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1. INTRODUCAO

A historia da midia social on-line ou digital & evidentemente um
desenvolvimento recente, indicando o uso crescente de computadores para
conectar pessoas. As redes sociais, como o Facebook, sdo dedicadas a criar e
refletir relacionamentos dentro de comunidades com interesses semelhantes
(BANDGAR, 2014).

De acordo com MATHEW et. al. 2018, a prevaléncia do discurso de odio
on-line contribuiu para crimes de odio horriveis no mundo real, como o genocidio
em massa dos mugulmanos Rohingya, a violéncia comunitaria em Colombo e o
massacre na sinagoga de Pittsburgh. Consequentemente, € imperativo entender a
difusdo desse conteudo de 6dio em um ambiente on-line.

Detectar discursos de o6dio € uma tarefa desafiadora. A divergéncia no
entendimento sobre a rotulagem humana do discurso de &dio ressalta a
dificuldade crescente dessa classificacdo para modelos de computador
(FIRMINO, 2022).

O Processamento de Linguagem Natural (PLN) € um campo da Inteligéncia
Artificial e da Linguistica que se concentra em permitir que os computadores
entendam expressdes ou palavras em idiomas humanos, conhecidos como
idiomas naturais (KHURANA et. al., 2022).

O discurso de &dio é definido como um discurso hostil e mal-intencionado
motivado por preconceito, direcionado a individuos ou grupos com base em
caracteristicas inatas, reais ou percebidas. Ele expressa atitudes discriminatdrias,
intimidadoras, desaprovadas, antagbnicas e prejudiciais em relagdo a atributos
como género, raga, religido, etnia, cor, nacionalidade, deficiéncia ou orientagao
sexual (COHEN-ALMAGOR, 2013).

Aumento de dados é uma estratégia crucial no aprendizado de maquina e
tem importancia especial nas tarefas de PLN. A tarefa de detecg¢ao de discurso de
odio enfrenta desafios devido a escassez de conjuntos de dados rotulados em
portugués. As técnicas de aumento de dados sao vitais para aumentar os dados
de treinamento disponiveis (PELLICER et. al., 2023).

O Aprendizado Profundo (AP) permite que modelos de computador com
varias camadas de processamento aprendam representagdes de dados em varios
niveis de abstracdo. Esses métodos avangaram significativamente o
reconhecimento de fala, o reconhecimento visual de objetos e a deteccédo de
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objetos. Os algoritmos de AP usam a retropropagagao para indicar como uma
maquina deve ajustar seus parametros internos para calcular a representagdo em
cada camada com base na representagdo na camada anterior (LECUN, 2015).

Um desenvolvimento inovador na arquitetura de Aprendizado de Maquina é
a introducdo dos Transformers. Essa arquitetura de modelo evita a recurséo e
depende inteiramente de um mecanismo de atengdo para estabelecer
dependéncias globais entre entrada e saida (VASWANI et. al., 2017).

Um aplicativo notavel da arquitetura Transformer é o Bidirectional Encoder
Representations from Transformers (BERT), projetado para pré-treinar
representacdes bidirecionais profundas a partir de texto ndo rotulado,
condicionando conjuntamente o contexto esquerdo e direito em todas as camadas
(DEVLIN et. al., 2019).

2. METODOLOGIA

Neste trabalho foram utilizados o conjunto de dados de Fortuna (FORTUNA
et. al., 2019) e o modelo BERTimbau base (SOUZA et. al., 2020). Os conjuntos de
dados foram divididos em 80% para treinamento, 10% para validacao e 10% para
teste. E importante observar que usamos como hiperparametros: 8 para o
tamanho do lote, 4 épocas para treinamento, CrossEntropy para a fungao de
perda e AdamW como otimizador.

Para a realizacdo dos experimentos deste trabalho foi utilizado o conjunto
de dados de Fortuna (FORTUNA et. al., 2019), os dados desse conjunto de dados
foram coletados da rede social Twitter/X entre janeiro e margo de 2017. Os
autores usaram a API de pesquisa de perfil do Twitter/X para palavras-chave e
hashtags como sapatado ou \#LugarDeMulherENaCozinha. Foram observados 29
perfis especificos, 19 palavras-chave e 10 hashtags. Ao final do processo, foram
coletados 42930 tweets. Duzentos tweets foram escolhidos para cada instancia
de pesquisa, resultando em 5668 dos 42930 tweets. Cada um dos 5668 tweets foi
anotado por trés anotadores, com 1786 tweets com discurso de odio e 3882
tweets sem discurso de édio.

Foram utilizadas as configuragdes: (i) Original, onde os dados permanecem
da maneira que estdao no conjunto de dados; (ii) Oversampling, que envolve
aumentar o numero de instancias ou amostras da classe minoritaria até que ela
corresponda a classe majoritaria, gerando novas instancias ou repetindo algumas
instancias; (iii) Undersampling, é o processo de reduzir o numero de instancias ou
amostras da classe majoritaria até que ele corresponda ao numero da classe
minoritaria (MOHAMMED et. al., 2020); (iv) Substituicdo de Sinénimos, seleciona
n palavras aleatérias (excluindo stopwords) e as troca por sinénimos escolhidos
aleatoriamente; (v) Text Augmentation, combina substituicdo de sindnimos, troca
de palavras aleatérias, troca de caracteres aleatorios e adicao de ruido (WEI and
Z0U, 2019).
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3. RESULTADOS E DISCUSSAO

No contexto do conjunto de dados de Fortuna (FORTUNA et. al., 2019),
como pode ser observado na Tabela 1, apesar de uma diferenga marginal, a
configuragdo OverSampling superou consistentemente as configuragdes
alternativas em todas as métricas, atingindo 0,94 para acuracia balanceada. Por
outro lado, a configuragdo UnderSampling apresentou resultados inferiores em
comparagao com suas contrapartes, atingindo 0,87 para acuracia balanceada. A
l6gica por tras da disparidade esta no fato de que a UnderSampling, implica a
remocao de instancias do conjunto de dados para corrigir desequilibrios das
classes. Embora tenha como objetivo o equilibrio, esse processo diminui
inadvertidamente o conjunto de exemplos disponiveis para classificagdo, podendo
descartar textos essenciais e cruciais para uma classificagao diversificada e
abrangente. A consequente perda de diversidade textual pode servir como uma
explicacdo plausivel para o desempenho abaixo do ideal associado a
configuracdo UnderSampling. Essas descobertas ressaltam a sensibilidade do
conjunto de dados as nuances da distribuicdo de classes e destacam a fungéo
essencial de estratégias de amostragem eficazes para melhorar os resultados da
classificagao.

Tabela 1. Resultados dos experimentos.

Configuragao Acuracia | Acuracia Balanceada | Medida-F
Original 0,93 0,91 0,93
Oversampling 0,94 0,94 0,94
Undersampling 0,85 0,87 0,85
Substituicao de 0,92 0,91 0,92
Sindénimos
Text Augmentation 0,92 0,90 0,92

4. CONCLUSOES

Este estudo teve como objetivo detectar discurso de 6dio usando o
BERTimbau como modelo. Notavelmente, a aplicagdo do aumento de dados teve
impacto minimo sobre os resultados, indicando que o desbalanceamento de
classe nao afetou significativamente os resultados. Como trabalhos futuros,
pretendemos incorporar a funcionalidade de back translation no aumento de
dados, que esta pendente de implementagdo no momento. Para isso, estamos
considerando aproveitar os modelos Transformers para as tradugcdes necessarias
no processo de retrotraducdo. Por fim, planejamos substituir o dicionario atual
pelo WordNet para preservar melhor a semantica das frases.

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