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RESUMO

Posts with defamatory content or hate speech are constantly found
on social media. The results for readers are numerous, not restric-
ted only to the psychological impact, but also to the growth of this
social phenomenon. With the General Law on the Protection of
Personal Data and the Marco Civil da Internet, service providers
became responsible for the content in their platforms. Considering
the importance of this issue, this paper aims to analyze the content
published (news and comments) on the G1 News Portal with techni-
ques based on data visualization and Natural Language Processing,
such as sentiment analysis and topic modeling. The results show
that even with most of the comments being neutral or negative and
classified or not as hate speech, the majority of them were accepted
by the users.
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1 INTRODUCAO

Diante do crescimento continuo do User-Generated Content (UGC) e
a maior ocorréncia de discursos de 6dio nas midias sociais, tornou-
se necessaria a supervisio desse contetdo para as empresas online
[16]. Diante disso, enquanto as midias sociais poderiam ter sido
uma forma de garantir a liberdade de expressio, agora precisam
proteger seus usuarios de contetidos abusivos e censura-los [10].

Com a promulgacéo da Lei Geral de Prote¢éo aos Dados Pessoais
e 0 Marco Civil da Internet, as prestadoras de servigos tornaram-se
responsaveis pelo contetido ali disposto [4, 5]. Esse fato torna-se
ainda mais critico quando relacionado as midias sociais. A propaga-
¢do de discursos de 6dio nos meios online fomenta uma ma conduta
social, fornece suporte e incita crimes de édio no mundo real [13].

Suas consequéncias psicologicas afetam néo s6 as vitimas, mas
também os leitores [25]. Destaca-se também a correlagio entre o
aumento do comportamento miségino online e o nimero de femi-
nicidios no Brasil [34]. Além de discursos sexistas, as redes sociais
como Facebook! ou Twitter? transformaram-se em ambientes hostis
por propagarem variadas formas de discurso de 6dio, sejam eles
racistas e/ou homofdbicos [38].

Em 2018, uma pesquisa conduzida pela Safernet Brasil apresenta
que foram efetuadas 133.732 queixas de incita¢des de odio pela
internet no pais e representa em um aumento de 37,71% dentre os
comentarios racistas e 59,13% de comentéarios homof6bicos [28].

!https://www.facebook.com/
Zhttps://www.twitter.com/
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Tal fenémeno levanta a necessidade do desenvolvimento de ferra-
mentas que nio s apresentem solugdes para a detec¢do automatica
de discursos de 6dio, mas que apresente a sua categoria, como por
exemplo: homofobia, racismo e sexismo [15]. A possibilidade de
segmentar esse tipo de discurso em varias subclasses, como as supra-
citadas e adicionais, viabiliza a melhor detec¢do quando assimilado
a uma estrutura de grafos e permitindo tarefas de classificacédo
multi-rétulo que conseguem identificar um ou mais tipos em um
Unico texto [14].

As estratégias automaticas para a deteccdo de discursos de ddio
se beneficiaram diretamente do campo de Processamento de Lin-
guagem Natural (PLN) [32]. Percebe-se no estado da arte um cres-
cimento quanto ao campo de discurso de ddio, principalmente dire-
cionado a ferramentas desenvolvidas para o inglés. Contudo, essa
abordagem gera lacunas para os demais idiomas, os quais também
manifestam a disseminacdo desses discursos, como em Portugués
[35] ou Alemao [29], por exemplo. Diante dos fatos apresentados,
foram levantadas as seguintes Perguntas de Pesquisa (PP):

e PP1: Quais as caracteristicas que representam a forma como
os usuarios interagem nas plataformas de noticias?

e PP2: Qual o teor dos comentarios publicados em portais de
noticia que apresentam pseudoanonimato?

Visando responder tais perguntas, o presente artigo apresenta
analises em noticias e comentarios publicados em grupos de palavras-
chaves relacionadas a Homofobia, Racismo e Sexismo em um portal
de noticias, com o objetivo de identificar aspectos internos das pu-
blicacdes, assim como a presenca de discursos de 6dio ou ofensivos
a fim de melhor visualizar o UGC nas plataformas de midias sociais,
permitindo uma melhor identificacio destes e de suas subclasses
no idioma portugués, o qual ainda apresenta lacunas nessa area no
estado da arte.

