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Resumo

Keywords

As Redes Sociais, que desempenham um papel
significativo no debate e na comunicagdo moderna,
enfrentam o desafio contemporaneo do grande vo-
lume desordenado de contetido nocivo, como discurso
de 6dio e desinformacao. Este artigo aborda a de-
tecgao de discurso de 6dio em portugués, conside-
rando suas particularidades linguisticas e nuances cul-
turais. Utilizando-se modelos derivados de Transfor-
mers, juntamente com diversas estratégias de treina-
mento e ativacao, sao investigados nove modelos com
variagoes em arquitetura, tamanho e corpora de pré-
treinamento. Os resultados obtidos demonstram que,
apesar de grandes modelos generativos acessados via
prompts apresentarem resultados promissores, mode-
los de linguagem de menor escala ajustados perma-
necem superiores na realizacao dessa delicada tarefa.
A O texto contém exemplos potencialmente
nocivos e ofensivos.

Palavras chave
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Abstract

Social Media platforms, significant in modern de-
bate and communication, face the challenge of ma-
naging a vast and disorderly volume of hateful con-
tent and disinformation. This work examines the de-
tection of hate speech in Portuguese, contemplating
its unique linguistic and cultural nuance. Leveraging
Transformer-based models and different training and
activation strategies, nine models with variations in
architecture, size, and pre-training corpora are eva-
luated. Our findings show that, even though large
generative models with enhanced prompts exhibited
promising results, tuned small language models re-
main superior in addressing this task.

A The text contains potentially harmful and
offensive examples.
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1. Introducao

As redes sociais sao um canal preeminente para
disseminacao de informagoes com uma velocidade
sem precedentes, aumentando significativamente
o alcance e a capacidade de comunicagao e ex-
pressao de opinioes (Pelle et al., 2018). Tais pla-
taformas evoluiram para pracas publicas de de-
bate, onde individuos e grupos podem comparti-
lhar seus pontos de vista sobre uma ampla gama
de tépicos (Moura, 2016; Paiva et al., 2019).
No entanto, essas plataformas também amplifi-
cam problemas sociais, como a propagacao de
informagdes falsas e a proliferagdo de insultos e
discursos de 6dio (Aluru et al., 2020). Nesse con-
texto, comentdrios ofensivos sao definidos como
aqueles que contém qualquer tipo de comunicac¢ao
ofensiva, transpassando desde linguagem inapro-
priada até insultos diretos (Pelle et al., 2018).
Por outro lado, o discurso de 6dio é caracte-
rizado como qualquer expressdo publica de ddio
ou incentivo a violéncia contra um individuo,
ou um grupo, baseados em caracteristicas como
etnia, raca, nacionalidade, orientacdo sexual e
género (Vargas et al., 2021). Essas expressoes,
quando endossadas, potencialmente resultam em
ameacas a integridade individual e coletiva, emer-
gindo assim como uma preocupacao essencial
para comunidades digitais, plataformas de midia
social, entidades governamentais e a sociedade
como um todo (Saraiva et al., 2021).

Adicionalmente, momentos de impacto ex-
pressivo no debate publico podem tornar esse
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cendrio ainda mais desafiador. A titulo de
exemplo, nas eleicoes dos Estados Unidos em
2016, registrou-se um aumento nos crimes de
6dio (Edwards & Rushin, 2018). Um efeito seme-
lhante foi observado nas eleicoes federais brasilei-
ras de 2018, quando houve um aumento massivo
nos relatos de xenofobia, homofobia, racismo e
intolerancia religiosa nas midias sociais (Vargas
et al., 2021). Paises como Canada'!, Dinamarca?
e Brasil® possuem arcaboucos legais especificos
para combater conteido de 6dio em suas le-
gislacgoes. Especificamente na constituicao brasi-
leira, a discriminacao baseada em raca, cor, etnia,
religiao ou origem nacional é legalmente reconhe-
cida como crime. Contudo, certos usudrios utili-
zam indevidamente as plataformas digitais para
disseminar tal contetido, alicercando-se erronea-
mente na prerrogativa de liberdade de expressao.
Embora a liberdade de expressao também seja
um direito constitucional, ela nao deve promo-
ver 6dio ou intolerancia (de Freitas & de Cas-
tro, 2013). Nao obstante, aplicar a lei perma-
nece um desafio, principalmente devido ao vo-
lume de postagens e a complexidade de identifi-
car e classificar corretamente comentérios abu-
sivos (Vargas et al., 2021). A andlise precisa
desse tipo de conteido é crucial, pois enfren-
tar o discurso de 6dio transcende identificar co-
mentarios com linguagem abusiva, por exemplo.
Apesar de plataformas digitais implementarem
seus préprios sistemas de prevencao, eles apre-
sentam varias limitacbes. Como ilustracao, fil-
tros sobre palavras-chave® podem enderecar o uso
de expressoes chulas, mas nao nuances na ex-
pressao de 6dio (Yin & Zubiaga, 2021). Além
disso, muitos usudrios empregam taticas inven-
tivas ao escrever comentarios ofensivos, como a
troca de caracteres. Dessa forma, é decisivo cons-
truir métodos automatizados e precisos para fil-
trar e detectar conteidos de discurso ofensivo e
de édio.

Este artigo concentra-se no contexto brasi-
leiro, almejando contemplar as particularidades
culturais do pais e da lingua portuguesa. A uti-
lizacao contextual de expressoes e palavras pode
modificar profundamente o significado de um dis-
curso, tornando fundamental uma abordagem
que considere essas variagoes. Ilustrativamente,
as sentencas & “Ainda bem que gay ndo se
reproduz..”, “QUSER canalha!” e “Olha que
lindo!” sao classificadas nas bases de dados ana-
lisadas neste estudo como discurso de 6dio, ofen-
sivo e neutro, respectivamente. Enquanto a pri-

"https://bit.ly/canadian-hate-speech-law
’https://bit.1ly/danish-hate-speech-law
*https://bit.1ly/planalto-lei-7716
‘https://bit.ly/words-filter-threads-instagram

meira sentenca apresenta um indicativo claro de
homofobia, a segunda representa uma ofensa di-
reta, e a terceira reflete uma afirmacao positiva,
caracteristicas que minimizam possiveis ambigui-
dades quanto a interpretacao. Contudo, essa dis-
tingdo nem sempre é evidente. Por exemplo,
na sentenca “comecet a lavar a louca pra bichi-
nha [...]”, originalmente rotulada como neutra,
o uso do termo “bichinha”® pode gerar inter-
pretacoes diversas, dependendo do leitor e do
contexto. Em algumas regides, a expressao é
utilizada como vocativo informal entre interlo-
cutores com quem se tem intimidade. No en-
tanto, a comparacao implicita com um animal
pode ser considerada ofensiva por determinados
receptores. Além disso, o termo pode carregar
conotagoes homofébicas, dependendo da intencao
subjacente e do contexto em que é usado. Desse
modo, fica evidente que a distin¢gdo das classes
nao ¢ trivial, embora seja essencial. Os erros de
classificacao tornam-se particularmente criticos
nesse contexto. Potenciais falsos positivos de dis-
curso de 6dio podem levar a censura indevida
e, igualmente relevante, falsos negativos em tais
classificagoes podem falhar em proteger grupos
vulneraveis e comprometer a execugao de leis.

Nesse interim, a arquitetura Transfor-
mer (Vaswani et al., 2017) emergiu, demons-
trando resultados que compreendem o estado-
da-arte em varios cendarios, incluindo problemas
de classificacdo e geragdo de texto (Fortuna
& Nunes, 2018; Fu et al., 2024). Classificar
postagens com origem em redes sociais é um
campo de pesquisa ativo em Processamento de
Linguagem Natural (PLN) (Fortuna & Nunes,
2018; Paiva et al., 2019; Jahan & Oussalah,
2023). Nessa perspectiva, enquanto o mundo
se fascina pelas habilidades notdveis de grandes
modelos de linguagem (Large Language Models,
LLMs), como o ChatGPT® derivados dessa
proeminente arquitetura, sobrepujar tarefas
especialmente desafiadoras, como a identificacao
de discurso de édio, permanece.

Ainda que utilizar LLMs para essa tarefa seja
uma opgao, ajustd-los é por vezes impraticavel
devido ao seu enorme nimero de parametros (so-
bretudo quando na ordem de centenas de bilhoes)
e a consequente implicacdo de custos diretos
e indiretos. Nos casos de modelos de codigo-
fechado, o acesso costuma ser realizado por meio
de APIs” que resultam em cobrancas associadas
ao seu uso direto. Contudo, mesmo nos mode-

5Uso do termo “bichinho(a)”:
wiktionary.org/wiki/bichim

Shttps://chat.openai.com/

"Interface de programacio de aplicacdes, do inglés Ap-
plication Programming Interface

https://pt.m.
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los de cédigo-aberto, emergem os custos indire-
tos decorrentes da necessidade de hardware ca-
paz de comportar tais modelos. Dentre essas,
uma possibilidade, ainda que nao isenta de cus-
tos, porém mais viavel do que ajustar os pesos
do modelo, é o emprego do aprendizado con-
textualizado (in-context learning) (Brown et al.,
2020). Nesse método, demonstracoes sao inseri-
das diretamente nos prompts—instrugoes textu-
ais dadas ao modelo—para fornecer contexto re-
levante (Chiu et al., 2022). Por exemplo, ao ins-
truir um modelo com um comando como “Qual
o sentimento em ‘o filme € péssimo’, dado que
a frase ‘a musica € maravilhosa’ tem sentimento
positivo?”, o modelo utiliza a demonstracao for-
necida para capturar como deve analisar e clas-
sificar a frase alvo, considerando o novo contexto
dado sem a necessidade de ajustar diretamente
0S Seus pesos.

Neste artigo, sao avaliados diversos métodos
de selecao de demonstragoes: one-shot (que
usa um unico exemplo, independentemente da
classe), one-class-shot (com um exemplo de cada
classe) e few-shot (que utiliza mais de um exem-
plo para cada classe). Para selecionar exemplos
de demonstracao, é proposto escolhé-los com base
em seu tamanho e proximidade de similaridade
com as instancias de teste. Essas estratégias sao
comparadas com a selecao de exemplos aleatérios
e a nao selecao de algum exemplo de demons-
tragao (zero-shot). Outrossim, a adigao de con-
texto extra no prompt por meio de palavras-
chave selecionadas com técnicas de modelagem de
tépicos (Amorim et al., 2023; Pham et al., 2024),
enquanto a instrugdo é mantida fixa, também é
experimentada.

Todavia, desponta a questao de se, mesmo
com prompts aprimorados, LLMs estao prepara-
dos para lidar com as nuances especificas para
identificar o discurso de &dio considerando-se
apenas o aprendizado de seu pré-treinamento.
Investiga-se também como classificadores base-
ados em modelos menores e ajustados se com-
param aos LLMs mais recentes. Selecionaram-
se modelos baseados em encoder e em deco-
der. Enquanto o primeiro grupo possui reconhe-
cida eficacia em classificagao (Fortuna & Nunes,
2018), o segundo demonstra capacidades em ali-
nhar o significado semantico de rétulos com o
texto de entrada (Li et al., 2023). Mesmo que
ajustar esses modelos seja mais factivel, outros
fatores devem ser considerados, como as carac-
teristicas dos corpora de pré-treinamento, con-
templando estilo e comprimento do texto.

