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1. INTRODUGCAO

O Discurso de Odio é caracterizado como um discurso agressivo e
prejudicial, impulsionado por preconceitos, que visa prejudicar um individuo ou um
grupo de pessoas devido a certas caracteristicas inatas, reais ou percebidas. Ele
manifesta atitudes discriminatérias, ameacgadoras, desaprovadoras, hostis e/ou
prejudiciais em relagdo a tais caracteristicas, que podem incluir género, raga,
religido, etnia, cor, nacionalidade, deficiéncia ou orientacdo sexual. O propésito do
discurso de 6dio € causar dor, desumanizagao, assédio, intimidacao, depreciacéao,
degradacgéao e vitimizagao dos grupos alvo, além de promover a insensibilidade e
a crueldade contra eles (ALMAGOR, 2013).

As redes sociais desempenham um papel fundamental na disseminagéo do
discurso de 6dio online. Esse fato contribui consideravelmente para a dificuldade
em detecta-lo, pois as postagens nas redes sociais envolvem elementos
paralinguisticos, como emoticons e hashtags, e seu conteudo linguistico muitas
vezes contém erros de escrita. A tarefa de lidar com o discurso de 6dio envolve
identificar se diferentes formas de comunicagdo, como texto, audio e outras,
contém expressdes de 6dio ou incitam a violéncia contra individuos, ou grupos
especificos. Outra dificuldade reside na natureza contextualmente dependente
dessa tarefa e na falta de consenso sobre o que realmente constitui o discurso de
odio, tornando a tarefa desafiadora até mesmo para os seres humanos. Isso
dificulta criar grandes conjuntos de dados rotulados e requer um alto consumo de
recursos (KOVACS et al. 2021).

O Processamento de Linguagem Natural (PLN) € uma disciplina que se
encontra na intersecéo da Inteligéncia Artificial e da Linguistica. Seu foco esta em
capacitar os computadores para compreenderem e interpretarem expressdes ou
palavras escritas em linguagens humanas, aquelas que ocorrem naturalmente em
comunicagdes humanas (DIKSHA et al. 2022).

O Aprendizado Profundo (AP) possibilita que modelos computacionais, que
consistem em varias camadas de processamento, adquiram representacdes de
dados em diferentes niveis de abstragdo. Essas técnicas tiveram um impacto
significativo no avango do reconhecimento de fala, na identificagdo visual de
objetos e na detecgao de objetos (YANN et al. 2015).

Transformer é uma técnica de AP que foi apresentada em 2017 e emprega
o conceito de autoatencdo. BERT, que significa "Bidirectional Encoder
Representations from Transformers" em inglés, € uma estratégia de treinamento
para os modelos Transformers. Além disso, BERT é também o nome dos modelos
pré-treinados por essa abordagem. Eles alcangaram o desempenho lider quando
aplicados em varias tarefas de PLN (VASWANI 2017).

2. METODOLOGIA
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O trabalho é composto por quatro passos: (1) os modelos BERTimbau
(SOUZA et al. 2020) e Albertina (RODRIGUES et al. 2023) sao utilizados, (2) é
aplicado o fine-tuning na tarefa de deteccdo de discurso de 6dio no dataset
ToLD-BR (LEITE et al. 2020), (3) os resultados sao analisados e (4) os dois
modelos s&o comparados.

Para a realizac&o do trabalho foi utilizado o dataset ToLD-BR (LEITE et al.
2020). Esse dataset incluiu tweets coletados durante os meses de Julho e Agosto
de 2019, por meio da ferramenta de coleta do Twitter GATE Cloud. Duas
estratégias distintas foram empregadas para a coleta desses tweets. A primeira
estratégia consistiu em buscar palavras-chave especificas e hashtags
predefinidas, tais como "gay", "mulherzinha" e "nordestino". Ja a segunda
estratégia envolveu a coleta de tweets que mencionam figuras influentes, como o
ex-presidente do Brasil, Jair Bolsonaro, e o jogador de futebol Neymar Jr. Nesse
método, ndo houve restricbes quanto a palavras-chave ou hashtags, resultando
na obtencdo de mais de 10 milhdes de tweets unicos. A partir desse conjunto,
21.000 tweets foram selecionados aleatoriamente para compor o dataset.
Importante ressaltar que a primeira estratégia representou 60% dos dados
coletados. Para a anotacdo deste dataset, contou-se com a participacao de 42
anotadores, os quais classificaram 1.500 tweets como LGBTQ+fobia, obscenos,
insultantes, racistas, misdginos ou xenofdbicos. Ao final, o dataset continha 9.245
tweets ofensivos e 11.693 tweets nao ofensivos, cada um deles classificado por
trés anotadores.
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Figura 1. Grafico de distribuicdo das classes do dataset ToLD-BR.