O artigo esta estruturado como se segue. Na Secéo 2 serdo apre-
sentados alguns trabalhos relacionados a tematica. Em seguida, na
Secdo 3 é apresentada a metodologia utilizada. Na Secéo 4 serédo
apresentados os resultados e discussdes. Por fim, na Secéo 5 serdo
feitas as consideracdes finais e projecdes para trabalhos futuros.

2 TRABALHOS RELACIONADOS

A partir de um levantamento sistematico em trabalhos que visam
analisar midias sociais, os autores efetivaram uma pesquisa visuali-
zando quais plataformas, ferramentas e palavras-chaves utilizadas
nos artigos convergentes a area [20]. Identificou-se que ha maior
interesse no Twitter, principalmente por conta de sua grande base
de usuarios ativos e facilidade de coleta dos dados ali presentes,
seguida pelo Facebook que possui a maior quantidade de usuérios
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do mundo. Contudo, plataformas especificas de noticias ndo foram
encontradas, o que pode caracterizar a falta ou o baixo interesse
em analises nelas.

Um estudo foi conduzido com o intuito de verificar as intera¢des
em comunidades de aprendizado de idioma na rede social Reddit’
[24]. Os resultados mostram que a plataforma difere de uma rede
social de uso geral, onde os utilizadores interagem principalmente
entre pares e grupos préximos, sem muitas pessoas. A variedade lin-
guistica também difere bastante, fator que depende da comunidade
e idioma ao qual esta sendo publicado.

Quando direcionado a telejornais, uma pesquisa prop6s verifi-
car os sentimentos presentes nas legendas apresentadas durante
a transmissdo do Jornal Nacional (JN) e Jornal da Record (JR), as-
sim como as opinides publicadas pelos usuarios no Twitter [9]. Os
resultados apontaram que o JN é caracterizado por mais palavras
negativas com sentimento positivo, e que o JR é marcado por mais
termos com sentimentos negativos conectados a raiva, tristeza e
morte. Quanto aos usuérios, as criticas sdo mais direcionadas ao JN,
principalmente por agrupar uma maior audiéncia.

Em outro trabalho, é proposto um mecanismo de detec¢do de dis-
curso de 6dio baseado em um classificador construido com uma Ma-
quina de Vetores de Suporte [22]. Os autores destacam que grande
parte dos trabalhos na area possuem enfoque na utiliza¢do de classes
binarias para efetuar a tarefa proposta.

Também é apresentada em outra producido uma abordagem para
filtragem de discurso de 6dio construida para o idioma italiano [11].
O proposito é a detecgdo e remocdo de um dado comentario ou
postagem e de mensagens que possam ser transmitidas por meio do
canal de bate-papo do Facebook. As métricas foram desenvolvidas a
partir dos algoritmos de Maquina de Vetores de Suporte e Meméria
de Curto e Longo Prazo, obtendo acuracias de 72,95% e 75,23% para
os algoritmos, respectivamente.

A lacuna de trabalhos em diversos idiomas é uma das principais
questdes ainda a ser solucionada no campo de discurso de édio.
Com isso, foram feitos levantamentos sobre a tematica no estado
da arte, com paises, quantidade de trabalhos, metodologias e outros
itens pertinentes a area [1, 39]. E perceptivel o crescimento na pro-
ducdo durante os ultimos anos, porém grande parte é direcionada
para o Inglés. Os demais idiomas possuem uma quantidade inferior
produzida quando comparada. O Portugués em ambos os trabalhos
néo possui uma representatividade expressiva quanto ao niimero
de produgdes, caracterizando o supracitado na Secéo 1.

As problematicas citadas anteriormente e na Secdo 1 fomentam
uma maior proliferacdo do discurso de 6dio nos ambientes de inte-
racdo social, como as midias sociais. O presente artigo possui como
objetivo a analise do conteddo textual gerado pelos usuarios em
uma plataforma de noticias, servindo como base para melhorias
em sistemas de detec¢io em plataformas que permitem interacio
com usuario por intermédio de comentarios e visa estimular mais
producdes para a lingua portuguesa.

3 METODOLOGIA

Na presente se¢do sera apresentada a metodologia utilizada para a
conducdo das analises neste artigo, com enfoque na visualizacdo
dos dados obtidos e em PLN, seguindo um fluxo similar a outros

3https://www.reddit.com/
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trabalhos da area [36] e com o framework aqui utilizado disponivel
na Figura 1.