Assim, a tarefa abordada neste artigo é for-
mulada da seguinte maneira: Dada uma pos-

tagem de rede social P escrita em por-
tugués, realize o pré-processamento retor-
nando X e classifique-o como pertencente
a uma das classes em Y = {“discurso de
6dio”, “ofensivo” ou “neutro”}. Em sintese,
para essa tarefa de classificacao, procedeu-se so-
bre trés conjuntos de dados rotulados — HateBR
(Vargas et al., 2022), OLID-BR (Trajano et al.,
2023) e ToLD-Br (Leite et al., 2020) — & andlise
de nove modelos distintos, os quais se diferen-
ciam quanto a sua arquitetura, tamanho e aos
corpora em que foram pré-treinados. De forma
especifica, os modelos adotados podem ser ca-
tegorizados em trés grupos: (i) Modelos enco-
der fundamentados na arquitetura BERT (De-
vlin et al., 2019), o que neste trabalho incluem
quatro variantes. Destacam-se, nesse grupo,
trés modelos especializados para a lingua por-
tuguesa, nomeadamente o BERTimbau (Souza
et al.,, 2020), o AIBERTina (Rodrigues et al.,
2023) e o BERTweet.BR (Caneiro et al., 2024)
— esse ultimo, um modelo pré-treinado especi-
ficamente em um corpus composto por tweets.
Ademais, uma alternativa multilingue, também
pré-treinada em tweets, denominada Bernice (De-
Lucia et al., 2022); (ii) Modelos decoder ajus-
tados para o portugués baseados na arquitetura
LLaMA (Touvron et al., 2023a,b), compreen-
dendo dois modelos de 7 bilhoes de parametros
— Sabid (Pires et al., 2023) e Gervésio (Santos
et al., 2024) — pré-treinados em textos formais;
e, por fim, (iii) Grandes modelos de linguagem
de proposito geral, dentre os quais os popula-
res GPT (Brown et al., 2020) e Gemini (Goo-
gle, 2023), e a MariTalk®, um agente conversaci-
onal brasileiro desenvolvido especificamente para
0 portugués.

Substancialmente, sdo apresentadas quatro
questoes de pesquisa principais a respeito da clas-
sificacao de postagens em redes sociais como neu-
tras, ofensivas ou de discurso de 6dio, em trés
conjuntos de dados:

QP1. Qual o desempenho de ajustar classificado-
res encoder classicos a partir de modelos
de linguagem “pequenos” em uma tarefa de
classificagao ternaria e em um dominio de-
licado como a classificacao de conteudo de
odio?

A capacidade de alinhamento seméntico de
classificadores baseados em decoder os colo-
cam como uma alternativa viavel para a clas-
sificagdo de conteudo de édio?

QP2.

QP3. Adicionar contexto extra e demonstragoes

selecionadas de maneira acurada aprimora

Shttps://chat.maritaca.ai/
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a resposta de grandes modelos de linguagem
generativos acessados via prompt?

E, finalmente,

QP4. Modelos da arquitetura Transformer se mos-
tram alternativas vidveis para a tarefa de
classificacao terndria de contetido de 6dio em
redes sociais?

No que concerne aos principais achados e con-
tribuicoes deste trabalho, elencam-se os seguintes
itens:

= Realizar o ajuste fino (fine-tuning) em um mo-
delo de menor escala pré-treinado em corpora
adequados impera neste dominio.

= Abordagens alicer¢adas na capacidade de re-
presentacao semantica de grandes modelos
adotados como classificadores nao prevalecem
sobre os modelos classicos de menor escala
neste dominio. Isso sugere uma possivel la-
cuna no pré-treinamento desse grupo de mo-
delos sobre contetido odioso e ofensivo.

= Adicionar contexto e exemplos bem selecio-
nados beneficia modelos generativos ativados
por prompt. Desse modo, este artigo contribui
com novas estratégias para o aprimoramento
de prompts que podem ser investigadas em ou-
tros dominios e tarefas.

Destacamos que este artigo é uma versao es-
tendida do estudo intitulado “Exploring Portu-
guese Hate Speech Detection in Low-Resource
Settings: Lightly Tuning Encoder Models or In-
Context Learning of Large Models?”, publicado
nos anais da 16th International Conference on
Computational Processing of Portuguese (Assis
et al., 2024). Nesta versao, novos experimentos
foram realizados utilizando o conjunto de dados
OLID-BR e novos modelos, Bernice e Gemini, fo-
ram avaliados. Além disso, aplicamos uma nova
abordagem com classificadores baseados em de-
coders, Gervasio e Sabia-1, e aprofundamos a
analise qualitativa dos resultados. Também abor-
damos uma limitacao do trabalho anterior rela-
tiva a subamostragem no conjunto de testes, pro-
porcionando uma investigacao mais abrangente e
precisa do tema.

Por fim, o trabalho se encontra organizado em
cinco secoes além da Introducao. A Secao 2 apre-
senta os trabalhos relacionados. A Segdo 3 des-
creve os modelos selecionados e as estratégias de
aprendizado aplicadas. A Secao 4 detalha os con-
juntos de dados utilizados. A Segao 5 discute os
resultados experimentais. Por dltimo, a Secao 6
conclui o presente artigo e apresenta trabalhos
futuros.

O codigo desta investigacao esta disponivel
publicamente no GitHub?.

2. Trabalhos Relacionados

Nao obstante a identificacao de discurso de édio
em redes sociais representar um tdépico impera-
tivo contemporaneamente, o nimero de estudos
considerando as particularidades da lingua por-
tuguesa permanece limitado, sobretudo, se com-
parado ao Inglés (Trajano et al., 2023; Jahan &
Oussalah, 2023). Todavia, alguns trabalhos apli-
caram e investigaram classificadores tradicionais
de aprendizado de maquina (Souza et al., 2022;
Plath et al., 2022; Pelle et al., 2018; Silva et al.,
2018; da Silva & Rosa, 2023; Paiva et al., 2019;
Vargas et al., 2021, 2022), classificadores base-
ados em Transformers (da Silva & Rosa, 2023;
Leite et al., 2020; Oliveira et al., 2023; Plath
et al., 2022; Santos et al., 2022; Vargas et al.,
2021) e grandes modelos generativos para abor-
dar essa questao (Chiu et al., 2022; Das et al.,
2023; Nguyen et al., 2023; Oliveira et al., 2023,
2024; Assis et al., 2024).

Em conjunturas especificas, como associadas a
deteccao de racismo, misoginia e homofobia, clas-
sificadores baseados em algoritmos como Naive
Bayes (NB), Mdquinas de Vetores de Suporte
(Support Vector Machines, SVMs) e Florestas
Aleatérias (Random Forests, RFs) demonstram
desempenhos preditivos expressivos (Souza et al.,
2022; Plath et al., 2022; Silva et al., 2018). Ou-
trossim, alguns trabalhos utilizam representagoes
baseadas em embeddings (Pelle et al., 2018;
da Silva & Rosa, 2023). Contudo, essa aborda-
gem pode apresentar limitagoes na representacao
de palavras sensiveis a contextos dinamicos, como
em redes sociais (Seno et al., 2024).

Modelos baseados em BERT (Devlin et al.,
2019) despontam como o estado-da-arte proe-
minente na classificacdo de discurso de ddio,
com alguns modelos especificos para linguas su-
perando alternativas multilingues em contex-
tos nao angléfonos (Jahan & Oussalah, 2023).
Nesse sentido, da Silva & Rosa (2023) avalia-
ram 11 métodos distintos de classificagao, in-
cluindo o BERTimbau (Souza et al., 2020), que
alcancou os melhores resultados para a lingua
portuguesa. De maneira similar, outros traba-
lhos destacaram o desempenho superior do BER-
Timbau (da Silva & Rosa, 2023; Santos et al.,
2022; de Souza et al., 2024) e do BERT mul-
tilingue (Leite et al., 2020) sobre abordagens
que utilizam representacoes construidas sobre ex-

“https://github.com/MeLLL-UFF/hate_speech_in_
context_pt
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tracao de embeddings, entretanto considerando a
deteccao de discurso de 6dio apenas como um
problema de classificagdo binario.

Para mais, os LLMs e suas notaveis habili-
dades emergentes também tém sido avaliados na
tarefa de detecgao de texto ofensivo e discurso de
6dio. Chiu et al. (2022) investigaram as capaci-
dades do ChatGPT para a detecgdo de lingua-
gem sexista e racista, fazendo uso de técnicas de
aprendizado zero-shot, one-shot e few-shot. Em
contraste, Oliveira et al. (2023) utilizaram-se ex-
clusivamente da abordagem zero-shot para ava-
liar o desempenho do GPT na deteccao de dis-
curso de 6dio em tweets em portugués. Nesse
trabalho, a comparacao com o BERTimbau ajus-
tado demonstra a viabilidade de modelos genera-
tivos para classificar contetido odioso. Em (Das
et al., 2023), o ChatGPT demonstrou resultados
promissores na deteccao de discurso de 6dio em
portugués, porém com limitacoes sobre a capa-
cidade de distingao entre discurso abusivo e nao
odioso dirigido a individuos e minorias. Ainda,
Nguyen et al. (2023) avaliaram modelos LLaMA-
2 ajustados para a deteccao de textos sexuais,
predatorios e abusivos. Por fim, os trabalhos de
ambos, Assis et al. (2024) e Oliveira et al. (2024),
contrastaram o GPT-3.5 e o modelo brasileiro
MariTalk com alternativas baseadas em BERT
ajustadas para o portugueés brasileiro, concluindo
que o ultimo grupo alcanca melhor desempenho,
mesmo com resultados promissores das alternati-
vas generativas.

Nenhum dos trabalhos mencionados condu-
ziu um estudo que incluisse, de forma compa-
rativa, a mesma vasta quantidade de modelos
em lingua portuguesa ajustados para tratar de
um problema de classificacao terndria sobre este
dominio. As pesquisas anteriores concentram-se
em problemas de classificacao com configuragoes
distintas da adotada neste trabalho. Por exem-
plo, Trajano et al. (2023) reporta métricas ge-
rais de F1 na ordem de 0,70 para a tarefa de
classificagao multiclasse no conjunto OLID-BR,
abrangendo 10 rétulos, incluindo racismo, se-
xismo e xenofobia. Observa-se, entretanto, que
os resultados variam significativamente entre as
classes. As classes de xenofobia e racismo, por
exemplo, que possuem um suporte inferior a
40 amostras, apresentam métrica de F1 inferi-
ores a 0,50. No caso da configuracao binéria,
em que se considera uma classe neutra e uma
contra-classe t6xica, Oliveira et al. (2024) reporta
resultados de F1 de 0,75 para a classe de 6dio
no conjunto ToLD-BR, enquanto de Souza et al.
(2024) alcanga métricas na ordem de 0,90 no con-
junto HateBR. Neste estudo, optamos pela abor-

dagem de classificacao ternaria, o que restringe
comparacoes diretas com os resultados mencio-
nados. Nesse sentido, essa escolha busca pro-
porcionar uma andlise mais granular das classes,
ampliando o escopo de investigacao para além
das configuracoes bindrias frequentemente explo-
radas. Ao mesmo tempo, busca-se equilibrar a
representacao dos rétulos, evitando a formacao
de classes extremamente subamostradas e que
podem ter seus resultados sub-representados.
De mais a mais, da mesma maneira, modelos ba-
seados em decoder como base para classificadores
e um LLM mais recente em uma abordagem de
aprendizado contextualizado nao foram também
avaliados. Além disso, este trabalho introduz no-
vas estratégias para a selecao de demonstragoes
em prompts e propoe um método baseado em mo-
delagem de topicos para enriquecer instrugoes.

3. Método

Esta secao descreve os modelos selecionados, suas
caracteristicas, os métodos de treinamento ado-
tados e as estratégias de inferéncia propostas.

3.1. Modelos

Para responder as questoes de pesquisa QP1 e
QP2, que abordam o desempenho de classificado-
res baseados em arquiteturas de encoder e deco-
der, respectivamente, bem como a QP4, que trata
do desempenho geral de modelos transformers no
dominio da classificacao de discurso de édio, foi
realizada uma selecao criteriosa de modelos. Essa
selecao incluiu explicitamente tanto arquiteturas
baseadas em encoders quanto em decoders, além
de grandes modelos de linguagem acessados por
meio de prompts. Primeiro, destacam-se os mo-
delos baseados em BERT (Devlin et al., 2019),
pré-treinados com corpora especificos da variante
brasileira do portugués: (i.) BERTimbau (Souza
et al., 2020), em sua versao “large”, e (ii.) Al-
BERTina PT-BR (Rodrigues et al., 2023), na sua
versao de 100 milhGes de parametros, ambos pré-
treinados com textos mais formalmente redigi-
dos. Além desses, (iii.) BERTweet.BR (Caneiro
et al., 2024), pré-treinado com um corpus de twe-
ets brasileiros, e (iv.) Bernice (DeLucia et al.,
2022), que, embora multilingue, também foi pré-
treinado com dados do Twitter'C,

No que tange aos classificadores baseados
em decoder, selecionam-se (v.) Sabid-7B-1 (Pi-
res et al., 2023), ajustado sobre a arquite-
tura LLaMA-1 (Touvron et al., 2023a), e (vi.)

