendizado de maquina, citando a pesquisa da plataforma Kaggle", atras

apenas de regressdo logistica e arvores de deciso.

5.4.3 O Modelo de Reforco de Gradiente Extremo

O modelo XGBoost, ou Extreme Gradient Boost ou Reforco de gradiente extremo, doravante
referido como XGB é um modelo de aprendizado de maquina definido em Chen e Guestrin
(2016), cuja configuracao utilizada para este trabalho se baseia em arvores de decisao,
reforgo de gradientes e regularizagao.

Conforme apresentado no Capitulo 4, 0 modelo XGB é bastante similar aos modelos
de reforco de gradiente ou de gradiente descendente estocastico, porém conta com uma
funcao de regularizacao para controlar a complexidade do modelo e também evitar o

superajuste do mesmo aos dados observados no treinamento.

"Disponivel em: https://wuw.kaggle.com/kaggle-survey-2020.
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5.4. Resultados dos modelos de classificaciao 93

O modelo comeca com uma predicéo inicial, no caso de uma classificacdo binaria. Essa
predicdo inicial pode ser a probabilidade da classe positiva ocorrer baseada no conjunto
de dados de treino.

Entéao sao calculados os erros de predig¢do para cada uma das observagdes, a esses
valores se da o nome de residuais e sdo eles que vao servir para o desenvolvimento do
modelo.

A seguir, o modelo passa a construir arvores de decisdo a fim de encaixar os residuais
levando em conta as variaveis observadas, tentando separar os residuais de forma a
maximizar o ganho de similaridade.

Similaridade, por sua vez, ¢ uma funcio calculada para cada n6 da arvore. Essa
fungdo é a somatdria dos residuais ao quadrado, dividido pelo produto da somatoéria da
probabilidade anterior (/;) multiplicada pelo seu complemento (1 — F;) e somada a \.
Representado pela equacdo a seguir, levando em conta um conjunto de dados de tamanho

n:

(3XF Residual;)?
Ei((Px (1= F))+ A

Diferentemente do modelo de reforco de gradiente, o XGB tem um hiperparametro de

Similaridade =

(5.1)

regularizacdo representado por A\. Quanto maior esse hiperparametro, menos sensivel é
o modelo para dados observados, o que na pratica significa que, quanto maior o valor de
A, menor é o valor de similaridade, o que, combinado com outros dois hiperparametros,
v e cobertura, resulta em arvores mais faceis de serem podadas e, portanto, menos
superajustadas as observacdes do corpus de treinamento.

A funcao de ganho é calculada a partir da diferenca entre a similaridade de uma folha
com a soma das similaridades das folhas que vém abaixo. Dessa forma, é possivel validar
se uma divisdo aumenta essa medida de similaridade.

O simbolo v representa o parametro de complexidade das arvores para podar as
arvores. Se a diferenca entre o ganho e 7y é negativo, aquele galho pode ser excluido da
arvore.

O valor de uma folha terminal é dado pela somatoéria dos residuais dividido pelo
denominador da funcéo de similaridade (ou seja, >7'((P; x (1 — P;)) + A). Nesse caso,
quanto maior o valor de lambda maior a redugdo do impacto de uma observacao no
calculo geral.

Entdo o modelo, a partir da estimativa inicial e da arvore construida, faz uma nova ro-
dada de predi¢des. Mais uma vez, a ideia € produzir para cada observagao a probabilidade
dela ser da categoria positiva da classificagao.

O valor predito ¢ feito a partir da predi¢ao inicial, passado pela funcdo de logaritmo

da razdo de chance (chamada na literatura de fun¢io log(odds)), somada as predigdes das
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arvores de decisdo, sendo que essas predicdes das arvores sdo multiplicadas por uma taxa
de aprendizado, representada por 7. Por fim, o valor obtido passa pela funcao logistica
para tornar a probabilidade da observacao pertencer a classe positiva.

A partir desse valor novo predito, todos os residuais sdo calculados de novo, e uma
nova arvore é construida da mesma forma que a inicial. As arvores sdo construidas em
linha, até que o nimero de residuais seja muito pequeno ou entdo o nimero maximo de
estimadores seja atingido.