INicio

Coleta de Dados
(noticias e comentarios)

Execucdo das Analises

Figura 1: Framework metodolégico utilizado para a pesquisa.

3.1 Coleta de Dados

Para a etapa de coleta de dados, fez-se um levantamento no ranque-
amento de paginas mais acessadas da Alexa?, sendo este atualizado
diariamente com os dados de trafego gerado pelos usuérios den-
tro de um periodo de trés meses [41]. O Portal G1 foi escolhido a
partir de sua posicdo e relevancia, também englobando noticias de
todas as regides do pais. Foram coletadas apenas as informacdes
basicas das matérias, juntamente com informacoes presentes nos
comentarios. Os termos de busca utilizados estéo listados na Tabela
1.

Tabela 1: Palavras-chave por grupo alvo para a coleta.

Grupo Palavras-chave

Homofobia
Homof6bico
Homosexual

LGBT

Transfobia

Homofobia

Racismo
Racista
Negro
Negritude
Cotas
Feminicidio
Feminismo
Assédio
Misoginia
Sexismo

Racismo

Sexismo

As palavras-chave apresentadas na Tabela 1 foram seleciona-
das ap6s uma consulta com profissionais representantes de cada

“https://www.alexa.com/topsites/countries/BR
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grupo alvo, englobando ativistas e profissionais de comunicagéo.
Para cada, definiram-se cinco principais com maior representagéo
para a etapa de coleta de dados, totalizando quinze palavras-chave
utilizadas para tal. A metodologia utilizada foi inspirada na Delphi
Methodology [17].

Para se realizar a coleta de dados, desenvolveu-se um web crawler
em Python com a biblioteca Scrapy Framework®, onde selecionaram-
se noticias que eram indexadas pelo portal com pelo menos uma
das palavras-chave. Os dados coletados foram armazenados em
arquivos no formato Comma-Separated Values (CSV) [2, 37]. Os
atributos extraidos estdo descritos na Tabela 2.

Tabela 2: Dados extraidos conforme a fonte.

Fonte Item Tipo de Dado

Titulo String

Data de Publicacio Timestamp
Noticias Palavra-chave String

Link URL

Localidade String
Autor String

Data de Publicacio Timestamp
Comentarios Comentario String
Interacoes Integer
Localidade String

Conforme explicitado na Tabela 2, das noticias foram extraidos o
titulo, data de publicagao e localidade, atributos uteis para a analise
de eventos especificos. A palavra-chave foi um atributo utilizado
para validagdo do crawler. Por fim, o link era armazenado para
posterior atualizacdo dos comentarios associados a essa noticia.

Em relacdo aos comentarios, apesar da presenca do nome do au-
tor, entende-se que a plataforma prové o pseudoanonimato, motivo
pela qual ha uma alta prevaléncia de discurso de 6dio. Fora as ana-
lises no contetdo, as informagdes de interacdo permitem calcular
o nivel de aceitacdo ou rejei¢do do comentario, como descrito a
seguir.

3.2 Métrica de Aceitacio

O Portal G1 permite a interagio de seus usuarios dentro da plata-
forma de comentarios e com isso, disponibiliza modos de resposta
de forma textual e com intera¢des na forma de “Gostei” e “Nao
Gostei”. Os dados utilizados para extracdo desta métrica sdo as
duas dltimas formas. Com isso, é possivel classificar um dado texto
conforme a prevaléncia de interac¢des e definindo-o nos grupos de
aceitacdo ou rejeicdo. A Figura 2 exemplifica o funcionamento.

E demonstrado na Figura 2 um exemplo de comentario ano-
nimizado expondo algumas caracteristicas presentes na secéo de
comentarios das noticias, também apresentando um texto com teor
homofébico na noticia na qual o mesmo foi publicado. Todos os
comentarios tiveram os seus respectivos autores e fotos de perfil
anonimizados a fim de preservar a seguranca e privacidade dos
mesmos.

A presente métrica permite identificar o grau de aceitacdo de
um dado comentario a partir da quantidade de interacdes que o

Shttps://scrapy.org/
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Métrica de Aceitacdo
(Interagoes)

Autor

Alguém esclarece ai: chamar o cara de vi a do da cadela?

[

1
1
16 091

“Néo Gostei”

Figura 2: Exemplo de comentario para a métrica.

mesmo recebeu dos demais usuarios da plataforma, capaz de ser
aceito (maioria como “Gostei”) ou rejeitado (prevaléncia de “Nao
Gostei”).