10A plataforma possui atualmente o nome X: https:

//x.com/
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Gerviésio-7TB-PTBR (Santos et al., 2024), base-
ado na arquitetura LLaMA-2 (Touvron et al.,
2023b). Ambos os modelos foram pré-treinados
com textos formais e orientados para tarefas de
geracao de conteudo autorregressivo.

Quanto aos LLMs acessados via prompt,
incluem-se (vii.) GPT-3.5-turbo (Ouyang et al.,
2022), da reconhecida familia GPT; (viii.)
Gemini-pro 1.0 (Google, 2023), modelo notavel
por seus resultados expressivos em benchmarks
recentes; e (ix.) MariTalk, um agente brasileiro
aplicado na sua versao construida sobre o modelo
Sabia-2-medium (Almeida et al., 2024), ajustado
sobre um corpus em portugués para também re-
alizar tarefas gerais de um chatbot.

Considerando os diversos tamanhos, a na-
tureza e a disponibilidade desses modelos, sao
aplicadas estratégias distintas para cada grupo.
No entanto, enfatiza-se que o desempenho predi-
tivo é avaliado consistentemente sobre o mesmo
conjunto de testes. Detalhamentos adicionais
serao apresentados nas se¢oes subsequentes.

3.2. Treinamento dos classificadores

O processo de ajuste de pesos de classificadores
permite que o modelo preserve as representagoes
linguisticas obtidas no pre-treinamento, toda-
via se adequando a novos padroes de um novo
dominio ou tarefas especificas, melhorando nao s6
o seu desempenho nas previsées, mas também a
sua capacidade de generalizagao (Yosinski et al.,
2014). Desse modo, as técnicas empregadas para
o ajuste dos modelos classificadores usados neste
trabalho sao especificadas a seguir.

3.2.1. Classificadores Baseados em FEncoder

Os modelos de encoder foram ajustados utili-
zando duas abordagens principais: extracao de
caracteristicas (feature extraction) e ajuste fino
(fine-tuning). Apesar de o ajuste fino geralmente
oferecer um melhor desempenho preditivo, a ex-
tragdo de caracteristicas também foi explorada
neste trabalho, considerando a sua adocao em
diversos trabalhos anteriores no dominio da de-
tecgao de discurso de 6dio (Fortuna et al., 2019;
Plath et al., 2022).

Neste estudo, a abordagem de extracao de ca-
racteristicas utiliza o token [CLS] como base para
as representagoes vetoriais de entrada para trei-
nar classificadores SVM. Esse token é um mar-
cador especial inserido no inicio das sequéncias
de entrada em modelos de linguagem. Ele de-
sempenha a funcao de capturar a esséncia da
sequéncia inteira, uma vez que agrega um re-

sumo contextual de todas as entradas posterio-
res. Dessa forma, sua representacao vetorial é fre-
quentemente utilizada em tarefas de classificagao
que envolvem sentencas. Os vetores de carac-
teristicas sao entao extraidos dos modelos de lin-
guagem, originando a matriz X € R™*?, onde
X representa a matriz de exemplos, n o niimero
de exemplos, e d as dimensées correspondentes
ao token [CLS]. Assim, apenas os parametros do
novo classificador sao ajustados com base no con-
junto de dados de treinamento, mantendo-se os
pesos do modelo de linguagem pré-treinado inal-
terados. A outra estratégia adotada é a do ajuste
fino, que consiste em acoplar uma camada clas-
sificatoria diretamente ao modelo de linguagem.
Por fim, os modelos sdo entdo inteira e direta-
mente ajustados conforme os exemplos do con-
junto de treinamento.

3.2.2. Classificadores Baseados em Decoder

Modelos baseados em decoders também sao
adaptaveis a tarefas especificas, incluindo con-
textos que envolvem conteido sensivel (Nguyen
et al., 2023). No entanto, a estratégia de ajuste
comumente utilizada aproveita a tarefa original
de pré-treinamento desses modelos, que, geral-
mente, é a geracao de texto de forma autorre-
gressiva. Esse método de ajuste, embora per-
mita a adaptagao dos modelos a novos dominios
e instrucoes, muitas vezes nao utiliza diretamente
conjuntos de dados rotulados, mesmo quando es-
ses estao disponiveis. Para abordar esse quesito,
uma estratégia semelhante a utilizada em clas-
sificadores baseados em encoders pode ser apli-
cada: incorporar uma camada classificatéria di-
retamente ao modelo de linguagem, ao encontro
do processo de ajuste fino. Essa abordagem se
baseia no conceito de que as saidas dos modelos
baseados em decoders podem alinhar o signifi-
cado semantico da entrada com os rétulos, po-
dendo, pois, funcionar como representagoes tex-
tuais para tarefas de classificagao, inclusive al-
cangando resultados notaveis (Li et al., 2023).

3.3. Ativacao dos Modelos Generativos
via Prompts

As respostas obtidas dos agentes GPT-3.5-
turbo!! e MariTalk!? sdo coletadas das suas res-
pectivas APIs. J4 o Gemini-pro é acessado por
meio do servico da Google Cloud Platform, Ver-
tex AI'®. Esses agentes recebem como entrada

"https://platform.openai.com/
2https://www.maritaca.ai/
3https://cloud.google.com/vertex—ai/
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uma instrucao que define a tarefa a ser realizada,
um contexto que incorpora informacoes adicio-
nais relevantes, e um ou mais exemplos de de-
monstracao, que sao pares de entrada e saida
(X, Y;) utilizados como referéncia. Neste estudo,
sao abordadas trés classes, portanto, Y; pode ser
neutro, ofensivo ou discurso de 6dio. Sao propos-
tas multiplas maneiras de selecionar exemplos de
demonstragao. Adicionalmente, também sao ex-
perimentados diferentes contextos. A instrucao
permanece inalterada ao longo dos experimentos.
Embora se entenda a sensibilidade desses agentes
em relagao as suas entradas (Liu et al., 2023), es-
tudos anteriores que exploraram previamente ins-
trugoes para a deteccao de discurso de 6dio em
portugués sao considerados como alicerce (Oli-
veira et al., 2023). Complementarmente, almeja-
se, sobretudo, investigar o papel do contexto e
das demonstragoes na composicao dos prompts,
considerando a questao de pesquisa QP3, que
aborda os efeitos da inclusao de informacoes con-
textuais adicionais e exemplos sistematicamente
selecionados.

3.8.1. Construcao do Prompt

Duas principais fontes direcionam a instrucao
aplicada neste trabalho. A primeira é o
PromptHub'*, um repositério de cédigo aberto
de prompts categorizados por tarefa. Os prompts
dessa colecao relacionados a tarefas semelhantes,
como andlise de sentimentos, auxiliaram a mol-
dar a formulagao da instrucao. Em contrapar-
tida, Pires et al. (2023) embasaram a integragao
de demonstragoes dentro dos prompts. Assim,
define-se a seguinte instrucao'®: CLASSIFIQUE
O TEXTO DE REDE SOCIAL COMO “DISCURSO
DE ODIO” OU “OFENSIVO” OU “NEUTRO”.\N
TEXTO: < alvo > \N CLASSE:.

Especificamente para o MariTalk, a instrugao
para ativagao do modelo foi complementada com
a sentenca “RESPONDA APENAS COM A CLASSE”.
Isso se deve ao fato de que, em testes preli-
minares, observou-se que esse modelo tende a
ser verboso em suas respostas, por vezes elabo-
rando justificativas para suas classificagoes. Em-
bora essa caracteristica possa ser vantajosa em
certos contextos, como na busca por explicabili-
dade, a crescente no numero de tokens e o con-
sequente aumento nos custos podem ser limitan-
tes, considerando-se, sobretudo, o grande volume
de experimentos realizados neste trabalho. Dessa
forma, a adicao dessa diretriz permitiu que o mo-

“https://github.com/deepset-ai/prompthub/
BUm exemplo completo de um prompt one-shot
encontra-se no Apéndice A.

delo realizasse classificacoes de maneira concisa e
com respostas autocontidas no niamero de tokens
estabelecido.

3.8.2. FEstratégias para Selecdo de
Demonstracoes

Sobre o numero de exemplos de demonstracao,
foram aplicadas quatro maneiras de compor os
prompts: (a.) zero-shot, caracterizado pela
auséncia de exemplos no comando; (b.) one-
shot, que inclui um tnico exemplo, sem distingao
de classe; (c.) one-class-shot, que engloba um
exemplo para cada classe no comando; e (d.)
few-shot, que apresenta varios exemplos para
cada classe. Esses exemplos sao selecionados a
partir do conjunto de dados de treinamento.

Para a selecao de demonstracées do conjunto
de treinamento, foram propostas trés estratégias
visando reduzir a variabilidade e aumentar a
eficicia. A primeira estratégia consiste em (e.)
selecionar exemplos aleatoriamente, consi-
derando, naturalmente, a quantidade estabele-
cida de exemplos de demonstragao. Por exem-
plo, essa abordagem, combinada com a moda-
lidade (c.), implica a escolha aleatéria de um
exemplo de cada classe; ja na modalidade (b.),
envolve a selecao de um tunico exemplo de todo
o conjunto de treinamento. Outras duas es-
tratégias levam em conta (f.) a similaridade
semantica, baseando-se nas representagoes de
embeddings, ou (g.) o tamanho em nimero
de tokens, para a escolha dos exemplos. Intui-
tivamente, pretende-se fornecer informacoes adi-
cionais, porém relevantes, para orientar melhor a
capacidade de aprendizado contextualizado.

Ambas as dltimas estratégias iniciam-se com
a criacao de agrupamentos

C={Ci1,...,Cr1;,C21,...,C2 1y, C3.1,...,C3 1, },

formados separadamente para cada uma das trés
classes, visando assegurar uma clara distincao.
Pressupoe-se que todas as instancias de teste se
enquadrardo no mesmo agrupamento Cp, uma
vez que sua classe é desconhecida em tempo de
execucao. O passo seguinte é identificar, um
para cada classe, os agrupamentos mais proximos
Cip,Caq e C3, € C e os agrupamentos C1 g, Co ¢
e U3, € C mais distantes das representacoes de
embeddings médias das instancias de teste CY, vi-
sando compreender como esses extremos podem
influenciar positiva ou negativamente o apren-
dizado. Destaca-se que, embora o conjunto de
testes seja utilizado para formar C}, somente
sua informacao textual é adotada, o que viabi-
liza a aplicabilidade da estratégia em tempo de
execugao.
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Na anadlise do impacto das informacoes extre-
mas, a estratégia baseada na similaridade
semantica (f.) seleciona (f.1.) os exemplos

Ex = {exy, € Cip, exy, € Coy, €xzy € C3r}

que estao mais proximos dos embeddings médios

de C}, conforme a similaridade de cosseno, ou
ts ) ’

alternativamente, (f.2.) os exemplos

Ex = {ex,, € Ci4, ex,, € Coy, ex,, € C3,}

que se distanciam mais. Novamente, essa es-
colha deve alinhar-se as configuragoes de a-d,
adaptando-se ao nimero de exemplos requeridos
em cada caso. Por exemplo, a estratégia (d.) re-
aliza o processo multiplas vezes até selecionar N
exemplos, enquanto a (c.), apenas uma. Ja para
a estratégia (b.), seleciona-se apenas um exem-
plo de cada classe em Fx por vez. A estratégia
baseada no tamanho (g.) é construida sobre
(f.). Todavia, prioriza os exemplos que, além de
estarem semanticamente proximos ou distantes,
apresentam um tamanho em nimero de tokens
mais préximo a moda das instancias de teste.
Essa abordagem é fundamentada na percepcao
de que conteddos semanticamente relacionados
podem compartilhar uma quantidade de tokens
similar, facilitando a transmissao de mensagens
analogas.