Diversos fatores e hiperparametros definem o formato das arvores de decisao monta-
das durante a execucdo do modelo XGB, como o hiperparametro profundidade maxima
da arvore, numero minimo ou maximo de exemplos em cada folha, nimero maximo de
variaveis usadas para calcular uma particao.

O numero minimo de residuais em cada folha da arvore é delimitado pelo céalculo de
cobertura daquela folha, dado pelo denominador da funcio de similaridade daquela folha
menos o parametro lambda. Isso é feito pois uma das possiveis configuracdes do modelo
é estipular um valor minimo aceitavel de cobertura, de forma que esse valor limita o
modelo a criar arvores muito profundas.

Os hiperparametros do modelo com o melhor desempenho para a classificacdo dos
dados do corpus DOP estao descritos na Tabela

O bom desempenho do modelo XGB pode ser explicado de forma intuitiva pelo fato
de que é um modelo bastante voltado a evitar superajuste da classificagdo nos dados
observados, o que € interessante levando em conta, primeiro, de que néo se trata de um
conjunto de dados grande o suficiente para treinar modelos que exigem muitos dados e,

ao mesmo tempo, tenta tratar de um problema difuso como é o discurso de 6dio.
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Termos mais frequentes

D.O.

bandido
vagabundo
cancelado
cpf
parabéns
menos

A o
bom
dois

policial
policia
bem
morto
ver

vai
sucesso
kkk

dia
inferno
ter

ser
ainda
bala
lixo
colo
capeta
trabalho
mike
casa

o

ai
familia
sociedade
chumbo
assim
agora
coisa
nada
lindo
rua
pena
matar
ladrao
tiro
pouco

fodendo

Sem D.O.

bom
policial
cpf
cancelado
policia
bandido
dia

vai

hoje
paulo
sempre
ser
parabéns
todos
kkk
agora
veja
brasil
cara
deus
obrigado
rio

sp

morto
porque
caso
tudo

ter

povo

primeiro

familia

criminosos

operacao

apos

rua

drogas
4

bem

militar

feira

pessoas

boa

ai

acao

dois

aqui

zona

Tabela 5.5: Termos mais frequentes do corpus DOP em relagio a presenca de discurso de édio.
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Postagem  F.A. F.R.

Original 595 27,46%
Resposta 1572 72,54%
Total geral 2167 100,00%

Tabela 5.6: requéncias absolutas e relativas em relacio a serem postagens originais ou respostas.

Tipo de Postagem Nao contem D.O. Contém D.O.

Original 457 (76,81%) 138 (23,19%)
Resposta 1057 (67,24%) 515(32,76%)

Tabela 5.7: Distribuicdo de postagens originais ou respostas em relacdo a anotacédo de D.O.

Palavra em caixa alta F.A. F.R.

Falso 1506 69,50%
Verdadeiro 661 30,50%

Tabela 5.8: Distribuigio das postagens do DOP em rela¢do a terem uma palavra em caixa alta.

Palavra em caixa alta Nao contém D.O. Contém D.O.

Falso 1051 (69,79%) 455 (30,21%)
Verdadeiro 463 (70,05%) 198 (29,95%)

Tabela 5.9: Distribuicdo da anotagio de D.O. em rela¢do a terem uma palavra em caixa alta.

Contém Emoji F.A. F.R.

Falso 1763 81,36%
Verdadeiro 404 18,64%

Tabela 5.10: Distribuicdo das postagens do DOP em relagio a conter emojis.

Contém Emoji Nao contém D.O. Contém D.O.

Falso 1297 (73,57%) 466 (26,43%)
Verdadeiro 217 (53,71%) 187 (46,29%)

Tabela 5.11: Distribuicdo da anotagio de D.O. em relacdo a conter emojis.

Indice médio Desvio-padrao

Nao contém D.O. 0,0635 0,0414
Contém D.O. 0,0488 0,0326

Tabela 5.12: Média e desvio-padrédo do indice de pontuacdo em relacdo a anotacgdo de D.O.
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Hurtlex F.A. FR.

Falso 1348  62,21%
Verdadeiro 819 37,79%

Tabela 5.13: Distribuicio dos dados em relagio a conter alguma palavra do léxico Hurtlex.

Hurtlex Nao contém D.O. Contém D.O.

Falso 1029 319
Verdadeiro 485 334

Tabela 5.14: Distribuicdo da anotagio de D.O. em relagio a conter alguma palavra do léxico Hurtlex.