3.3 Pré-processamento

As técnicas de pré-processamento utilizadas foram escolhidas com
0 o intuito de remover inconsisténcias do conjunto de dados a fim
de melhorar a confiabilidade do resultado final [18, 26]. Os passos
de pré-processamento foram implementados em Python, usando
a biblioteca Natural Language Toolkit (NLTK)®. As tarefas de pré-
processamento executadas (M) no conjunto de dados sdo divididas
na transformacéo do conteudo textual (TR) e remocéo de itens (RM)
[8], estando listadas na Tabela 3 e utilizando a frase de exemplo “O
Universo ira AumEnTar em 2050!.

Tabela 3: Métodos de pré-processamento aplicados.

M Método Saida

TR Caixa baixa 0 universo ira aumentar em 2050!

RM Stopwords Universo ird aumEnTar 2050!

RM | Caracteres especiais | O Universo ird aumEnTar em 2050

RM | Caracteres numéricos O Universo ira aumEnTar em !

RM Acentuacio O Universo ira aumEnTar em 2050!
- Todos universo ira aumentar

Uma das etapas efetuadas em trabalhos anteriores, refere-se a
remocio de emoticons’ [27]. Esta tarefa nio foi executada no pré-
processamento dos dados aqui utilizados pois a mesma apresenta
impactos nas analises, principalmente na fase da anélise de senti-
mentos. Foram removidos dados duplicados e nulos do conjunto de
dados, complementando os métodos aplicados na Tabela 3.

3.4 Analise de Sentimentos e Modelagem de
Toépicos

A analise de sentimentos efetua a classificacio de um contetido
textual de acordo com a polaridade que o mesmo representa diante
do documento ou texto [7]. As polaridades estdo divididas em trés
principais, negativo, neutro e positivo [30]. Para a presente etapa,
foi utilizada a ferramenta de PLN Polyglot® para Python, que utiliza
um dicionario léxico para obtengio da polaridade de sua entrada.
Como sua saida é um valor numérico real entre -1 e 1, o resultado
Chttps://www.nltk.org/

7Figuras ou simbolos que caracterizam uma palavra ou ideia.
8https://polyglot.readthedocs.io/en/latest/
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foi discretizado e utilizaram-se valores categorias para negativo
(1.0 < P < 0.0), neutro (P = 0.0) e positivo (0.0 < P < 1.0).

Para a visualizagido dos topicos mais utilizados dentro do con-
junto de comentarios, foi utilizada uma metodologia similar para
a analise de comentarios extraidos em paginas de noticias [27]. O
algoritmo aqui utilizado foi o Non-Negative Matrix Factorization
(NMF). O NMF também esta presente em diversos trabalhos que sio
bem aceitos dentro do campo das anéalises de midias sociais [40].
Também por ter melhores resultados para as tarefas de mineracio
baseadas em textos curtos [21], caracteristica das midias sociais. O
peso utilizado na matriz multi-dimensional de termos foi o Term
Frequency-Inverse Document Frequency (TF-IDF).

O TF-IDF permite verificar estatisticamente a importancia de
uma palavra dentro de um ou mais documentos. O TF mede a
frequéncia de um termo e resulta em um valor normalizado a partir
da divisdo pelo tamanho do documento (i.e. nimero de termos).
O IDF ajusta o TF pois o mesmo define todos os vocabulos como
igualmente relevantes. A defini¢do dos tdpicos é feita a partir de
uma Bag of Words (BoW) e demonstra os dados textuais como uma
matriz documento-termo, com a definicdo de pesos para cada termo
ou palavra encontrada no conjunto.

3.5 Indice de Escolaridade

A etapa responsavel pela identificagio da dificuldade de um dado
conteudo textual é denominado como legibilidade [33]. Como forma
de avaliacdo, existem diversos métodos matematicos que represen-
tam esse indice a partir de formulas de legibilidade, onde uma das
aplicadas com maior frequéncia é o Indice de Flesch [19].

O Indice de Flesch possui diversas variacdes, com uma delas
sendo sua adaptagdo validada para o Portugués-Brasileiro e que
aplica a classificagdo por niveis de escolaridade [23]. Os resultados
para o Flesch em Portugués-Brasileiro podem ser classificados em
quatro classes e estdo listados na Tabela 4.

Tabela 4: Indices de escolaridade por legibilidade.