3.3.8. Contexto Adicional

Foram abordadas duas estratégias distintas para
investigar se ha beneficio em incluir mais con-
texto aos prompts: a primeira absteve-se do uso
de contexto adicional, ao passo em que a Sse-
gunda incorporou palavras-chave e emojis'® para
dotar os modelos de exemplos representativos
do tipo de discurso em foco. A selegdo dessas
palavras-chave pode desempenhar um papel sig-
nificativo em um contexto em que a anotagao de
dados manual é realizada sob orientacao de clas-
sificacao com base na existéncia de termos es-
pecificos (Vargas et al., 2022). O método pro-
posto é articulado em quatro etapas. Inicial-
mente, procede-se a remocao de pronomes pos-
sessivos, nomes préprios, verbos, caracteres es-
peciais, numerais e termos com menos de duas
letras. Em um segundo momento, para cada
classe definida, sao gerados dez tépicos a partir
do conjunto de dados de treinamento, utilizando-
se o BERTopic (Grootendorst, 2022) em inte-
gracao com o BERTweet.BR. Subsequentemente,
computa-se o calculo da frequéncia de palavras

Yhttps://www.significados.com.br/emoji/

por classe, identificando-se as dez mais prevalen-
tes. No ultimo passo, selecionam-se as dez pa-
lavras mais pertinentes dos tépicos gerados de
acordo com seus pesos, desde que nao constem
nos topicos ou no conjunto de palavras frequen-
tes de outras classes.

As palavras-chave s&o incorporadas ao
prompt, situando-se entre a instrucao descrita
e as demonstracoes selecionadas, conforme o
seguinte formato'”: CONSIDERANDO QUE OS
ASSUNTOS DA CLASSE “CLASSE A” ESTAO
ASSOCIADOS COM AS PALAVRAS E EMOJIS <10
termos mais relevantes para Classe A >. \N
DA CLASSE “CLASSE B” ESTAO ASSOCIADOS
COM AS PALAVRAS E EMOJIS <10 termos mais
relevantes para Classe B >. \N DA CLASSE
“CLASSE C” ESTAO ASSOCIADOS COM AS PA-
LAVRAS E EMOJIS <10 termos mais relevantes
para Classe C >>.

4. Conjuntos de Dados

Os modelos foram avaliados em trés conjun-
tos de dados distintos: HateBR (Vargas et al.,
2022), OLID-BR (Trajano et al., 2023) e ToLD-
Br (Leite et al., 2020). O conjunto HateBR con-
siste em 7.000 comentérios do Instagram'®, re-
colhidos de perfis de politicos brasileiros durante
o segundo semestre de 2019. Esse conjunto foi
dividido em trés classes para esta pesquisa: dis-
curso de 6dio (abrangendo textos rotulados com
ao menos uma das classes dentre misoginia, gor-
dofobia, xenofobia), textos ofensivos (que nao se
encaixam em algum contetido de édio relacionado
a construcao identitaria) e textos neutros.

Por outro lado, o conjunto de dados OLID-
BR contém 7.000 registros que remontam a 2019,
provenientes de comentérios no Youtube!® e pos-
tagens no Twitter. De maneira semelhante, tex-
tos identificados com ao menos um dos rétulos
associados a manifestacoes de LGBTQ+fobia,
racismo, sexismo, intolerancia religiosa, ou ou-
tras formas de insultos dirigidos a grupos iden-
titarios, foram agrupados na classe de discurso
de 6dio. Textos que, nao estando diretamente li-
gados ao discurso de 6dio, porém marcados em
rétulos como insultos ou profanidades, consti-
tuem a classe de textos ofensivos neste conjunto.
Textos que nao se ajustam a qualquer uma das
classes de ofensividade ou discurso de 6dio sao
rotulados como neutros.

O conjunto ToLD-Br, por sua vez, inclui

1"Um exemplo completo de um prompt com contexto
encontra-se no Apéndice B.

Bhttps://www.instagram. com/

Yhttps://www. youtube. com/
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21.000 tweets coletados entre julho e agosto de
2019, rotulados como nao téxico, LGBTQ+fobia,
obsceno, insulto, racismo, misoginia e xenofobia.
E notével que apenas cerca de 300 tweets fo-
ram estritamente rotulados em um dos rétulos
de discurso de 6dio. Neste estudo, as mensa-
gens categorizadas como obscenas ou insultuo-
sas foram agrupadas na classe ofensiva, enquanto
aquelas consideradas nao téxicas foram classifica-
das como neutras, e as demais foram incluidas na
classe de discurso de édio.

Outrossim, a classificacao do HateBR foi con-
duzida por anotadores voluntéarios com formacao
de doutorado e especializagao em linguistica, dis-
curso de édio ou ciéncia da computacao. Ja o
processo para o OLID-BR comecou com um fil-
tro inicial feito por modelos automaticos de de-
teccao de toxicidade?® e prosseguiu com anotacao
humana. Para serem considerados minimamente
qualificados para a tarefa, os anotadores precisa-
vam ser nativos ou fluentes em portugués, além
de atenderem a critérios de formagao especificos.
O ToLD-Br, por sua vez, contou com pelo me-
nos trés anotadores por instancia, sem impor res-
tricdes quanto a formacao anterior desses. Em
todos os conjuntos de dados, foi dada énfase a
diversidade de género, a orientacao politica e a
diversidade racial entre os selecionados. Vale res-
saltar que o OLID-BR foi o tnico conjunto de
dados que remunerou seus anotadores.

Dados N O D #tokens
HateBR 3410 2670 695 15.83
OLID-BR 1016 3896 2029 28.39
ToLD-Br 11634 8241 290 18.78

Tabela 1: Numero de instancias por classe, de-
notados como Neutro, Ofensivo e Discurso de
Odio, e contagem média de tokens por instancia
nos conjunto de dados.

A Tabela 1 apresenta a proporcao das clas-
ses, acompanhada do nimero médio de tokens
por instancia, calculado com base no modelo
BERTweet.BR, dado o contexto de redes sociais.
A contagem média reflete possiveis diferencas no
comportamento dos usudrios nas plataformas que
originaram os conjuntos de dados (French & Ba-
zarova, 2017). Por exemplo, o conjunto HateBR,
apresenta a menor contagem média de tokens,
o que pode estar relacionado ao padrao de in-
teracao no Instagram, em que as postagens textu-
ais geralmente consistem em comentérios breves e

2Onttps://wuw.perspectiveapi.com/

reativos as fotografias publicadas. Em contraste,
o conjunto ToLD-BR possui uma contagem ligei-
ramente maior, potencialmente devido a sua ori-
gem no Twitter, uma rede predominantemente
textual, porém com limitagoes no nimero de ca-
racteres por postagem. Ja o conjunto OLID-BR,
por combinar dados de muiltiplas fontes, dentre
elas o YouTube, talvez represente um contexto
no qual os usuarios dispéem de mais espago para
elaborar comentdrios, opinioces e andlises relacio-
nadas a videos.

Enfim, todos os conjuntos de dados foram par-
ticionados em aproximadamente 60% para trei-
namento e 20% para validacao e testes cada,
mantendo a proporc¢ao das classes. Para alcancar
o balanceamento, a subamostragem aleatoria das
classes majoritarias foi aplicada no conjunto de
treinamento.

5. Resultados Experimentais

Esta secao apresenta as configuracoes usadas
para os experimentos e discute o desempenho
dos modelos e estratégias adotados, com foco na
classe de discurso de 6dio, conjecturada por nés
como a mais critica no dominio analisado. Em
seguida, realiza-se uma analise comparativa dos
desempenhos proeminentes nas demais classes,
prosseguindo-se entao para uma inspecao quali-
tativa sobre os resultados.

5.1. Configuracoes Experimentais

Realizou-se ~ um  procedimento de  pré-
processamento simples sobre os dados, en-
volvendo a eliminacao de duplicidades, a
substituicao de mencgoes a usudrios pelo token
QUSER, de links por HTTPURL e de emojis
por sua representacao textual, por meio da
biblioteca Emoji?!. A determinacdo dos agru-
pamentos C, como parte das estratégias (f.) e
(g.), referidas na Segao 3.3.2, fundamenta-se no
método tradicional KMeans (Jin & Han, 2011).
Estabelece-se o nimero de grupos consoante o
Critério do Cotovelo (Thorndike, 1953), sendo
k = 4 para todas as classes.

O ajuste de classificadores baseados em en-
coder, abordado na Sec¢do 3.2.1, recorre a hi-
perparametros tipicamente aplicdveis a modelos
desse tipo. Em um cendrio de recursos limita-
dos, os modelos foram calibrados adotando uma
taxa de aprendizado de 2e — 5, um tamanho de
lote de 16 e com uso do critério de parada ante-
cipada igual a 3, almejando evitar o sobreajuste.

2nttps://pypi.org/project/emoji/
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Dados Modelo acuracia precisao revocagao F1
BERTimbau (extracgdo de caracteristicas) 0.756 0.361 0.633 0.460
BERTimbau (ajuste fino) 0.862 0.632 0.705 0.667

o~ AIBERTina PT-BR (extragdo de caracteristicas) 0.430 0.000 0.000 0.000
% AIBERTina PT-BR (ajuste fino) 0.800 0.785 0.446 0.569
b BERTweet.BR (extragdo de caracteristicas) 0.292 0.115 0.612 0.194
as BERTweet.BR (ajuste fino) 0.846 0.529 0.647 0.583
Bernice (extracao de caracteristicas) 0.725 0.312 0.698 0.431
Bernice (ajuste fino) 0.805 0.750 0.583 0.656
BERTimbau (extracio de caracteristicas) 0.581 0.600 0.533 0.565
@ BERTimbau (ajuste fino) 0.663 0.729 0.504 0.596
m AIBERTina PT-BR (extracdo de caracteristicas) 0.253 0.387 0.257 0.309
QI AIBERTina PT-BR (ajuste fino) 0.613 0.749 0.427 0.544
= BERTweet.BR (extragdo de caracteristicas) 0.525 0.475 0.649 0.548
8 BERTweet.BR (ajuste fino) 0.672 0.625 0.588 0.606
Bernice (extragao de caracteristicas) 0.558 0.646 0.501 0.565
Bernice (ajuste fino) 0.666 0.737 0.477 0.579
BERTimbau (extragio de caracteristicas) 0.615 0.046 0.534 0.084
. BERTimbau (ajuste fino) 0.599 0.035 0.569 0.065
M AIBERTina PT-BR (extracdo de caracteristicas) 0.546 0.000 0.000 0.000
QI AIBERTina PT-BR (ajuste fino) 0.538 0.033 0.241 0.059
= BERTweet.BR (extragao de caracteristicas) 0.535 0.000 0.000 0.000
ﬁ BERTweet.BR (ajuste fino) 0.708 0.105 0.569 0.178
Bernice (extracao de caracteristicas) 0.616 0.046 0.552 0.085
Bernice (ajuste fino) 0.704 0.082 0.500 0.141

Tabela 2: Resultados preditivos de classificadores baseados em encoders nas estratégias de extragao
de caracteristicas e ajuste fino. Exceto pela acuricia, os valores sdo computados para a classe de
discurso de 6dio. Valores em negrito representam as melhores métricas para cada conjunto de dados.

Ja o ajuste para os classificadores baseados em
decoder, tratado na Secao 3.2.2, ocorreu sobre a
estratégia LoRA (Hu et al., 2022), com r = 16,
lora_alpha = 32, e taxa de aprendizado le — 4.
O tamanho de lote de 16 e o critério de parada
antecipada também foram adotados.

Quanto ao grupo de experimentos realizados
com modelos generativos acessados via prompts,
fixou-se o limite maximo de tokens por resposta
em 20, e a amostragem foi desabilitada. O ajuste
do parametro de temperatura foi de 0.1 para to-
dos os modelos, i.e., GPT, Gemini-pro e Ma-
riTalk. Particularmente, é importante mencio-
nar que o parametro BLOCK _NONFE foi utili-
zado nas configuragoes de seguranca da API do
Gemini-pro para atenuar os bloqueios decorren-
tes das politicas éticas do Google, devido a sen-
sibilidade dos dados. Além disso, optou-se por
configurar o parametro chat_mode do MariTalk
como True, de encontro & recomendacao da do-
cumentacdo oficial para desativé-lo??. Essa de-
cisao foi tomada para evitar respostas insubs-
tanciais observadas nos testes realizados no con-
texto deste trabalho, incluindo respostas compos-
tas unicamente de caracteres vazios (“”) ou con-
tendo somente o caractere indicador de quebra
de linha (\n). J& para a estratégia (d.) few-shot,
dois exemplos por classe foram adotados.

