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Resumo

Identificar o discurso de disseminacgao de 6dio e preconceito é um desafio continuo para
os ambientes de midias sociais online. Uma caracterizacao e identificagdo precisa sao
pecas-chave para tratar e mitigar a violéncia, assim como, educar os usuérios de forma
eficaz e assertiva. A disseminacao online de 6dio pode ser direcionada a grupos dis-
tintos de pessoas, o que gera varias classes de discurso de 6dio, como por exemplo o
racismo, a homofobia ou o sexismo. Esse tltimo é um tépico cujo interesse social tem
crescido a medida que a figura feminina vence as barreiras da desigualdade de género.
Em particular, o discurso sexista propaga e incentiva o comportamento depreciativo e
abusivo contra mulheres. Neste trabalho, apresentamos um corpus de discurso sexista
em Portugués coletado a partir de portais de noticias de grande aceitacao popular,
como G1 e UOL, por exemplo. O trabalho apresenta trés contribuigoes principais: (1)
o processo de criagao do corpus e de rotulagao de comentarios (sexista/nao sexista); (2)
a caracterizagao e analise do corpus e do comportamento dos rotuladores anénimos; (3)
uma avaliacao técnicas de aprendizagem de maquina para classificacao de comentarios
sexistas/nao sexistas. Os resultados preliminares mostram que, ao utilizar classifica-
dores automaticos, é possivel identificar comentérios sexistas com uma medida F1 e

precisao acima de 0,9 e revocagao proxima a 0,8.

Palavras-chave: Sexismo, Discurso de 6dio, Ciéncia de dados.
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Abstract

Identifying the spread of hate and prejudice speech is an ongoing challenge for online
social media environments. Accurate characterization and identification are key to
treating and mitigating violence, as well as educating users effectively and assertively.
The online dissemination of hate can be targeted at different groups of people, which
generates various classes of hate speech, such as racism, homophobia or sexism. The
latter is a topic whose social interest objective has grown as the female figure overcomes
the barriers of gender inequality. In particular, sexist speech propagates and encourages
derogatory and abusive behavior against women. In this work, we build a corpus of
sexist speech in Portuguese collected from popularly accepted news portals, such as
G1 and UOL, for example. The work presents the three main contributions: (1)
the process of creating the corpus and rotating comments (sexist/non-sexist); (2) a
characterization and analysis of the corpus and behavior of anonymous labelers; (3) an
assessment of machine learning techniques for detecting sexist/non-sexist comments.
Preliminary results show that, by using automatic classifiers, it is possible to identify

sexist comments with an F1 measure and precision above 0.9 and recall close to 0.8.

Keywords: Sexism, Hate speech, Data science.
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Capitulo 1

Introducao

O sexismo consiste em atos e discursos que ofendem, agridem ou diminuem as pessoas
de um género [36, 15]. Direcionar o sexismo a mulheres é muito comum na Internet e
normaliza indiretamente a pratica de discriminagao ou violéncia contra a mulher. Por
esse motivo, é importante mitigar a difus@o do sexismo online.

Apesar de ser um meio de distribuir informacoes, a Internet também é utilizada
como propagador de opinides e comportamentos. Atualmente é comum que pessoas
adotem e repliquem pontos de vista que leram ou ouviram em fontes digitais, mesmo
que esses pontos de vista sejam nocivos para outras pessoas. A cada dia que passa,
o mundo virtual estd mais integrado com o mudo real, de forma que acontecimentos
digitais tém grande impactam no comportamento e nas crencas do ser humano.

Em julho de 2020, um influenciador conhecido no meio dos jogos digitais cometeu
suicidio ap6s receber mensagens negativas no Twitter [25]. O homem lidava com de-
pressao hé dezesseis anos e publicou um tuite pedindo sua namorada em casamento, no
entanto seus seguidores responderam de forma ofensiva ao pedido de casamento pela
Internet. Os comentérios negativos foram tantos que o homem, de 31 anos, decidiu
tirar a propria vida.

Outro caso em que publicacées na Internet geraram consequéncias na vida real
ocorreu em maio de 2014 quando uma mulher foi espancada até a morte por conta
de um boato publicado no Facebook que acusava a mulher de praticar bruxaria [33].
No mesmo més em 2018, foi noticiado o caso de uma jovem que cometeu suicidio por
conta de mensagens de 6dio que recebia em suas redes sociais, referentes ao seu peso e
aparéncia [27].

Um caso mais severo aconteceu 2018, quando a justiga do Parana condenou a
21 anos de prisao o lider de uma péagina da Internet utilizada para organizar crimes

[35]. O homem foi acusado de ter utilizado a Internet para divulgar imagens contendo
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pedofilia e racismo, liderar uma associac¢ao criminosa virtual e incentivar o cometimento
de crimes ainda mais graves por parte de terceiros, como homicidio, feminicidio e
terrorismo.