Média do Indice Hurtlex D.P.

Niao contém D.O. 0,0248 0,0456
Contém D.O. 0,0576 0,0721

Tabela 5.15: Média e desvio padrédo do indice de pontuacdo em relacdo a anotacio de D.O.

Valéncia F.A. FR.

Negativo 103 4,75%
Neutro 1900 87,68%
Positivo 164  7,57%

Tabela 5.16: Distribui¢io das classes de analise de sentimento probabilistica.

Valéncia N3ao contém D.O. Contém D.O.

Negativo 61 (59,22%) 42 (40,78%)
Neutro 1362 (71,68%) 538 (28,31%)
Positivo 91 (55.49%) 73 (44,51%)

Tabela 5.17: Distribuicdo da anotagio de D.O. em relacdo a analise de sentimento classificacio.

Valéncia - composta F.A. F.R.

Negativo 839 38,72%
Neutro 691 31,89%
Positivo 637 29,40%

Tabela 5.18: Distribuicdo das classes de analise de sentimento composta.

Valéncia - composta Niao contém D.O. Contém D.O.

Negativo 592 (70,56%) 247 (29,44%)
Neutro 523 (75,69%) 168 (24,31%)
Positivo 399 (62,64%) 238 (37,36%)

Tabela 5.19: Distribuicdo da anotagio de D.O. em relacéo a analise de sentimento composta.
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Tabela 5.20: Numero de modelos testados, levando em conta combinacdes diferentes de hiperparame-

tros.

Modelo Ne° de versoes testadas
XGB 144
RG / GDE 1152
AEA 200
FIAI 324
NBBer 12
ReglLog 18
MVS 8
PMC 108
NBMult 12
NBGauss 6
AdD 1728
KV 36
Total 3749




5.4. Resultados dos modelos de classificaciao

Modelo Resultado - F1
XGB-sbert 0,76
RG / GDE-sbert 0,75
AEA-sbert 0,74
FlAl-sbert 0,74
NBBer-TFIDF 0,72
RegLog-sbert 0,71
MVS-TFIDF 0,70
PMC-TFIDF 0,70
MVS-sbert 0,70
XGB-TFIDF 0,69
RG / GDE-TFIDF 0,68
FIAI-TFIDF 0,68
NBMult-TFIDF 0,68
NBGauss-sbert 0,68
AEA-TFIDF 0,68
AdD-sbert 0,66
NBMult-sbert 0,66
KV-sbert 0,65
RegLog-TFIDF 0,65
NBBer-sbert 0,64
AdD-TFIDF 0,63
PMC-sbert 0,63
NBGauss-TFIDF 0,60
KV-TFIDF 0,58
baseline 0,52

Tabela 5.21: Resultados obtidos pelos modelos de aprendizado de maquina testados, usando dois tipos
de vetorizacéo diferentes.

Vetorizacao F1-Média Desvio Padrao

sBERT 0,694 0,0467
TFIDF 0,668 0,0430

Tabela 5.22: Média da métrica F1 obtida levando em conta as estratégias de vetorizacdo empregadas.

Hiperparametro Valor
Complexidade da arvore (7) o
Regularizacao (\) 1
Taxa de aprendizado (1) 0,5
Numero de arvores 100
Maxima profundidade 4

Tabela 5.23: Valores dos hiperparametros do modelo XGB utilizados na melhor configuracéo testada
neste trabalho.



CariTULO 6

Conclusao

A conclusido do presente trabalho se divide em trés topicos, a comecar pelas principais
contribuic¢des do trabalho para a area. Em seguida vém suas limitac¢des e, por fim, as

possiveis aplicacdes e os passos para aprofundamento futuro do trabalho realizado.

6.1 Principais Contribuicdes

Este trabalho apresenta duas contribui¢des principais: em primeiro lugar, delimita o
escopo de um tipo de discurso de 6dio ainda nao tratado pela literatura do campo de
deteccdo automatica. Em segundo lugar, compila um conjunto de dados desse fendmeno,
implementa e testa diversos modelos de aprendizado de maquina com o objetivo de
averiguar se é possivel detectar o discurso de 6dio punitivista automaticamente.