Por fim, implementaram-se os classificadores
baseados em encoder e decoder utilizando como

“nttps://maritaca-ai.github.io/maritalk-
api/maritalk.html

arcabouco o framework transformers da Hugging
Face (Wolf et al., 2020) e com o uso de recursos
em nuvem da Google Cloud Platform (GCP)?.
Foram utilizadas instancias com quatro GPUs
T4. O Scikit-learn (Pedregosa et al., 2011) foi
adotado para o treinamento das SVMs, no es-
quema one-vs-one (OvO).

5.2. Resultados dos Classificadores

5.2.1. Resultados dos Classificadores Baseados
em Encoder

A fim de responder a primeira questao de
pesquisa— Qual o desempenho de ajustar clas-
sificadores encoder cldssicos a partir de mode-
los de linguagem “pequenos” em uma tarefa de
classifica¢do terndria e em um dominio delicado
como a classificagdo de contetdo de odio? —,
a Tabela 2 detalha os resultados em termos de
precisao, revocagao e medida F'1 para a classe de
discurso de 6dio, além de apresentar o valor ma-
cro de acuracia.

BERTimbau e Bernice dividem os melho-
res resultados para a estratégia de extracao
de caracteristicas. Esperava-se que o modelo
BERTweet.BR, dada sua fase de pré-treinamento
em um corpus de redes sociais e especificamente
no portugués do Brasil, apresentasse desempe-
nhos superiores. No entanto, uma presungao con-
siderada é a de que esse modelo possa apresen-

nttps://cloud.google.com
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Dados Modelo acuriacia precisao revocagao F1
Sabia-1-7B 0.526 0.206 0.094 0.129
HateBR
Gervasio-7TB-PTBR 0.672 0.270 0.475 0.345
Sabia-1-7B 0.532 0.442 0.385 0.412
OLID-BR
Gervasio-7TB-PTBR 0.495 0.465 0.486 0.475
Sabia-1-7B 0.531 0.000 0.000 0.000
ToLD-Br
Gervasio-7TB-PTBR 0.446 0.023 0.259 0.042

Tabela 3: Resultados preditivos de classificadores baseados em decoders na estratégia de ajuste fino.
Exceto pela acuracia, os valores sao computados para a classe de discurso de édio. Valores em negrito
representam as melhores métricas para cada conjunto de dados.

tar uma representacao de vocabulédrio excessiva-
mente especializada. Tal especificidade, sem al-
gum ajuste, pode nao ter sido eficaz em um pro-
cedimento de classificacdo de multiplas classes.
BERTimbau, por sua vez, foi pré-treinado em um
corpus em portugués, mas nao de redes sociais,
enquanto Bernice foi pré-treinado em um corpus
de tweets, mas multilingue. Essas caracteristicas
podem conferir a ambos os modelos uma repre-
sentacao menos restritiva, que, sem a superespe-
cializacao, facilitou possivelmente a atuacgao da
SVM na melhor distingao das diferentes classes.

Por outro lado, ao se considerar a estratégia
de ajuste fino, o BERTweet.BR apresenta supe-
rioridade geral ao alcangar os melhores resulta-
dos na metade das métricas. Contudo, esses re-
sultados sao concentrados nos conjuntos OLID-
BR e ToLD-BR, que incluem tweets em seus
dados. Em contrapartida, o modelo BERTim-
bau, na configuracao de ajuste fino, apresenta
um desempenho superior no conjunto de dados
HateBR, composto por comentarios provenientes
do Instagram. Essa observacao pode estar asso-
ciada a existéncia de comportamentos distintos
entre os usuarios dessas plataformas. Isso porque
usuarios tendem a escrever de maneira mais es-
pontanea e informal em microblogs como o Twit-
ter, enquanto adotam uma postura mais formal
nos comentérios do Instagram (French & Baza-
rova, 2017). Essa variagao pode ter favorecido o
BERTimbau nesse contexto.

5.2.2. Resultados dos Classificadores Baseados
em Decoder

Associada a segunda questao de pesquisa— A ca-
pacidade de alinhamento semantico de classifica-
dores baseados em decoder os colocam como uma
alternativa vidvel para a classificacao de contetido
de 6dio? —, a Tabela 3 dispoe os resultados dos

modelos decoders adaptados como classificadores
por meio do ajuste fino.

Apesar de possuirem mais pesos, os modelos
classificadores baseados em decoders de 7 bilhoes
de parametros demonstraram ser menos eficazes
quando comparados aos modelos fundamentados
em encoders, consoante contraste da Tabela 2 e
Tabela 3. Isso sugere uma possivel lacuna no
processo de pré-treinamento desses modelos no
que tange ao conteido de édio, uma limitacao
conjecturavel dado os plausiveis filtros implemen-
tados para prevenir que esses modelos, tipica-
mente empregados como generativos, propaguem
tal conteido. Adicionalmente, a configuracio
usual da pilha decoder implica um processa-
mento unidirecional dos tokens, orientado para
a emissao de simbolos. Tal configuracao pode di-
ficultar o seu uso direto, sem modificagoes, como
classificadores. Por fim, a relacdo entre o ta-
manho dos conjuntos de dados e o nimero de
parametros desses modelos, bem como a viabi-
lidade de adapta-los utilizando exclusivamente a
estratégia LoRA, pode representar um percalgo
durante a fase de ajuste. De modo geral, o mo-
delo Gervasio sobressaiu-se, apresentando os me-
lhores desempenhos, com excecao da acuracia nos
conjuntos OLID-BR e ToLD-BR. Nesse sentido, é
relevante destacar que o Gervasio é um modelo de
construgao mais recente, baseado em uma arqui-
tetura mais atual, LLaMA-2, em contraste com
a versao avaliada do Sabid, que utiliza a arquite-
tura LLaMA-1.

5.3. Resultados da Inferéncia com LLMs

As Tabelas 4, 5, 6 e 7 apresentam os resulta-
dos das inferéncias feitas com LLMs generati-
vos acessados via prompt, variando as diversas
estratégias de selecao de demonstracao introdu-
zidas na Secao 3.3.2. Dessa maneira, pretende-
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Modelo  #exemplos selegdo acuracia (+%) precisao (+%) revocagio (£%) F1 (%)
° zero-shot - 0.649 ref. 0.237 ref. 0.770 ref. 0.362 ref.
< aleatdria 0.697 +7% 0.287 +21% 0.604 -22% 0.389 +7%
3 one-shot similaridade 0.691 +6% 0.256 +8% 0.748 -3% 0.381 +5%
N tamanho 0.694 +7% 0.291 +23% 0.676 -12% 0.407  +12%
o aleatdria 0.535 -18% 0.210 +11% 0.906 4+18% 0.341 -6%
& one-class-shot | similaridade 0.641 -1% 0.237 0% 0.856 +11% 0.371 +2%
¥ tamanho 0.697 +7% 0.278 +17% 0.763 -1% 0.408 +13%
] aleatdria 0.672 +4% 0.223 -6% 0.640 -17% 0.330 -9%

few-shot similaridade 0.751 +16% 0.306 +29% 0.424 -45% 0.355 2%

tamanho 0.683 +5% 0.269 +14% 0.748 -3% 0.396 +9%

zero-shot - 0.656 ref. 0.247 ref. 0.446 ref. 0.318 ref.
* aleatdria 0.574 -13% 0.254 +3% 0.655 +47% 0.366 +15%
g one-shot similaridade 0.601 -8% 0.277 +12% 0.691 +55% 0.395 +24%
$“ tamanho 0.601 -8% 0.305 +23% 0.609 +37% 0.407 +28%
§ aleatdria 0.616 -6% 0.220 -11% 0.848 +90% 0.349 +10%
g one-class-shot | similaridade 0.677 +3% 0.240 -3% 0.691 +55% 0357  4+12%
N tamanho 0.640 2% 0.245 -1% 0.820 +84% 0.377  +19%%
O aleatdria 0.697 +6% 0.285 +15% 0.633 +42% 0.393  +24%
few-shot similaridade 0.760 +16% 0.322 +30% 0.396 -11% 0.355 +12%
tamanho 0.690 +5% 0.296 +20% 0.583 +31% 0.392  +23%

zero-shot - 0.765 ref. 0.298 ref. 0.122 ref. 0.173 ref.
aleatdria 0.625 -18% 0.320 +7% 0.223 +83% 0.263  +52%
= one-shot similaridade 0.603 -21% 0.253 -15% 0.317 +160%  0.281 +62%
ﬁ tamanho 0.635 -17% 0.317 +6% 0.317 +160%  0.317 +83%
T aleatéria 0.625 -18% 0.247 -17% 0.511 +319% 0.333 +92%
S one-class-shot | similaridade 0.536 -30% 0.201 -33% 0.446 +266%  0.277  +60%
E tamanho 0.334 -56% 0.154 -48% 0.489 +301% 0.234 +35%

aleatdria 0.587 -23% 0.225 -24% 0.129 +6% 0.164 5%
few-shot similaridade 0.286 -63% 0.112 -62% 0.647 +430% 0.191 +10%
tamanho 0.431 -44% 0.134 -55% 0.604 +395% 0.219 +27%

Tabela 4: Resultados dos LLMs no conjunto HateBR. Exceto pela acuracia, eles sao computados na
classe de discurso de édio. Os valores em negrito sao os melhores para cada modelo, enquanto os
melhores para o conjunto estao sublinhados. As porcentagens indicam a comparacdo com a respectiva
referéncia de zero-shot. Os resultados do Gemini* podem apresentar ligeiras flutuagoes devido & taxa
de respostas bloqueadas pelos filtros da API do Google. Nesse conjunto, esse valor foi de 0.15%.

Modelo #exemplos selegdo acuracia (+%) precisao (£%) revocagcdo (%) F1 (%)
o zero-shot - 0.528 ref. 0.452 ref. 0.679 ref. 0.542 ref.
° aleatdria 0.592 +12% 0.532 +18% 0.551 -19% 0.541 0%
3 one-shot similaridade 0.597 +13% 0.504 +12% 0.560 -18% 0.531 -2%
Ny tamanho 0.586 +11% 0.495 +10% 0.642 -5% 0.559 +3%
o aleatdria 0.592 +12% 0.532 +18% 0.551 -19% 0.541 0%
& one-class-shot | similaridade 0.553 +5% 0.504 +12% 0.640 -6% 0.564 +4%
Q tamanho 0.548 +4% 0.461 +2% 0.691 +2% 0.553 +2%
O aleatdria 0.545 +3% 0.599 +33% 0.405 -40% 0.483 -11%

few-shot similaridade 0.559 +6% 0.587 +30% 0.425 -37% 0.493 -9%
tamanho 0.597 +13% 0.590 +31% 0.536 -21% 0.561 +4%
zero-shot - 0.588 ref. 0.509 ref. 0.486 ref. 0.497 ref.
* aleatdria 0.590 0% 0.481 -6% 0.603 +24% 0.535 +8%
g one-shot similaridade | _0.607  4+3%  0.502 -1% 0.702 +44%  0.554 +11%
$“ tamanho 0.458 -22% 0.424 -17% 0.779 +60% 0.549 +10%
§ aleatdria 0.545 -7% 0.494 -3% 0.525 +8% 0.509 +2%
g one-class-shot | similaridade | 0.456 -22% 0.467 -8% 0.570 +17% 0513 +3%
N tamanho 0.478 -19% 0.442 -13% 0.671 +38% 0.533 +7%
O aleatdria 0.551 -6% 0.555 +9% 0.415 -15% 0.475 -4%
few-shot similaridade 0.515 -12% 0.468 -8% 0.514 +6% 0.490 -1%
tamanho 0.550 -6% 0.470 -8% 0.616 +27% 0.533 +7%
zero-shot - 0.421 ref. 0.429 ref. 0.096 ref. 0.157 ref.
aleatdria 0.434 +3% 0.591 +38% 0.128 +33% 0.211 +34%
= one-shot similaridade 0.416 -1% 0.660 +54% 0.077 -20% 0.137 -13%
ﬁ tamanho 0.429 +2% 0.602 +40% 0.131 +36% 0.215 +37%
e aleatdria 0.457 +9% 0.393 -8% 0.422 +340% 0.407 +159%
S one-class-shot | similaridade 0.397 -6% 0.421 2% 0.368 +283% 0.393 +150%
E tamanho 0.482 +14% 0.447 +4% 0.548 +471%  0.492 +213%
aleatdria 0.381 -10% 0.587 +37% 0.274 +185%  0.374  +138%
few-shot similaridade 0.387 -8% 0.486 +13% 0.086 -10% 0.147 -6%
tamanho 0.478 +14% 0.441 +3% 0.484 +404%  0.462 +194%