Pontuacio | Legibilidade Escolaridade

Abaixo de 25 | Muito Dificil Textos Académicos
25250 Dificil Ensino Médio e Nivel Superior
51a75 Facil 5% a 8% Série

Acima de 75 | Muito Facil 1* a 4* Série

Com o Indice de Escolaridade, é possivel verificar qual o grupo
escolar dominante dentre os comentarios a serem analisados. Isso
permite visualizar caracteristicas especificas dos textos publicados,
como o nivel de formalidade, preocupacéo gramatical e dificuldade
do conteddo escrito [6].

Este indice permite correlacionar por exemplo, o nivel de es-
colaridade do autor da postagem com a prevaléncia de discurso
de 6dio. Uma hipétese do estudo é que usuarios com alto nivel
de escolaridade tendem a escrever menos postagens com cunho
ofensivo/pejorativo.

3.6 Deteccio de discurso de 6dio

Com grande parte dos métodos de deteccio e classificacdo para dis-
curso de 6dio na literatura estando disponiveis para o idioma Inglés,
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tém-se a dificuldade em efetuar a execucéo desta etapa de forma
totalmente precisa. A Tabela 5 apresenta as principais ferramentas
e as técnicas utilizadas.

Como todas estas ferramentas foram desenvolvidas para a lingua
inglesa, foi necessario que se realizasse o processo de traducdo dos
comentarios pré-processados. Foi utilizada a ferramenta Google
Translate, usando a API googletrans® disponivel para Python.

Por fim, destaca-se que as saidas foram padronizadas no formato
binério, nas classes “Nenhum” e “Discurso de Odio / Ofensivo”. A
Regressio Logistica ¢ aplicada por meio da ferramenta HateSonar'”
[10]. As Redes Neurais Convolucionais (CNN) [12], Recorrentes
(RNN) [31] e de Memoria de Curto e Longo Prazo (LSTM) [3] sdo
implementacdes feitas na plataforma Kaggle, utilizando uma base
de dados aberta!! com 159.571 exemplos para o treinamento dos
algoritmos.

Por conta da utilizacdo do tradutor, perdas de precisio gerais
ou estratificadas (classes binarias ou n-arias) com a geragéo de ter-
mos ou frases incorretas ou nio traduzidas podem ser observadas,
ocasionando em classifica¢des incorretas. Portanto, foi necessa-
ria a inspecdo manual dos resultados por meio de uma avaliacdo
qualitativa, ultima fase da metodologia descrita na Figura 1.

4 RESULTADOS E DISCUSSOES

A partir das palavras-chave definidas na etapa de coleta de dados
e listadas na Sec¢do 3, foram obtidos um total de 96.974 comen-
tarios extraidos de 3.561 noticias do Portal de Noticias G1. Uma
analise exploratéria no conjunto de dados permitiu verificar quais
as palavras-chave com maior quantidade de comentarios. A Figura
3 exibe essa distribui¢io.

Homofobico
Racismo
Homofobia
LGBT

Racista

Palavra-chave

Transfobia

Homosexual
0 2000 4OOO 6000 8000 10000 12000 14000

Comentarios

Figura 3: Quantidade de comentarios por palavra-chave.

Entre as palavras-chave com maior presenca, “Homof6bico” é
caracterizada por noticias e acontecimentos recentes acerca da
tematica no Brasil, como a inser¢do da homofobia como um dos
grupos que caracterizam o racismo. Consequentemente, as pala-
vras relacionadas aos grupos de homofobia e racismo englobam os
maiores grupos de comentarios do conjunto de dados. A Figura 4
exibe a distribuigdo para cada grupo e complementa a Figura 3.

“https://github.com/ssut/py-googletrans
1Ohttps://github.com/Hironsan/HateSonar
Uhttps://www.kaggle.com/mrinaal007/hate-speech-detection
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Tabela 5: Metodologias das ferramentas utilizadas.

Nome Metodologia Classes
Hate Sonar [10] Regressao Logistica 3
Hate Speech Detection || 1D CNN || Glove Embedding [12] | Redes Neurais Convolucionais 2
Hate Speech Detection: RNN [31] Redes Neurais Recorrentes 2
Classifying Hate Speech with a pyTorch Transformer [3] | Memoria de Curto e Longo Prazo 2

T o
'9-' >
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(3]
sl .
o
5 g Racismo 31747
o
Q-
S s
é a
~ Sexismo 12688

[¢] 10000 20000 30000 4OEOO 50000

Comentarios

Figura 4: Quantidade de comentarios por grupo alvo.