E comum que opinides nocivas voltados para grupos sociais minoritarios sejam
propagadas pelas redes sociais. Em 2016 a ONG Comunica que Muda monitorou
durante trés meses dez tipos diferentes de tépicos voltados para a intolerancia nas
redes sociais, os resultados foram publicados no Dossié da Intolerancia [23| e indicaram
que dentre as 542.781 publicacoes analisadas, mais de 84% dos textos sobre intolerancia
consistiam em abordagens negativas. Entre os tépicos analisados estavam o racismo, a
politica, a homofobia e a misoginia. Uma anélise mais profunda das discussoes sobre
misoginia mostrou que 88% das publica¢oes analisadas expressavam intolerancia contra
a mulher, enquanto apenas 22% eram contra a misoginia.

O Instituto Avon em conjunto com a Decode realizaram um estudo referente ao
impacto da violéncia virtual no mundo real [9]. Na pesquisa em questdao os dados
coletados contemplavam o intervalo de janeiro de 2019 até margo de 2020, incluindo
conteudos produzidos e compartilhados espontaneamente por usuarios da Internet. A
pesquisa apresenta a estimativa de que 95% de todos os comportamentos agressivos e
difamadores na Internet tem mulheres como alvo.

No periodo de pesquisa, foram obtidos 152 mil relatos de violéncia contra a meni-
nas e mulheres, incluindo situagoes de vazamento nao autorizado de imagens intimas,
perseguicao, ameagas e assédio. As principais consequéncias da violéncia indicadas na
pesquisa foram isolamento social (digital e fisicamente), problemas psicologicos graves
e pensamentos suicidas.

Casos como estes, mostram que a Internet precisa ter monitoramento efetivo,
para evitar que crimes e outras consequéncias graves ocorram a partir de conteidos
publicados online.

Historicamente, a figura feminina foi vista como frégil e impotente, e esse fator
prejudica a mulher até hoje em seus ambientes pessoais e profissionais. O movimento
feminista luta para que esse tipo de tratativa seja extinta e mulheres sejam vistas como
iguais aos homens. Neste contexto, a Internet é um dos meios utilizados para que o
movimento feminista tenha mais visibilidade e alcance.

No entanto, quando publica¢ées sobre feminismo sao feitas em sites, portais de
noticias e demais midias sociais, frequentemente aparecem comentérios que diminuem,
ofendem, objetificam e ridicularizam as mulheres por acreditarem no movimento femi-
nista. Esse fato atrapalha a difusao da igualdade entre géneros, uma vez que desmo-
raliza o movimento e perpetua a aversao ao feminismo, estabelecendo a normalizacao

da cultura machista [26].
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Ao longo de 2020, foram identificados mais de 105 mil casos de violéncia contra a
mulher [12] e a auséncia do combate a fragilizagao da figura feminina, a desmoralizacao
do movimento feminista e a cultura patriarcal estabelecida na nossa sociedade s@o
fatores que contribuem para isso.

Identificar e combater o discurso ofensivo na Internet sdo formas de evitar a
propagacao de comportamentos discriminatorios e violentos. Segundo Banks [2] a falta
da preocupacado em punir os autores de discurso de 6dio agrava a propagacao desse
tipo de pensamento na Internet.

Embora exista uma dificuldade humana de identificar e classificar o contetdo do
grande volume de opinioes publicadas na Internet diariamente, é possivel mitigar a pro-
pagacao do discurso ofensivo, em particular do discurso sexista voltado para a mulher,
através de ferramentas computacionais, como a classificacao prévia e automatica de
publicagoes em redes sociais como sendo sexistas ou nao. Para tanto, podemos utilizar
técnicas de processamento de linguagem natural e aprendizagem de méquina, como é
feito nos trabalhos de Davidson et al. [6] e Kowk&Wang [19].

1.1 Problema

O problema de detecgao de discurso prejudicial na Internet é apresentando em outros
trabalhos da literatura [6, 19, 29, 28| que destacam categorias distintas desse tipo
de discurso, como o racismo, homofobia e o sexismo. O fato de existirem categorias
distintas de discurso de 6dio trés a necessidade de reconhecermos as caracteristicas de
cada uma dessas categorias, a fim de trazer uma classificacdo automatica mais precisa.