Os resultados obtidos mostram que o comportamento desse tipo de discurso de 6dio
¢ muito parecido com o de outras formas ja mapeadas na literatura, ou seja, é possivel
detecta-lo automaticamente, porém se trata de um fendmeno complexo, com nuances e
desafios proprios.

O modelo de refor¢o extremo de gradiente, também chamado de XGBoost, obteve os
melhores resultados na tarefa de classificagiao de postagens do Twitter como contendo ou
nao discurso de 6dio punitivista. A métrica de F1 obtida, de 0,76, pode ser utilizada para
uma breve comparagdo com outros estudos, ainda que algumas ressalvas precisem ser
feitas.

Em primeiro lugar, métricas de sucesso em tarefas de deteccao de discurso automatico
de 6dio variam muito de acordo com o conjunto de dados utilizado para fazer os testes.
Além disso, por ser um fenémeno tdo complexo, é dificil comparar resultados de tipos
de discurso de 6dio diferente: ndo ha nenhuma certeza que o discurso de 6dio contra
imigrantes ou supremacista branco tenha funcionamento similar ao discurso de 6dio

punitivista, por exemplo.

100
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Além disso, linguas diferentes podem apresentar graus de dificuldade diferente nesse
tipo de tarefa. Da mesma forma, meios de comunicagio diferentes também podem
impactar o desempenho dos modelos: existem diferencas nos comportamentos linguisticos
em comentarios de sites de noticias quando comparados com postagens em redes sociais,
por exemplo.

Levando em conta todas essas ressalvas, ainda assim é possivel tracar comparagoes
entre diferentes resultados. Pensando no portugués brasileiro, Pelle e Moreira (2017)
compila um corpus de comentarios do site de noticias G1 e testa alguns modelos de
classificacdo para presenca de discurso de 6dio, obtendo F1 de 0,82 com um classificador
de maquina de vetor de suporte e 0,79 com um classificador naive bayes. A depender das
etapas de pré-processamento, os modelos chegam em métricas de F1 de o,71.

MacAvaney et al. (2019) apresenta resultados de deteccdo automatica de discurso de
6dio para a lingua inglesa que trazem comparacdes interessantes. O conjunto de dados
HatEval, que consiste em postagens de Twitter em espanhol e inglés com anotagio para
discurso de 6dio xenofdbico, possui como melhores resultados dois modelos baseados em
redes neurais, tendo o estado-da-arte uma rede neural com métrica F1 igual a o0,74.

Tanto o trabalho em portugués brasileiro quanto o trabalho que usa twitter como
base para os dados obtidos possuem resultados bastante proximos aos obtidos por este
trabalho. Esse ndo é um fato trivial, tendo em vista o carater experimental do recorte de
escopo. Por exemplo, existem conjuntos de dados como o Kumar et al. (2018), também
para redes sociais e em um idioma com muito mais recursos do que o portugués brasileiro,
cujo melhor resultado obtido é um valor de F1 de 0,53.

Dessa forma, é possivel concluir que a tarefa de deteccdo do discurso de 6dio puniti-
vista parece ser parecida com a detec¢do do discurso de 6dio de forma geral, estudado
nestes outros trabalhos. Além disso, o classificador apresentado aqui tem um desempenho
adequado ao nivel do atual estado da arte, mesmo sendo baseado em uma fracao dos
exemplos exigidos para treinar um modelo como o BERT e muito menos custoso para
alcancar esse nivel de sucesso.

Foi possivel averiguar que algumas variaveis observadas sdo uteis para mapear o
discurso de 6dio punitivista, como: saber se o contetido é uma postagem original ou uma
resposta; identificar se a postagem contém algum item lexical presente em léxicos de
linguagem ofensiva e se ha sentimento saliente no texto ou nao.

Também foi possivel aferir que vetores densos tendem a gerar melhores resultados
do que aqueles das representacdes vetoriais esparsas na tarefa. No caso, o modelo sBERT
desempenhou melhor de forma geral do que a abordagem usando TF-IDF.

Ainda que o discurso de 6dio punitivista seja detectavel, modelos generalistas, como

o HateBERT apresentado em Aluru et al. 2020, ndo tém bom desempenho nesse recorte
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especifico do discurso de 6dio. Mesmo modelos de aprendizado de maquina treinados no
corpus DOP que obtiveram desempenho pior do que o XGB foram melhores do que o
modelo BERT treinado para detectar discurso de 6dio geral, evidenciando que o recorte
especifico do discurso de ddio punitivista ndo tem tanta sobreposicido com o fendémeno
do discurso de 6dio tal como representado nos conjuntos de dados que serve de base ao
modelo generalista.