Também foram utilizados dois modelos: BERTimbau (SOUZA et al. 2020) e
Albertina (RODRIGUES et al. 2023).

O BERTimbau desenvolvido pela NeuralmindAl, € um modelo lider em
desempenho quando se trata de avaliagao de Similaridade Textual de Sentencas
(STS), Reconhecimento de Atributos Textuais e ldentificagdo de Entidades
Nomeadas no contexto da lingua portuguesa do Brasil (SOUZA et al. 2020). O
Albertina € uma versdo avangada do modelo de linguagem BERT, especialmente
projetada para o idioma portugués. Pertencente a familia BERT e fundamentada
nos Transformers, Albertina € uma evolugao baseada no modelo DeBERTa (HE et
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al. 2020), oferecendo um desempenho altamente competitivo para o portugués.
Essa variante do Albertina foi treinada especificamente com dados do portugués
do Brasil, utilizando o conjunto de dados brWWaC (RODRIGUES et al. 2023).

Os hiperparametros utilizados neste trabalho foram definidos como: 4
épocas para o treinamento, 2e-5 para a taxa de aprendizagem, crossentropy
como fungao de loss e Adamw como otimizador para o BERTimbau Base e Large;
8 de batch, 3 épocas para o treinamento, 1e-5 de taxa de aprendizagem,
crossentropy como fungao de loss e Adamw como otimizador para o Albertina
Base, 2 de batch e 3 épocas para o treinamento, 1e-5 de taxa de aprendizagem,
crossentropy como fungao de loss e Adamw como otimizador para o Albertina
Large, 32 de batch.

3.RESULTADOS E DISCUSSAO

Os resultados obtidos com os experimentos deste trabalho estdo descritos
na Tabela 1, os resultados atingidos com a utilizacdo do BERTimbau foram
melhores tanto para o modelo Base quanto para o modelo Large. O BERTimbau
Large atingiu os melhores resultados com 0,89 de acuracia, 0,90 de precisao,
0,89 de revocacao e 0,89 de medida-f, e o Albertina Large atingiu os piores
resultados com 0,58 de acuracia, 0,34 de precisio, 0,58 de revocacéo e 0,43 de
medida-f.Uma coisa que foi observada durante os experimento foi que os modelos
erravam mais quando os textos estavam mal escritos ou abreviados.

Uma grande dificuldade da deteccao de discurso de édio € identificar o
contexto, muitos dos textos sdo mal escritos, como: “Ui Nooooooofa que lindo fofa
Nosso galao e mara ne amiga rajkazblanks”, outro fator que afetou os resultados
atingidos foram os hiperparametros utilizados nos experimentos, que foram
reduzidos pela limitagdo de recursos de maquina utilizados neste trabalho.

Tabela 1. Resultados dos experimentos.

Modelo Tipo Acuracia Precisdao | Revocagao | Medida-F
BERTimbau Base 0,88 0,89 0,88 0,88
Albertina Base 0,78 0,72 0,77 0,74
BERTimbau Large 0,89 0,90 0,89 0,89
Albertina Large 0,58 0,34 0,58 0,43

4. CONCLUSOES

Neste trabalho foram utilizados os modelos BERTimbau e Albertina, Base e
Large para a realizagcdo da detecgdo de 6dio na lingua portuguesa, apds a
realizacdo dos experimentos foi observado uma grande diferenga de performance
entre os modelos BERTimbau e Albertina , com o BERTimbau apresentando
melhores resultados tanto para a versao Base tanto quanto para a versdo Large
para a tarefa de deteccdo de discurso de 6dio. O BERTimbau Large atingiu
resultados um pouco melhores que o Base com acuracia de 0,89 e 0,88,
respectivamente, o que n&o justificaria a utilizagdo da versdo Large para a
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realizacdo dos experimentos, uma vez que, ela utiliza mais recursos
computacionais. O Albertina Base alcancou resultados bem superiores que o
Large para esta tarefa com acuracia de 0,78 e 0,58, respectivamente..

Como trabalhos futuros pretendemos utilizar a técnica de data
augmentation e também a conversao para a técnica de perguntas e respostas
para verificar se ha algum ganho nos resultados dos experimentos.

Agradecemos a CNPq, a FAPERGS e a NVIDIA Corporation pelo
financiamento parcial deste trabalho.
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