Tabela 5: Resultados dos LLMs no conjunto OLID-BR. Exceto pela acuricia, eles sao computados
na classe de discurso de 6dio. Os valores em negrito sao os melhores para cada modelo, enquanto os
melhores para o conjunto estao sublinhados. As porcentagens indicam a comparacdo com a respectiva
referéncia de zero-shot. Os resultados do Gemini* podem apresentar ligeiras flutuagoes devido & taxa
de respostas bloqueadas pelos filtros da API do Google. Nesse conjunto, esse valor foi de 0.79%.
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Modelo #exemplos selegao acurdcia (+%) precisao (£%) revocagdo (+%) F1 (%)
Q zero-shot - 0.561 ref. 0.030 ref. 0.379 ref. 0.056 ref.
° aleatdria 0.555 -1% 0.029 -3% 0.500 +32% 0.055 2%
s one-shot similaridade 0.608 +8% 0.028 7% 0.310 -18% 0.052 7%
% tamanho 0.610 +9% 0.042 +40% 0.293 -23% 0.074 +32%
Y aleatdria 0.639 +14% 0.029 -3% 0.241 -36% 0.051 -9%
& one-class-shot | similaridade 0.654 +17% 0.042 +40% 0.293 -23% 0.073 +30%
Ry tamanho 0.577 +3% 0.034 +13% 0.500 +32% 0.063 +12%
G} aleatdria 0.647 +15% 0.017 -43% 0.121 -68% 0.029 -48%
few-shot similaridade 0.621 +11% 0.044 +-47% 0.448 +18% 0.081 +45%
tamanho 0.572 +2% 0.040 +33% 0.638 +68% 0.075 +34%
% zero-shot - 0.560 ref. 0.034 ref. 0.190 ref. 0.057 ref.
° aleatdria 0.457 -18% 0.045 +32% 0.310 +63% 0.078 +37%
S, one-shot similaridade 0.619 +11% 0.040 +18% 0.421 +122% 0.073 +28%
é tamanho 0.636 +14% 0.046 +35% 0.414 +118% 0.082 +44%
B aleatdria 0.584 +4% 0.052 +53% 0.397 +109% 0.092 +61%
§ one-class-shot | similaridade | 0.588 +5% 0.039 +15% 0.586 +208% 0.074  +30%
) tamanho 0.676 +21% 0.057 +68% 0.276 +45% 0.095 +67%
aleatdria 0.609 +9% 0.059 +74% 0.310 +63% 0.100 +75%
few-shot similaridade 0.641 +14% 0.048 +41% 0.466 +145% 0.086 +51%
tamanho 0.630 +12% 0.058 +71% 0.333 +75% 0.099 +74%
zero-shot - 0.501 ref. 0.028 ref. 0.052 ref. 0.036 ref.
< aleatdria 0.493 2% 0.050 +79% 0.034 -35% 0.041 +14%
3 one-shot similaridade 0.496 -1% 0.087 +211% 0.069 +33% 0.077 +4+114%
§ tamanho 0.492 2% 0.055 +96% 0.052 +0% 0.053 +47%
3 aleatdria 0.474 5% 0.026 7% 0.121 +133% 0.043 +19%
S one-class-shot | similaridade | 0.495 -1% 0.043 +54% 0.224 +331%  0.072  +100%
tamanho 0.316 -37% 0.012 -57% 0.397 +663% 0.025 -31%
aleatdria 0.447 -11% 0.014 -50% 0.121 +133% 0.025 -31%
few-shot similaridade | 0.223 -55% 0.037 +32% 0.069 +33% 0.048  +33%
tamanho 0.029 -94% 0.014 -50% 0.931 +1690% 0.027 -25%

Tabela 6: Resultados dos LLMs no conjunto ToLD-Br. Exceto pela acuracia, eles sao computados
na classe de discurso de 6dio. Os valores em negrito sao os melhores para cada modelo, enquanto os
melhores para o conjunto estao sublinhados. As porcentagens indicam a comparacio com a respectiva
referéncia de zero-shot. Os resultados do Gemini* podem apresentar ligeiras flutuacoes devido a taxa
de respostas bloqueadas pelos filtros da API do Google. Nesse conjunto, esse valor foi de 0.12%.

se responder a terceira questao de pesquisa ela-
borada — Adicionar contexto extra e demons-
tracoes selecionadas de maneira acurada apri-
mora a resposta de grandes modelos de linguagem
generativos acessados via prompt?.

Especialmente, um aspecto do modelo
Gemini-pro demanda atencao. Durante a
realizagdo de inferéncias por meio da API,
verificou-se que algumas solicitagoes foram
bloqueadas devido a politica de filtros a
conteddos sensiveis do Google, mesmo quando
as configuragoes de bloqueio estavam minimi-
zadas. Inicialmente, poder-se-ia presumir que
a instancia em avaliacao contivesse ao menos
um elemento ofensivo, dada essa ocorréncia; no
entanto, essa suposicdo nao é necessariamente
acurada. O bloqueio pode ter sido ocasionado
pelo conjunto de exemplos fornecidos no prompt.
Contudo, visto que as taxas de bloqueio foram
extremamente baixas, optou-se por manter os
calculos das métricas apenas desconsiderando
as instancias bloqueadas. Ainda que isso cause
uma flutuagdo minima nos resultados métricos,
uma comparagado com o0s outros modelos nao
deve ser relevantemente prejudicada.

Outrossim, mesmo que o MariTalk seja fun-
damentado em um modelo de linguagem pré-
treinado em portugués, os modelos GPT-3.5-

turbo e Gemini-pro demonstram desempenhos
superiores na maioria dos casos. Entretanto,
os detalhes especificos acerca dos conjuntos
de dados utilizados no pré-treinamento desses
dois dltimos modelos nao sao publicamente dis-
poniveis, o que representa uma limitagao signi-
ficativa para a compreensao plena das origens
desse fato.

Além disso, em um cendrio em que o des-
balanceamento de classes constitui uma preo-
cupacao e a minimizacao tanto de falsos posi-
tivos quanto de falsos negativos é imperativa,
a métrica F1, particularmente para a classe de
discurso de 6dio, requer um enfoque particu-
lar. Para essa métrica, nos conjuntos de da-
dos HateBR e OLID-BR, tanto o GPT-3.5-turbo
quanto o MariTalk alcancaram desempenhos su-
periores na configuracao de one-class-shot, en-
quanto o Gemini-pro exibiu melhores resultados
na configuracao de one-shot. No conjunto ToLD-
Br, os modelos GPT-3.5-turbo e Gemini-pro al-
cancaram os seus melhores resultados utilizando
a abordagem few-shot, ao passo que o MariTalk
sobressaiu-se na abordagem one-shot. Essa vari-
abilidade pode ser atribuida as diferencas na ca-
pacidade de cada modelo de integrar e responder
ao numero de informagdes fornecidas via prompt.
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Dados Modelo acurdcia (£%) precisao (%) revocagio (+%) F1 (%)

GPT-3.5 one-class-shot/tam. 0.697 - 0.278 - 0.763 - 0.408 -

- GPT-3.5 one-class-shot/tam. + ctx. 0.765 +10% 0.328 +18% 0.633 -17% _0.432 +6%

% Gemini-pro one-shot/tam. 0.601 - 0.305 - 0.609 - 0.407 -

It

E Gemini-pro one-shot/tam. + ctx. 0.783 +30% 0.393 +29% 0.424 -30%  0.408 0%
MariTalk one-class-shot/aleat. 0.625 - 0.247 - 0.511 - 0.333 -
MariTalk one-class-shot/aleat. + ctx. 0.454 -27% 0.152 -38% 0.748 +46% 0.253 -24%
GPT-3.5 one-class-shot /sim. 0.533 - 0.504 - 0.640 - 0.564 -

x GPT-3.5 one-class-shot/sim. + ctx. 0.626 +17% 0.560 +11% 0.563 -12% 0.562 0%

2 Gemini-pro one-shot/sim. 0.607 - 0.502 - 0.702 - 0.554 -

| Gemini-pro one-shot/sim. + ctx. 0.605 0% 0.600 +20% 0.267 -62% 0.369 -33%

© MariTalk one-class-shot/tam. 0.482 - 0.447 - 0.548 - 0.492 -
MariTalk one-class-shot/tam. + ctx. 0.312 -35% 0.317 -29% 0.884 +61% 0.466 -5%
GPT-3.5 few-shot/sim. 0.621 - 0.044 - 0.448 - 0.081 -

o GPT-3.5 few-shot/sim. + ctx. 0.671 +8% 0.070 +59% _0.483 +8% _0.123 +52%

2 Gemini-pro few-shot/aleat. 0.609 - 0.059 - 0.310 - 0.100 -

% Gemini-pro few-shot/aleat. 4+ ctx. 0.680 +12%  0.042 -29% 0.190 -39% 0.069 -31%

3 MariTalk one-shot/sim. 0.496 - 0.087 - 0.069 - 0.077 -
MariTalk one-shot/sim. + ctx. 0.065 -87% 0.015 -83% 0.966 +1.3k% 0.029 -62%

Tabela 7: Resultados da adigao de contexto extra as melhores configuracoes dos LLMs ativados via
prompt com base no F1. Exceto pela acuracia, eles sdo computados na classe de discurso de édio.
Os valores em negrito representam os melhores resultados quanto a estratégia de adicao de contexto,
enquanto os melhores para todo o conjunto de dados estao sublinhados. O valor de porcentagem indica
a comparacao com a respectiva referéncia, nesse caso, a configuracao sem contexto adicional.

Por exemplo, no conjunto ToLLD-Br, dois dos
modelos exigiram um nimero maior de exemplos,
constatado pelo melhor desempenho ao empregar
a estratégia few-shot. Isso se d4 em um contexto
no qual, novamente, os textos provem exclusiva-
mente de uma rede cujos usuérios se expressam
primordialmente de maneira textual, o que pode
implicar a presencga de uma maior diversidade de
recursos linguisticos. Em contraste, para os con-
juntos de dados HateBR e OLID-BR, nenhum
dos melhores desempenhos dos modelos foi nessa
configuracao.

No que concerne a selecao de demonstracoes
para os prompts, de modo geral, todos os mo-
delos beneficiaram-se de estratégias baseadas na
similaridade e tamanho dos exemplos, com ape-
nas dois casos em que a selecao aleatéria pro-
porcionou os melhores resultados para a me-
dida F1. Essa constatacao reitera que as es-
tratégias de selecao de elementos que compoem
o prompt impactam na otimizacao do desempe-
nho dos modelos de linguagem em tarefas es-
pecificas. Desse modo, também foram acrescen-
tadas informacoes contextuais aos melhores re-
sultados das estratégias de selecao de demons-
tragoes. Isso é feito para verificar se é possivel
aprimorar ainda mais a capacidade de resposta

dos modelos ao fornecer palavras-chave adicio-
nais em conjunto dos exemplos demonstrativos.
A Tabela 7 sintetiza esses resultados.

Em termos gerais, o modelo GPT-3.5-turbo,
que foi pré-treinado predominantemente em
inglés, apresentou uma melhoria significativa com
a incorporagao de contexto adicional em seus
prompts. O modelo estabeleceu, inclusive, novos
melhores resultados para a métrica F1 nos con-
juntos de dados HateBR e ToLD-Br. Por sua vez,
o Gemini-pro obteve um aumento na acuracia e
na precisao no conjunto HateBR, melhorias em
precisao para o OLID-BR, e um incremento na
acuracia para o ToLD-BR. J4 o MariTalk exibiu
maiores resultados sobre a revocacao em todos os
conjuntos. Assim, a utilizacao de contextos adici-
onais pode constituir uma estratégia complemen-
tar para mitigar a incidéncia de falsos positivos
e falsos negativos, dependendo do contexto es-
pecifico almejado.