O corpus DOP' passa a integrar o conjunto de recursos disponiveis para treinar
modelos de detec¢do automatica de discurso de 6dio em portugués brasileiro.

Os resultados obtidos sdo generalizaveis para outras postagens curtas feitas em
redes sociais. Dada a raridade do fenomeno do discurso de ddio, entretanto, ao se levar
em conta o volume de postagens feitas diariamente, resultados semelhantes aos que
foram obtidos aqui dependem de uma tarefa de filtragem prévia dos contetdos, a fim de
deixar de fora textos sobre moda, esportes, culinaria e outros que nada tém a ver com o
fendmeno estudado. Bons candidatos a classificacio do modelo construido neste trabalho
seriam textos onde o discurso de 6dio punitivista é mais produtivo, como no contexto de
jornalismo policial ou de paginas de apoio as forcas de seguranca. No caso deste trabalho,
tal filtragem foi feita manualmente, ao longo das rodadas de coleta de dados. No entanto,
é possivel aplicar filtros ou outros classificadores a fim de realizar a tarefa de deteccao

automatica de forma mais focada.

6.2 Limitacoes

O fendmeno do discurso de 6dio é extremamente complexo. Nao sé se trata de um
fenomeno linguistico repleto de estratégias e nuances, como também se trata de algo que
ocorre baseado em refletir tensdes sociais subjacentes cuja descricdo, formulacéo e estudo
por si s6 sdo campos de investigacao extensos. Além disso, o discurso de 6dio faz amplo
uso de estratégias comunicativas como ironia, sarcasmo, duplo sentido, eufemismos e
outras, que também sdo, por si so, objetos de estudo complexos e independentes.

O presente trabalho tenta dar conta da formulacdo das tensdes sociais subjacentes do
discurso de 6dio punitivista, mas nao se trata de um trabalho cujo principal objetivo seja
esse. A caracterizagdo do fenomeno foi feita tentando reduzir o escopo ao mesmo tempo
que se propos a demonstrar a relevancia do objeto de estudo.

Aqui, o objetivo foi tentar identificar o discurso de 6dio tensionando ao maximo para
encontrar exemplos que fossem irénicos, eufemisticos, cifrados, mas que, ao mesmo tempo,

nao deixassem davida de que eram discurso de 6dio. O exercicio de tentar equilibrar as

'Disponivel em https://github.com/grunobuide/CorpusDOP.
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duas tendéncias acabou, por um lado, eliminando muitos exemplos claros de D.O. e, por
outro, reduzindo a janela de observacdo do fendmeno apenas para casos mais prototipicos.

Nao foi trivial criar uma representacgio fidedigna das estruturas das conversas nas
redes sociais. Juntar postagens originais e respostas em cadeias néo acrescentou qualidade
na representacdo dos dados. Ao mesmo tempo, o amplo uso de recursos ndo verbais
como imagens, gifs e videos também criou lacunas de representacdo’, ao deixar de fora
parte das informacdes de que os usuarios de redes sociais normalmente dispdem. Dessa
forma, exemplos simples de discurso 6dio constituem a maior parte dos dados coletados,
ao passo que casos Obvios que dependessem de informacdes contextuais ou imagens
acabaram sendo excluidos.

A anotacio do discurso de 6dio também nao é uma tarefa trivial. Ainda que existam
casos prototipicos de discurso de 6dio, de facil identificacdo, existem também muitos
casos confusos, inevitavelmente dependentes da interpretacdo de quem anota (Poletto
et al. 2021).

A possibilidade de analisar indices de concordancia entre anotadores diferentes para
o discurso de 6dio nio foi explorada neste trabalho. No entanto, essa seria uma expansio
natural e aguardada, até, como desenvolvimento futuro. Dentro do campo da literatura,
esse tipo de debate tem sido bastante produtivo (Poletto et al. 2021), inclusive para compre-
ender um pouco melhor a percepcdo acerca do fendmeno e registrar vieses individuais na
anotacdo. Dessa forma, uma limitacdo importante do presente trabalho é a sensibilidade
a vieses individuais na percepcao do discurso de 6dio anotado.