A maior prevaléncia é do grupo “Homofobia”, com 54,2% do
conjunto. Em seguida, “Racismo” compde 32,7% e por fim, “Sexismo”
com apenas 13,1%. A presente divisdo da-se por fatos que ocorreram
nos ultimos anos acerca dos temas e que geram uma maior interagéo
dos usuarios, seja por uma maior quantidade de noticias sobre um
assunto especifico ou pela publicacido causar um impacto maior nos
internautas. Na Figura 5 (A) e (B) é possivel visualizar a quantidade
de noticias e comentarios por estado, respectivamente.

Noticias por Estado Comentérios por Estado

l, Noticias

'sso

2

Comentarios
' 19155

8

Figura 5: Quantidade de noticias (A) e comentarios (B) por
estado.

Conforme a Figura 5 (A), a maior quantidade de noticias esta
localizada na regido sudeste e especificamente no estado de Sdo
Paulo. A Figura 5 (B) também indica os mesmos resultados. Tal
fato é justificavel pelo estado possuir a maior populacéo do pais e
consequentemente, um maior potencial de ocorrerem mais fatos
que levem a criacdo de mais noticias e das pessoas possuirem acesso
as midias sociais, gerando um maior impacto nas intera¢des das
noticias.
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Conforme descrito na Se¢do 3, a etapa de pré-processamento
foi executada para prosseguir com as demais analises baseadas
em PLN. A partir disso e com o objetivo de verificar a polaridade
presente nos textos publicados, a Figura 6 caracteriza a distribui¢do
dos sentimentos.

4ooeo
n
S 30000 KL
=
+
g 20000
5 19252
o

10000

Negativo Neutro Positivo
Sentimento

Figura 6: Analise de sentimentos dos comentarios.

A Figura 6 deixa visivel que a parte majoritaria dos comentarios
estdo categorizados dentro do sentimento neutro, com 44.599 itens.
Logo ap0s, a polaridade negativa contabilizou 33.123 e é seguida
pela positiva com apenas 19.252, representando a menor parcela
do conjunto. Mesmo com a maioria sendo definida como neutra, a
diferenca de apenas 11.476 para a classe negativa indica que ha uma
grande parcela de textos com teor pejorativo ou ofensivo dentre os
coletados, com uma percentagem de 34,16%.

Comentarios como “O homossexualismo tem que ser combatido.
Grande pecado que assola a terra.” ou “Os estrangeiros negros as-
sassinam pessoas brancas... tudo bem. Uma pessoa branca assassina
estrangeiros negros... ele é racista, crime de 6dio, xendfobo, homofénico,
assassino, perverso... e assim por diante...” estdo presentes dentre os
dados e representam diversas formas de manifestagdes de discurso
de 4dio, categorizando a homofobia, o racismo e o sexismo, sim-
bolizando uma pequena parte com sentimento negativo da Figura
6.

Quando feito um paralelo a analise de sentimentos, é possivel
inferir que mesmo a parcela negativa dos comentarios possui uma
taxa de aceitacdo superior ao de rejeicdo, com este sendo embasado
a partir da Figura 7, a qual exibe que a parte majoritaria dos co-
mentarios coletados e analisados possuem um indice de aceitacdo
superior ao de rejeigdo, respectivamente de 64.331 (74,02%) con-
tra 22.575 (25,98%), desconsiderando os com mesma quantidade
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Figura 7: Taxa de aceitacio dos comentarios. Nota: os comen-
tarios com quantidades iguais de interacoes foram desconsi-
derados neste grdfico.

de interacdes. Esse fato indica que grande parcela dos internautas
brasileiros possuem um pensamento e modo de agir que fomentam
um discurso inflamado ou negativo. Essa propor¢ao de aceitacédo
também é presente nos grupos principais apresentados na distri-
buicdo da Figura 3, sendo alguns de seus exemplos apresentados na
Tabela 6.

Com base na etapa de rotulagio dos topicos extraidos na mode-
lagem de topicos e conforme a Secéo 3, a Tabela 7 lista os topicos e
palavras obtidos.

Tabela 7: Tépicos mais frequentes nos comentarios.