5.4. Resultados Comparativos por Classe

Esta secao apresenta uma andlise comparativa
centrada nos resultados da métrica F1 para os
melhores representantes de cada grupo de mo-
delos: um representante dos classificadores ba-
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Classes — Neutro Ofensivo Discurso de Odio
Dados | Modelo F1 Modelo F1 Modelo F1
Bernice BERTimbau BERTimbau
(aguste fino) 0.906 (aguste fino) 0.861 (ajuste fino) 0.667
MariTalk MariTalk GPT-3.5-turbo
HateBR (one-shot/sim.) 0-899 (one-shot/sim.) 0.793 (one-class-shot/tam. + ctz.) 0.432
Gervasio-7B-PTBR Gerviésio-7TB-PTBR Gervasio-7B-PTBR
(aguste fino) 0.770 (aguste fino) 0.672 (aguste fino) 0.345
BERTweet.BR Bernice BERTweet.BR
(aguste fino) 0-547 (aguste fino) 0.765 (aguste fino) 0.606
MariTalk GPT-3.5-turbo GPT-3.5-turbo
OLID-BR (one-shot/sim.) 0.605 (one-shot/sim.) 0.719 (one-class-shot/sim.) 0.564
Gervasio-7TB-PTBR Sabia-1-7B Gervasio-7TB-PTBR
(aguste fino) 0.304 (ajuste fino) 0.657 (aguste fino) 0.475
Bernice BERTweet.BR BERTweet.BR
(aguste fino) 0.747 (aguste fino) 0.731 (aguste fino) 0.178
MariTalk MariTalk GPT-3.5-turbo
ToLD-Br (few-shot/sim.) 0.798 (one-shot/tam.) 0.701 (few-shot/sim. + ctx.) 0-123
Gervasio-7TB-PTBR Sabia-1-7B Gervasio-7TB-PTBR
(aguste fino) 0-504 (ajuste fino) 0.572 (ajuste fino) 0.041
Tabela 8: Resultados dos melhores modelos para cada classe com base na métrica de F1. Foi

selecionado um modelo para cada grupo avaliado, i.e., um representante dos classificadores baseados
em encoder, um dos classificadores baseados em decoder e um dos LLMs ativados via prompts. Os
valores em negrito sao os melhores para cada conjunto.

seados em encoder, um dos classificadores base-
ados em decoder e um dos LLMs ativados via
prompts. Sao reportados valores para as classes
neutro, ofensivo e discurso de 6dio. As anélises
anteriores nao inclufam as outras classes, prin-
cipalmente, devido a relevancia e aos desafios
intrinsecos associados a categoria de discurso de
6dio neste contexto, haja vista também o entrave
do desbalanceamento de dados, o que dificulta a
apresentacao de uma média geral. Os resultados
detalhados sao apresentados na Tabela 8.

Entre os nove casos analisados, o modelo
BERTweet.BR se destacou em trés, enquanto
Bernice e BERTimbau lideraram em dois casos
cada. Notavelmente, na classe de discursos de
6dio, o modelo pertencente a familia GPT apre-
sentou os melhores desempenhos para seu grupo.
Por outro lado, nas categorias que nao o discurso
de 6dio, o MariTalk prevaleceu como o modelo re-
presentante dos LLMs ativados via prompt, com
excegao da classe ofensivo para o OLID-BR. Isso
pode indicar que, devido ao seu corpus de pré-
treinamento em portugués, o MariTalk possua
uma melhor compreensao de conteidos cotidia-
nos nao odiosos, enquanto o modelo GPT, com
sua reconhecida capacidade de entendimento con-
textual, possa discernir de forma mais eficaz as
nuances do discurso de édio. E importante sali-
entar que o Gemini-pro nao se destacou em ne-
nhum dos casos analisados. Quanto aos clas-
sificadores baseados em decoder, nao foi obser-
vada alguma situacdo em que esse grupo su-

perasse os demais. Tal auséncia sugere que a
abordagem adotada, que considera sua capaci-
dade de alinhamento semantico, pode ser insu-
ficiente para suas aplicagoes como classificado-
res convencionais, exigindo alteragoes arquitetu-
rais conforme observado em trabalhos mais re-
centes (BehnamGhader et al., 2024). Porém,
destaca-se que o Gervéasio-7B superou o Sabia-
1-7B, que liderou apenas em dois dos nove casos
dentre os classificadores baseados em decoder.

Os resultados corroboram a maior eficicia dos
modelos baseados em encoder aliados a estratégia
de ajuste fino. No entanto, a Tabela 9 evidencia
que, mesmo entre os modelos de melhor desem-
penho, ainda hé ocorréncia de confusao entre as
classes analisadas. No caso do conjunto HateBR,
observa-se uma maior taxa de predicoes corretas,
embora a principal dificuldade resida na classi-
ficagdo da classe “discurso de 6dio”. Nesse con-
texto, os erros de predicao encontram-se equi-
librados entre as classes “neutro” e “ofensivo”.
Em relagao ao conjunto OLID-BR, a dificuldade
do modelo torna-se mais evidente nas classes
limitrofes, consideradas em termos de severidade,
especificamente de “neutro” para “ofensivo”, as-
sim como entre “ofensivo” e “discurso de 6dio”.
Esse cenario destaca a dificuldade do modelo
em estabelecer limites claros entre essas classes.
Ja no conjunto ToLD-BR, verifica-se uma difi-
culdade significativa na separacdo da classe ma-
joritaria (“neutro”) em relacdo as demais.
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(a) BERTimbau — HateBR

Categoria Categoria Predita
Verdadeira | Neutro | Ofensivo | Odio
Neutro 601 52 29
Ofensivo 37 469 28
Odio 7 34 98

(b) BERTweet.BR — OLID-BR

Categoria Categoria Predita
Verdadeira | Neutro | Ofensivo | Odio
Neutro 143 38 23
Ofensivo 107 550 120
Odio 69 98 238

(c) BERTweet.BR — ToLD-BR

Categoria Categoria Predita
Verdadeira | Neutro | Ofensivo | Odio
Neutro 1513 604 210
Ofensivo 265 1295 70
Odio 10 15 33
Tabela 9: Matrizes de confusdo dos melho-

res modelos encoder, selecionados com base na
frequéncia de maiores valores de F1 entre as clas-
ses (Tabela 8), para cada conjunto de dados.

Para mais, é proeminente a discrepancia nos
valores observados para a categoria de discurso
de 6dio no conjunto de dados ToLD-Br em com-
paracao com os conjuntos HateBR e OLID-BR.
Essa diferenca pode estar associada, para além
do desequilibrio de classes, a origem dos dados.
Como supracitado, o ToLD-Br provém exclusiva-
mente do Twitter, ao passo que o OLID-BR inclui
também outra fonte, o YouTube, e o HateBR con-
templa comentarios do Instagram. Todavia, essa
variacao também pode ser atribuida ao processo
de construcao dos conjuntos e rotulagao dos da-
dos, influenciada, entre outros aspectos, pela sub-
jetividade dos anotadores. Para investigar esse
fendmeno, além de elucidar ainda mais o compor-
tamento dos modelos, a proxima se¢ao contempla
uma inspecao qualitativa de algumas instancias
classificadas.

5.5. Inspecao Qualitativa

A Tabela 10 apresenta instancias selecionadas
dos conjuntos de dados, incluindo seus respecti-
vos rétulos e as predicoes realizadas pelos mode-
los, especificamente aqueles que obtiveram os me-
lhores resultados para a métrica F1 para a classe
discurso de 6dio, consoante exibido na Tabela 8.
O propésito dessa andlise é proporcionar uma

perspectiva qualitativa sobre como os modelos se
comportam em comparagao com a rotulagao rea-
lizada por humanos. & E importante salien-
tar novamente a possibilidade de presencga
de contelido ofensivo e potencialmente no-
civo nas instancias examinadas.

Um registro especifico do conjunto HateBR
destaca-se ao exibir o uso do termo “ordinaria”.
Embora em seu sentido literal o termo de-
note algo “habitual, comum e corriqueiro”,
em um contexto figurado pode significar “mau
carater”?*. Na rotulacdo original, esse caso foi
identificado como discurso de édio, possivelmente
por acompanhar a palavra “mulher”. No en-
tanto, os modelos atribuiram a essa ocorréncia
a classificacao de ofensivo. Essa decisao dos mo-
delos parece plausivel, visto que, mesmo com a
inclusao de “mulher”, nao ha evidéncia explicita
de discriminacao baseada em género, o que ca-
racterizaria sexismo?® e, por extensdo, discurso
de 6dio. De forma semelhante, outros registros
do HateBR foram classificadas como discurso de
6dio pelos rotuladores, possivelmente devido a
presenca de expressoes como “gay enrustido”, en-
quanto os modelos as categorizaram como ofen-
sivas apenas.

Outro caso intrigante envolve uma referéncia
a ex-presidente do Chile, Michelle Bachelet, utili-
zando o termo “senhora”. Embora essa instancia
tenha sido rotulada como ofensiva, potencial-
mente sugerindo um viés de etarismo, os modelos
a classificaram como neutra. Esta divergéncia
é particularmente controversa, uma vez que o
termo em questao pode ser empregado simples-
mente como uma forma de tratamento respeitoso.
Nesse contexto, os modelos podem nao capturar
a sutileza e a gravidade atribuida ao uso de certos
termos da mesma maneira que um anotador hu-
mano. Nao obstante, esse exemplo também pode
mostrar um caso de subjetividade particular en-
tre individuos.

Adicionalmente, duas sentengas que mencio-
nam religiado em um teor negativo foram clas-
sificadas como discurso de édio pelos modelos,
enquanto originalmente uma é considerada neu-
tra no HateBR e a outra ofensiva no OLID-
BR. Esse cendario destaca a necessidade de in-
vestigagbes sobre vieses sociais relacionados a
religiao, tanto em conjuntos de dados quanto
eventualmente nos modelos preditivos. Além
disso, multiplos casos, sobretudo no ToLD-Br,
empregam o termo “nego(a)” para referir-se a

24Gignificado de ordindrio:
significados.com.br/ordinario/

Definicdo de sexismo: https://www.significados.
com.br/sexismo/

https://wuw.
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Dados Texto Rétulo Predigao
Q mulher ordinéria discurso de 6dio ofensivo
@ esses caras dao muito é CU discurso de édio ofensivo
% Bandido gay enrustido ! Pedéfilo de merda ! discurso de 6dio ofensivo
ks Senhora Michele Bachelet ! ofensivo neutro
Quando alguém fala que é cristdo , . .
) i neutro discurso de édio
crispa até o cabelo da orelha .
KKKKKKKKKK falo tudo cara ...
a mulher tenta fuder toda a porra da discurso de 6dio ofensivo
histéria dos lobisomens e vampiros !
g O nega besta mds discurso de 6dio ofensivo
! chorando igual uma vagabunda porra eu sabia q . . X
e . . discurso de édio ofensivo
E ia ser triste mas nao esperava essa cenakkkkkkkk
o Cada dia gosto respeito menos as religides , todas . . i .
] ofensivo discurso de édio
Bando de cinicos aproveitadores . URL
USER Tinham sim , nos campos de concentragao . .
> ) ) neutro discurso de édio
os gays usavam um tridngulo rosa na roupa inclusive .
eu t6 s6 adiando pra ir na casa de vovo , . L.
o . . discurso de édio neutro
a bichinha ja nem acredita quando falo que vou 14
se ngm for cmg nessa feirinha vou ficar mt puta . L.
. ) discurso de édio neutro
ﬁE pq todo dia nego me cobra pra ir 14
QI QUSER Sim , tlg que foi uma brincadeira ...
'é Mas eu imagino se fosse ao contrério , slc , di de 6di fonsi
= . i i iscurso de édio ofensivo
nego n ia querer saber se o video ta cortado
ou nao , ja ia falar q o ney eh lixo
alguém , além de mim , consegue morder .
. ofensivo neutro
a lingua dormindo ? ? ? pqp !
pai comprou bud e pgp q coisa boa ofensivo neutro
Tabela 10: Exemplos de predicoes em que os modelos — os mais eficazes entre os classificadores

baseados em encoder, decoder e LLM ativado via prompt — concordam entre si nas predigoes, mas
divergem do rétulo verdadeiro. A escolha dos modelos foi baseada na métrica F1 para a classe de

discurso de 6dio em cada conjunto de dados.

alguém, e foram identificados pelos anotadores
humanos como discurso de édio. Apesar de o
termo nao ser necessariamente usado para ex-
pressar racismo, alguns estudos sugerem que
seu uso deveria ser evitado devido a sua co-
notagao histérica (Guimaraes Nascimento & Ri-
beiro, 2018). As instancias que utilizaram esse
termo foram percebidas como ofensivas ou neu-
tras pelos modelos.