Além disso, caso o volume de dados anotados fosse maior, seria possivel tanto obter
melhores resultados com alguns dos modelos testados quanto testar modelos que pre-
cisam de conjuntos de treinamento maiores, como redes de transformadores. Parte do
desempenho decepcionante do modelo BERT que serviu de baseline certamente pode
ser atribuida a quantidade de dados disponiveis no corpus DOP, muito modesta para as
necessidades de treinamento e teste desses grandes modelos. Diante do reconhecimento
dessa limitacao, é preciso acrescentar que o carater experimental do presente trabalho
nao focou em criar um conjunto de dados para estes fins, ja que isso exigiria algo entre
dez e cem vezes mais dados anotados, o que tornaria essa tarefa a unica a ser executada
pelo trabalho.

Por fim, os hiperparametros testados para os modelos nio sdo necessariamente as
melhores combinagdes possiveis. Descobrir tais combinagdes exigiria analise extensa de
dezenas de milhares de combinacdes para cada modelo. Algumas técnicas foram usadas

para tentar encontrar possiveis melhores solucdes, como a busca aleatéria em grades

*Seria possivel utilizar ferramentas de descricdo automatica de imagens para imagens ou entéo trans-
cricdo automatica do audio de videos, porém nio foram testadas por limita¢des de tempo e custo de
implementacéo.
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muito extensas, ou se basear na literatura de aprendizado de maquina para estimar valores

iniciais de hiperparametros que costumam ter bons desempenhos.

6.3 Possiveis aplicacoes

Mapear e detectar o discurso de 6dio punitivista ndo pode se limitar a propor como
solucdo politicas de censura ou de puni¢io de quem o emite. E possivel usar a detecgio
para investigar a estrutura logica desse discurso e as estratégias discursivas utilizadas
para defender essas posicdes.

O presente trabalho aponta, entdo, para possibilidades de acdo diante da deteccdo
do discurso de 6dio punitivista. As acdes podem ir de denunciar e identificar casos
e emissores desse tipo de discurso a propostas pedagogicas de tentar estabelecer um
contraponto a defesa de politicas que violam os direitos humanos.

Mais especificamente, é possivel propor algumas formas, a serem listadas na sequéncia,
sobre como um modelo de detec¢do automatica de discurso de 6dio punitivista pode ser

aplicado.

Mapear o fenomeno

A primeira possibilidade seria a de utilizar um modelo preditivo para classificar novos
dados como uma forma de anotacdo automatica para, entdo, revisar essa anotacgéo e
gerar recursos maiores, que por sua vez permitam testar algoritmos de classificagdo mais

poderosos.

Propésito educativo

Outra possibilidade é a de usar a detecgao automatica de discurso de 6dio para identificar
pontos de acdo para promover diadlogo e desconstruir visdes sobre direitos humanos como
uma pauta exclusiva de determinado campo politico, ou mesmo para tentar construir um

entendimento sobre as diferencas entre punicdes mais duras e execugio extrajudicial.

Identificar e denunciar promotores de DO

Por fim, é possivel usar a detec¢do automatica de discurso de 6dio punitivista para
identificar e denunciar paginas e usuarios que estejam usando o espaco das redes para
disseminar discurso de 6dio. E fundamental para a criacio de um ambiente menos toxico
e menos perigoso nas redes que haja atuagdo de controle dos contetdos que circulam

por la. Os mecanismos de deteccdo automatica sdo essenciais para garantir que isso seja
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possivel, até porque é impossivel analisar a quantidade de dados circulando nas grandes

redes de outra forma.

6.4 Proximos passos

A partir das limitacdes levantadas e dos possiveis desdobramentos, é possivel pensar em
desenvolvimentos futuros da pesquisa neste topico.

Uma vez definida a metodologia de coleta que garantiu maiores concentragdes de
casos positivos, um outro desdobramento possivel, como ja mencionado anteriormente, é
o de coletar mais dados, o que poderia permitir treinar modelos probabilisticos diferentes
e mesmo expandir a analise qualitativa buscando outros padroes de comportamento de
quem emite discurso de 6dio punitivista.