Topico Palavras
. ser pode deve crime pessoas
Racismo . . .
humano lei deveria racismo ter
sao pessoas negros estao mulheres
Igualdade  pessoas negr s
pais maioria racismo brasil iguais
-, brasil pais ter fazer presidente
Politica
stf vc povo pode cara
L mito votar moro eleitores jair votos
Eleicoes .
eleicoes fake acostumando tomara
L. mulher homem mulheres deus
Religiosidade . .
homens casal criou nasce familia sexo

E possivel identificar topicos que abordam um contetido direcio-
nado principalmente a temas como a politica, o racismo e a igual-
dade. Palavras como “presidente”, “mulheres”, “racismo”, “crime”,
“eleitores” e “fake” representam os topicos supracitados. Em con-
traste com a Figura 3 e 4, os temas refletem tanto as palavras-chave
com maior representacdo quanto as com menor presenca dentro do
conjunto de dados. Também indicam a presenca de assuntos que
destacaram-se no Brasil, como a cultura do 6dio e a conexdo com
as fake news.

Para verificar o grau de escolaridade das postagens, seguiu-se o
descrito na Secéo 3 e foi feito o Indice de Flesch. Os resultados sio
apresentados na Figura 8.
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Figura 8: Indice de Flesch dos comentarios.

A Figura 8 permite identificar o grau de escolaridade com maior
representacéo, indicando o grupo de Quinta a Oitava Série como
parte dominante com 39.364 comentarios (40,6%). Em sequéncia, En-
sino Médio e Nivel Superior com 25.036 (25,8%); Primeira & Quarta
Série com 23.862 (24,6%); e Textos Académicos com 8.712 (9,0%).

Esses valores podem indicar dois principais fatores: i) Grande
parte dos internautas utilizam uma linguagem mais informal e com
menos preocupacdes no processo de digitacio; e ii) Em relacdo com
a Figura 6, ha textos dos niveis mais superiores de escolaridade que
podem estar caracterizados como discursos de 6dio.

Neste ensejo, buscou-se executar diversas metodologias dife-
rentes com base em implementacdes existentes para verificar a
distribuicdo de comentarios que possuem ou néo discursos de 6dio
ou ofensivos, baseando-se na metodologia apresentada na Secéo 3.
A saida dos algoritmos é apresentada na Figura 9.

91468 Classe
80000 B Nenhum
mam Discurso de Odio / Ofensivo
60000
4eeeo
20000 Lousa 17484 15039
5506
0 ] 79190 81935

Regresséo CNN RNN LSTM
Logistica

Comentarios

Metodologia

Figura 9: Comentarios classificados por metodologia.

Para a classe “Nenhum”, as quatro testadas resultaram em quan-
tidades similares, tendo como destaque a Regressdo Logistica que
contabilizou 91.468 comentarios (94,32%) e menor para a RNN, com
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Tabela 6: Comentarios e interacdes por grupo principal.

N Comentario (SIC) Gostei (G) | Niao Gostei (NG) | Grupo Principal | Indice de Aceitacio
. . . . Aceitacao
1 Sistema de cotas e a maior forma de racismo 665 128 Racismo (G > NG)
2 PRA MIM COTAS E RACISMO CONTRA OS BRANCOS. 626 439 Racismo Aceitagéo
O MAIS PREJUDICADO NESSES TEMPOS E O BRANCO POBRE. (G > NG)
Negros ricos tém direito a cota e brancos pobres nao? Grande equidade. . Aceitacio

3 - . 580 112 Racismo
Nao me falem que negros foram explorados 300 anos no Brasil q (G > NG)
Geragdo mi-mi-mi-!!! Agora tudo é homofobia!!!! . Aceitacdo
4 Tomem vergonha na cara e tenha hombridade e carater!!! 838 125 Homofobia (G > NG)
5 Es/se negocio de LGBT e Femynismu ja ta enchendo .o s.aco, 1105 147 Homofobia Aceitacdo
ta bom de passar logo essa fase... ngm aguenta mais isso! (G >NG)
O homossexualismo como sempre destruindo lares e familias... Aceitaciio
6 Afastando pais e filhos... Definitivamente isso nao 472 152 Homofobia G> I\(I;G)
é coisa de Deus. CURA G.A.Y JA

Elas se hipersexualizam e querem ser vistas . Aceitacéo
7 sem nenhuma atragao sexual. Ta serto 568 o Sexismo (G >NG)
Se for rico e bonito é paquera . . Aceitacio
8 Se for feio e pobre é assédio. 315 102 Sexismo (G > NG)
9 mulher que escolhe homem pelo dinheiro nao - 211 44 Sexismo Aceitacio
pode reclamar quando e tratada como mercadoria (G > NG)

79.490 exemplos (81,97%). De forma oposta, na classe “Discurso de
Odio / Ofensivo” a maior parcela do conjunto foi assimilada pela
RNN e a menor parte para a Regressado Logistica, respectivamente
com 17.484 (18,03%) e 5.506 (5,68%) comentarios.