Uma instancia especifica do OLID-BR sus-
cita preocupacoes. Embora trate de um assunto
altamente sensivel, referindo-se as vestimentas
usadas por homossexuais em campos de concen-
tracao nazistas, seu conteudo é, aparentemente,
apresentado de forma explicativa e factual. Ori-
ginalmente, essa instancia recebeu o rétulo neu-
tro, mas os modelos a classificaram como discurso
de 6dio. Esse é um caso que poderia acarretar
uma, possivel censura equivocada devido a falha
dos modelos em discernir o contexto adequada-
mente. Por outro lado, outro exemplo do OLID-
BR apresenta o emissor se referindo a sua avé

com o termo “bichinha”. Como discutido ante-
riormente, embora esse termo possa ser associ-
ado a discursos homofébicos, ele também ¢é em-
pregado com uma conotagdo carinhosa em cer-
tas regides?®, o que parece ser o caso. Essas
ocorréncias demonstram que a tarefa de interpre-
tar corretamente o contexto e a intencao impu-
tada no uso de certos termos é complexa nao sé
para os modelos, como também para os humanos.

Ademais, frequentemente sentencas que
contém a expressao “pqp”’ tém seus roétulos
oficiais como ofensivo, porém sao atribuidas
para a classe neutro pelos modelos. Essa é uma
expressao considerada vulgar que, embora possa
ser utilizada como interjeicao, pode ser ofensiva
para determinados publicos. Neste contexto,
é possivel que os modelos tenham falhado em
captar nuances semanticas associadas ao termo,
com obsticulos associados ao seu pequeno

Uso do termo  “bichinho”:
wiktionary.org/wiki/bichim

https://pt.m.
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comprimento —apenas trés letras— e ao fato de
ser uma sigla cujo significado completo nao é
claramente manifestado?’.

Assim, os exemplos analisados ilustram a com-
plexidade desta tarefa, que envolve o reconheci-
mento e a inferéncia adequada de uma variedade
de aspectos culturais, sociais e historicos. Eles
também revelam que os modelos podem nao cap-
tar nuances extremamente especificas e indicam
que existem desafios até mesmo na elaboracao
dos conjuntos de dados.

6. Conclusao

Este trabalho investigou o uso de classificado-
res fundamentados em encoders e decoders, es-
pecialmente ajustados para identificar discursos
de 6dio em portugués do Brasil, além de ex-
plorar diversas adaptacoes de prompts para ati-
var LLMs. Visando enriquecer a semantica na
ativacao de modelos generativos, propomos duas
abordagens para o aprimoramento dos prompts:
a incorporacao de palavras-chave por meio de
modelagem de tdépicos e a selecdo de exemplos
demonstrativos de forma criteriosa. Observamos
que, apesar da recente popularidade dos LLMs
e suas proclamadas habilidades contextuais que
supostamente dispensam treinamento extensivo,
a adaptacao de classificadores baseados em enco-
der de menor escala alcanca os melhores resul-
tados, especialmente com a estratégia de ajuste
fino. Avaliamos também a eficicia de modelos
baseados em decoder como classificadores tradi-
cionais, considerando suas capacidades de alinha-
mento semantico. Constatamos que essa aborda-
gem produziu os piores resultados no geral, indi-
cando que ela pode nao ser suficiente para contex-
tos que exigem a captura de nuances delicadas.
Além disso, as estratégias de escolha de exemplos
demonstrativos e a adigao de contexto beneficiam
os modelos generativos ativados via prompt, com
as abordagens sem demonstracoes ou com esco-
lhas aleatérias sendo superadas na maioria dos
casos. Por fim, a deteccao de discurso de 6dio uti-
lizando transformers mostra-se promissora, mas
ainda enfrenta desafios, evidentes sobretudo na
inspecao qualitativa realizada.

Em vista do exposto, reforcamos a literatura
recente que defende uma investigacao aprofun-
dada sobre a capacidade dos modelos de lingua-
gem de lidar com padroes sociais delicados, como
o discurso de édio, especialmente no idioma por-
tugués. Modelos menores ainda tém um papel
importante para evitar a perpetuacao de questoes

2"Uso do termo “pqp”: https://pt.wiktionary.org/
wiki/puta_que_pariu

sociais em ferramentas de PLN. Estudos futuros
poderiam aprofundar-se em analisar o impacto
das camadas, do corpus de treinamento e das va-
riagbes arquiteturais nos modelos BERTimbau,
BERTweet.BR, AIBERTina e Bernice, buscando
elucidar as razoes pelas quais esses modelos con-
seguem processar de maneira mais eficaz esse tipo
de conteido. O desempenho variavel de diferen-
tes modelos em distintos conjuntos de dados, ali-
ado a divergéncia observada nos resultados en-
tre conjuntos de origens variadas, destaca a im-
portancia de se aprofundar no estudo da variabili-
dade de comportamentos e estratégias nas diver-
sas redes sociais. Ademais, embora se tenha ava-
liado muitas abordagens, novos trabalhos podem
incluir estratégias que considerem comités e fusao
de modelos, assim como a combinacao de conjun-
tos de dados para treinamento (Leonardelli et al.,
2023). Por fim, trabalhos subsequentes também
incluem a investigacao de novas adaptacoes ar-
quiteturais que aprimoram a habilidade de mode-
los baseados em decoder em atuar como classifi-
cadores, bem como das nossas propostas para es-
tratégias de aperfeicoamento de prompts, visando
verificar sua aplicabilidade em outros contextos.

6.1. Limitacgoes

Este estudo possui limitagoes quanto a divisao de
seus conjuntos de treinamento, validacao e teste,
pois adota apenas uma parti¢ao tinica. Essa res-
tricao decorre principalmente dos custos associ-
ados ao uso da API do GPT, da API Gemini e
dos recursos computacionais no ambiente Google
Cloud. Ademais, essa limitagado também restrin-
giu a variacao dos hiperparametros para nossos
modelos, como o ajuste do ntimero de épocas ou
a modificacao dos parametros de aprendizagem e
inferéncia. Estamos cientes de que esses fatores
podem influenciar direta ou indiretamente a in-
terpretagao do comportamento dos modelos em
cenarios mais abrangentes e generalistas. Toda-
via, tais decisOes viabilizaram a andlise e com-
paracao de diversas abordagens, cada uma com
suas caracteristicas particulares. Outro aspecto
relevante é que LLMs, como os avaliados neste
trabalho, utilizam corpora amplamente baseados
em dados extraidos da web em sua etapa de pré-
treinamento. Ainda que ndo tenhamos anali-
sado a contaminacao potencial desses dados em
relagao aos conjuntos experimentados, os resulta-
dos indicam que esses modelos nao incorporaram
os rétulos para os textos, dado o desempenho re-
gistrado. Dessa forma, contribuimos com uma
analise comparativa entre uma vasta quantidade
de modelos sobre uma tarefa de classificacao ex-
tremamente sensivel.
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Declaragao Etica

Tratando-se de conjuntos de dados provenientes
de redes sociais, procedeu-se a anonimizacao ade-
quada de usudrios e links. Além disso, conside-
rando a sensibilidade associada ao tema de dis-
curso de dédio, todas as pessoas que, de alguma
forma, acessaram os dados foram previamente ci-
entificadas sobre a sua natureza delicada. Para
mais, o dominio exige consideragoes criteriosas.
Primeiro, conjuntos de dados podem abrigar vi-
eses culturais e histéricos, falhando em capturar
a plenitude da diversidade linguistica e cultural.
Nesse aspecto, o Brasil é um eximio exemplo de
diversidade cultural; meramente examinar dife-
rentes perspectivas dentro de regides do mesmo
pais pode revelar discrepancias na ofensividade
percebida de um termo. Ademais, ao considerar-
se perspectivas inter-paises, tais diferencas po-
dem se tornar ainda mais acentuadas, mesmo en-
tre falantes do mesmo idioma. Por exemplo, “ra-
pariga” em Portugal significa primariamente “jo-
vem mulher”, enquanto, no Brasil, o termo pode

carregar conotacoes depreciativas®®.

Além disso, a classificacdo incorreta de
conteudos ofensivos e de discurso de 6dio podem
acarretar implicagoes significativas — falsos po-
sitivos podem levar a censura indevida e falsos
negativos podem falhar em proteger grupos vul-
neraveis. Ao se classificar um contetido neutro
como discurso de édio pode-se incorrer em im-
pactos para a sociedade, tais como, o desenco-
rajamento dos usudrios de se expressarem livre-
mente, temendo a censura e a perda de confianga
nas plataformas como espago de debate publico.
Muitas vezes as redes sociais sdo a unica fer-
ramenta que as minorias encontram para lutar
contra as opressoes sofridas. Ao suprimir dis-
cussoes sobre topicos sensiveis, pode-se sufocar
este debate publico e impedir o avango social
em pautas importantes para estes grupos, tais
como racismo, sexismo e violéncias enfrentadas
em seu meio. Socialmente o impacto deste tipo
de falso positivo pode aumentar desigualdades,
suprimir o direito a liberdade e ao espaco de-
mocratico, com tendéncia de afetar desproporci-
onalmente os grupos sub-representados. Por ou-
tro lado, ao se classificar o discurso de 6dio como
neutro, pode-se perpetuar a atuacao de grupos
extremistas, a incitagdo a violéncia e o assédio,
amplificando o impacto social e o sofrimento psi-
colégico dos individuos. Neste caso, novamente,
as comunidades vulneraveis sofreriam com maio-
res consequeéncias.

2nttps://bit.ly/rapariga-Brasil-Portugal

Por fim, como forma de minimizar as preo-
cupagoes éticas sobre falsos positivos e negativos,
enfatizamos que mecanismos de Inteligéncia Ar-
tificial (IA) s@o vidveis enquanto auxilios na mo-
deragao de conteiido, mas nao devem ser subs-
titutos definitivos para ela. Destaca-se a neces-
sidade da observancia dos principios éticos, com
destaque para o desenvolvimento de abordagens
explicaveis e transparentes. Modelos que forne-
cem explicacoes para suas decisoes podem ajudar
os moderadores a entender por que o conteido foi
sinalizado e fazer julgamentos mais bem informa-
dos. Além disso, os usudrios das plataformas pre-
cisam estar cientes de que seu conteudo foi mo-
derado com o auxilio de TA. Alcancar o equilibrio
certo é complexo, exigindo ainda avangos na
técnica e robustez dos modelos e na supervisao
ética de equipes interdisciplinares.
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Apéndices

A. Prompt one-shot

CLASSIFIQUE O TEXTO DE REDE SOCIAL COMO “DISCURSO
DE ODIO” OU “OFENSIVO” OU “NEUTRO”.

TEXTO: EU QUERO QUE ELE VA PRA PUTA QUE PARIU ,
TO DE SACO CHEIO JA .
CLASSE: OFENSIVO

TEXTO: {TEXTO-ALVO}
CLASSE:

B. Prompt com contexto adicional

CLASSIFIQUE O TEXTO DE REDE SOCIAL COMO “DISCURSO
DE ODIO”, “OFENSIVO” OU “NEUTRO”.

CONSIDERANDO QUE OS ASSUNTOS DA CLASSE “DISCURSO
DE ODIO” ESTAO ASSOCIADOS COM AS PALAVRAS E EMOJIS:
MULHER, BONITO, BIXA, VIADO, AMO, NINGUEM, FLOR,
KOE, DOIDO, BOIOLA.

DA CLASSE “OFENSIVO” ESTAO ASSOCIADOS COM
AS PALAVRAS E EMOIJIS: PESSOA, ABORTO, MA-
CHO, PRESIDENTE, MITO, XIS, PODRE, CANETA,
:ROSTO_SORRIDENTE_COM_CHIFRES:, PAU.

DA CLASSE “NEUTRO” ESTAO ASSOCIADOS COM AS PA-
LAVRAS E EMOJIS: ANO, KAKAKAAKK, MESMO, ALGUEM,
GAROTA, PRO, CONHEGO, OBVIO, VERSAO, KKKK.

TEXTO: QUSER EU TAMBEM, OLHA A JULES FALANDO QUE
AMA A RUE
CLASSE: NEUTRO

TEXTO: {TEXTO_ALVO}
CLASSE:
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