Além disso, conduzir um estudo comparativo entre diferentes anotadores seria inte-
ressante para mapear o papel de vieses individuais na identificacdo do discurso de d6dio,
assim como mapear quais seriam os exemplos mais prototipicos e os exemplos menos
salientes, ou mais distantes do protoétipo.

Outra possibilidade é a de testar outros modelos ou mesmo combinacdes dos modelos
ja testados, como por exemplo os chamados métodos hibridos, que consistem em combinar
diferentes modelos de aprendizado de maquina afim de obter melhores resultados, técnica
implementada por Ayo et al. (2020) que retornou bons resultados na tarefa de deteccéo

automatica de discurso de d6dio.
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Apéndices

Apéndice I - Guia de anotacao do Corpus de Discurso de
Odio Punitivista

A anotagdo de dados de discurso de 6dio é um tema complexo, tal como apresentado
Poletto et al. 2021, seja pela complexa caracterizacdo do fendmeno observado, pela perva-
sividade do discurso de 6dio cujos autores vao justamente buscar taticas para enganar
censura e dificultar a identificagdo ou mesmo por vieses que os anotadores podem apresen-
tar que podem ser originados de uma miriade de fatores como fatores socioeconémicos,
grau de conhecimento sobre o fendmeno estudado, preconceitos ou predisposi¢des para
identificar ocorréncias de discurso de 6dio.

Em Poletto et al. 2021, os autores exploram com algum detalhe elementos da tarefa de
anotacdo de discurso de ddio e tracam um panorama que mostra que a publicizacdo da
definicdo de discurso de 6dio utilizada, a apresentacdo do guia de anotagdo com critérios
claros e ndo ambiguos, a apresentacdo de exemplos e, a anotagao por mais de um anotador
sdo passos basicos para a produgio de conjuntos de dados consolidados.

O D.O. é um objeto de estudo bastante complexo e, ainda que existam casos transpa-
rentes, é recorrente encontrar altos indices de discordancia entre anotadores humanos
(MacAvaney et al. 2019), o que pode ocorrer por conta de diversos fatores, que vao desde
a sensibilidade do anotador em relacdo ao objeto até o proprio uso de discurso mais
opaco, ou mesmo fendmenos de discurso oculto ou linguagem carregada (Macagno e
Walton 2010), como o chamado dogwhistle (Haney-Lopez 2014), isto é, um discurso com
um significado oculto formulado para ser compreendido apenas por uma comunidade de
fala especifica.

No caso do presente trabalho, apenas a anotacido por mais de um anotador nio foi

possivel de ser implementada, por limitacdes de tempo e custos do projeto, no entanto,
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além disso ser identificado como limita¢ado, também é apontado como possivel desenvol-
vimento futuro, dado que a anotacgio cruzada permite uma série de analises que facilitam

identificar vieses individuais, além de garantirem maior qualidade para o conjunto de

dados.

Método

Os dados que compdem o corpus DOP foram todos coletados da rede social Twitter das
paginas descritas no Capitulo 4, entre os anos de 2021-2022.

Foram excluidas postagens de acordo com os seguintes critérios:

1. Postagens contendo apenas elementos ndo-escritos (imagens, videos, gifs).

2. Postagens contendo apenas nomes de usuarios e/ou emojis.

O processo de anotacdo entao passa por algumas regras para definir exemplos positivos
(textos que contém discurso de 6dio punitivista) e os demais dados sdo anotados como
exemplos negativos.

A primeira regra é: foram anotadas como contendo discurso de 6dio as postagens

que obedecem a todos os seguintes critérios:

1. Postagem contém texto;
2. O conteudo do texto é compreensivel pelo anotador;

3. E possivel compreender o texto da postagem sem informagdes contextuais (con-

teado do post original);

4. Utiliza termos chulos, violentos, reconhecidamente racistas, homofébicos ou pre-

conceituosos - ou entdo - Utiliza termos ligados a comunidade de seguranca;

5. Defende ou encoraja a execucdo sumaria, execugao extrajudicial, tortura, massacre,

genocidio ou sequestro;

Exemplos positivos

Alguns exemplos de dados anotados como contendo discurso de 6dio:

« Nenhum morto no jacaré foi vitima da sociedade. Optou em ser bandido porque

quis. Aliciadores levianos. Trabalhar dar trabalho né.