5 CONSIDERACOES FINAIS

Neste artigo, foi feita uma analise das postagens efetuadas dentro
dos temas de homofobia, racismo e sexismo no Portal de Noticias G1.
Foram executadas tarefas de processamento de linguagem natural
e analise de midias sociais, a analise de sentimentos, modelagem de
topicos, visualizagéo dos estados com maior prevaléncia de noticias
e comentarios, indice de aceitacio e o indice de escolaridade. Em
paralelo, foram verificadas diferentes metodologias e como elas
classificavam os dados analisados com o intuito de detectar discurso
de 4dio ou ofensivo.

5.1 Perguntas de Pesquisa

Dada a PP1 (“Quais as caracteristicas que representam a forma como
os usudarios interagem nas plataformas de noticias?”), os usuarios
possuem uma tendéncia maior a interagir dentro de noticias relaci-
onadas a homofobia e ao racismo, principalmente da regido sudeste
a exemplo de Sao Paulo. Quanto a PP2 (“Qual o teor dos comentarios
publicados em portais de noticia que apresentam pseudoanonimato?”),
os internautas também tendem a publicar textos com sentimento
mais neutro e negativo, caracterizados por discursos de ddio, frases
pejorativas, ofensivas ou que nao sdo enquadradas nessas areas.
Dentre os topicos mais abordados na plataforma, destacam-se os
relacionados a politica e racismo com palavras como “racismo”,
“crime”, “eleicoes” e “fake”, com um nivel escolar dominante de 5°
a 8% Série e seguido de Ensino Médio e Nivel Superior. A presenca
de discurso de 6dio ou ofensivo no conjunto de dados também con-
verge com as demais analises, mantendo um padrdo préximo entre
as metodologias testadas.
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5.2 Ameacas a validade do estudo

Cabe destacar algumas ameagas a validade do presente estudo:
i) Comentarios com seu conteudo disfarcado (como ntimeros ou
simbolos no lugar de algumas letras para dificultar a identificacdo
diante de sistemas) gera um obstaculo para as analises de PLN (e.g.
4b3rr4c4o); e ii) A caréncia de métodos para deteccéo de discurso
de 6dio em Portugués-Brasileiro exige a utiliza¢do de um tradutor
para as existentes em inglés, causando perdas de acuracia e falhas
textuais entre a troca de idiomas.

Adicionalmente, relacionada a analise de legibilidade dos comen-
tarios é possivel presumir que os internautas com baixo nivel de
escolaridade néo sejam capazes de produzir textos com um nivel
superior, como em nivel médio, superior ou académico. Em contra-
partida, os que estdo englobados nesses grupos, em tese, conseguem
escrever textos mais simples e que se categorizam nas categorias
mais simples, como 1% 4 4* Série. Tais fatos sdo reforcados ainda
mais pela natureza dos comentarios, postados em uma plataforma
de noticias e que sdo categorizadas como um tipo de midia social,
com a caracteristica da natureza dos textos serem curtos e nao
criteriosos quanto a sua producéo e composicdo gramatical, por
exemplo.

5.3 Trabalhos futuros

Como trabalhos futuros, pretende-se melhorar o framework de ana-
lises, utilizando expressdes regulares com estruturas de letras e nu-
meros para que os mesmos sejam detectados e filtrados na etapa de
pré-processamento, atualizar e anotar a base de dados manualmente
ou a partir de crowdsourcing para que a mesma seja disponibilizada
em repositorios de ciéncia aberta e por fim, utiliza-la na criacéo
de um classificador que efetue a deteccédo de discursos de 6dio e
efetue a segmentacgéo dos mesmos em subclasses, baseando-se nas
metodologias estudadas e testadas neste artigo, com a possibilidade
de tornar-se uma ferramenta que possa ser implementada para
aprimorar sistemas atualmente existentes em midias sociais.
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