« parabéns ao Dr. Alan pela operacdo no Jacarezinho.
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« muito bem tino eu moro em comunidade mais nao sou favor de bandido. tem que

matar!

- # faxinanojacarezinho s6 bandido e todos sentados no colo do capeta, menos 24

traficantes no Rio para viciar nossas criancas e a populacao apoia a PM
« parabéns ao secret de policia civil do R]. Bem determinado, s6 morreu bandido
« parabéns aos policiais tem que levar mais chumbo na proxima

« Quem defende bandido, bandido é, nao merece um pingo de consideracdo nem
respeito por parte do cidadio de bem. PARABENS a policia. O bem vai vencer eu

creio.

« cadé os direitos humanos pra familia do policial que morreu isso ninguém faz pra

cima deles parabéns a policia militar

« falando sobre Jacarezinho no Rio de Janeiro, traficante pode matar né vender drogas,

se houve algum erro corregedoria vai apurar ndo defendam bandidos !!!!

« Safado...infeliz mal carater, egoista, ainda mais se tratando de uma pessoa que
teria na profissdo cuidar do proximo, tem que ter sua profissao de médico casada e
deveria ser preso até ndo morrer mais ninguém por covidig no mundo € isso que

deveria acontecer para gente assim

Exemplos negativos

Alguns exemplos de dados anotados como nao contendo discurso de ddio:
« Tiros no Parque Paulista, em Duque de Caxias (22:40) # TirosR]

« URGENTE: Criminoso que matou o Policial Militar na Casa e Video de Mesquita
acaba de ser PRESO!

« Um intenso tiroteio durante acdo policial assustou moradores do Morro da Formiga,
na Tijuca, Zona Norte do Rio, na manha desta segunda-feira (14). Houve registro

de tiros as 5:28 e novamente as 7:29.

+ Governador em exercicio, Claudio Castro, viaja de madrugada para Sao Paulo para

trazer as doses de vacina para o Rio

« Apenas mais um dia de Guerra na Praca Seca zona oeste do Rio Pq nada é feito
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« Segundo as autoridades britanicas, a variante foi identificada em dois casos
« Macron esta no mesmo nivel psiquiatrico da Greta thunberg.

« Esse ai ndo consegue comer a pizza na rua hahaha

« Nao sei como nio ja fizeram aqui no Brasil em um certo “setor”

« O cara ainda se mexe

Nada pode contra o chumbo.

Apéndice II - Melhores combinacdes de

hiperparametros para os modelos testados

Modelo Vetorizacao Parametros

XGB sbert learning rate: o.5, max depth: 4, n estimators: 100, subsample: 1

criterion: friedman mse, learning rate: o.5, loss: exponential,

RG/RGE  sbert ;
max features: None, n estimators: 150, subsample: 1

n estimators: 150, min samples split: 2, min samples leaf: 3,

AEA sbert
max features: None, max depth: 50, criterion: entropy
n estimators: 200, min samples split: 2, min samples leaf: 2,
FIAl sbert s - o
max features: None, max depth: 4o, criterion: entropy
NBBer TFIDF alpha: o.5, fit prior: False
RL sbert max iter: 100, solver: liblinear
MVS TFIDF kernel: linear
hidden layer sizes: (100, 100), learning rate: constant,
PMC TFIDF
max iter: 150, solver: lbfgs
MVS sbert kernel: linear
XGB TFIDF learning rate: 0.5, max depth: 3, n estimators: 100, subsample: 1

criterion: friedman mse, learning rate: o.1, loss: log loss,
RG/RGE TFIDF _
max features: None, n estimators: 200, subsample: 0.5

criterion: gini, max depth: 100, min samples leaf: 1, +

Fl1Al TFIDF
min samples split: 4, n estimators: 150
NBMult  TFIDF alpha: o.5, fit prior: False
NBGauss sbert var smoothing: 1e-09
n estimators: 100, min samples split: 3, min samples leaf: 1,
AEA TFIDF

max features: None, max depth: 70, criterion: gini
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NBMult  sbert alpha: o.5, fit prior: False

RL TFIDF max iter: 100, solver: newton-cg

criterion: gini, max depth: 30, max features: None,
AD TFIDF
min samples leaf: 1, min samples split: 3, splitter: random

NBGauss TFIDF var smoothing: 0.001
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