Outro fator relevante para possibilitar uma classificacio precisa, é o uso de uma
base de dados representativa do discurso analisado. Os trabalhos conhecidos que tra-
tam a deteccao automatica de discursos sexista online nao trabalham com a lingua
portuguesa. Sendo assim, para estudar e entender categorias de discurso de 6dio, se
faz necesséria a montagem de uma base de dados que diferencie textos pertencentes a
cada tipo de discurso.

Para este trabalho, focamos no discurso sexista, que é uma das categorias de
discurso de 6dio em ascensao na Internet e também é muito prejudicial para suas viti-
mas, como mostra o estudo feito pelo Instituto Avon [9]. Diante disso, aqui temos dois
objetivos principais: (i) disponibilizar uma base de dados representativa do discurso
sexista em portugués e (ii) definir as melhores combinagoes de caracteristicas do texto

com métodos de aprendizagem para classificar o discurso sexista automaticamente.
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1.2 Motivacao

O movimento feminista existe a fim de atingirmos a igualde entre os géneros, este
movimento foi responsavel pela atribuicao da cidadania a pessoas do género feminino
de diversos outros atos visando a melhoria das condigbes sociais da mulher [22].

A difusao do feminismo incentiva que mulheres busquem seus direitos quando ne-
cessério e entendam que devem ser tratadas com igualdade, no entanto ainda existem
muitas pessoas que nao entendem as motivagoes desse tipo de movimento e ridiculari-
zam a causa, o que impede que o topico de igualdade de género alcance determinados
publicos. Comentérios em publicagoes de informagoes sobre causas feministas em por-
tais de noticias sao grandes exemplos do comportamento discriminatério e ofensivo em
relagao as mulheres [21, 16].

Os portais de noticia digitais estdao entre as principais fontes de informacao utili-
zadas e a possibilidade de leitores emitirem suas opinides em comentarios nessas plata-
formas tornou-se comum. Mitigar a presenca de comentarios nocivos nesses meios de
comunicagdo é uma tarefa dificil para o ser humano, uma vez que ha um grande volume
de comentéarios publicados em um curto espaco de tempo. Portanto, a classificagao au-
tomatica de comentarios como parte de um grupo de discurso de 6dio contribui para
evitar a difusao desse tipo de pensamento.

Dentre as categorias de discurso intolerante na Internet, um dos tépicos mais
presentes em 2016 era a misoginia [23], de forma que quando se fala sobre misoginia na
Internet, a maioria das pessoas compactua com comentérios misoginos. O crescimento
desse tipo de discurso online contribui para consequéncias no mundo real, uma vez que
incentiva a manutenc¢ao de comportamentos machistas que podem gerar danos a satude
fisica e mental da mulher [26]. Por esses motivos, o discurso sexista contra a mulher

precisa ser mitigado no ambiente virtual.

1.3 Justificativa

A deteccao automética de discurso de 6dio na Internet vem sendo abordada na li-
teratura. Os trabalhos conhecidos utilizam técnicas de aprendizagem para detectar
diversos tipos de discurso de 6dio em diferentes plataformas [28, 8], como a deteccao
de racismo em tweets [19] ou a detecgdo de misoginia em bases de dados estruturadas
[30]. Além disso, alguns trabalhos exploram também a diferenciacdo entre o discurso
ofensivo e o discurso de 6dio [6]. Existem também trabalhos que envolvem técnicas de

diferencia¢do de sentimentos em texto 31, 29, 5].



1. INTRODUGAO 5

Os trabalhos da literatura mencionam a extragao de features relevantes para cada
discurso como um problema a ser tratado para otimizar as classificagoes automaticas.
Desta maneira, temos como objetivo desenvolver uma base de dados representativa de
comentarios sexistas em portais de noticias para realizar a deteccao automatica desse
tipo de discurso em comentarios na Internet, explorando diferentes formas de detectar
features relevantes para a diferenciacao de comentérios sexistas ou nao sexistas a partir

da analise da base de dados.

1.4  Objetivos

O objetivo geral deste trabalho é construir uma base de dados em portugués, composta
por comentarios coletados em portais de noticias, a fim de caracterizar a diferenca entre
discurso sexista e nao sexista quando apresentados em um mesmo contexto. Para

atingir o objetivo geral definimos os seguintes objetivos especificos:

e Identificar, em comentarios, as principais caracteristicas que diferenciam o dis-

curso sexista do discurso nao sexista;

e Demonstrar a validade da base de dados criada utilizando diferentes algoritmos

de classificacao automatica para detectar o discurso sexista.

1.5 Abordagem proposta

Neste trabalho pretendemos construir uma base de comentarios e validé-la utilizando

técnicas de aprendizado de méaquina, sendo assim as etapas que seguimos sao:

1. Classificagdo manual de comentéarios, realizada por rotuladores de diferentes gé-

neros e idades;

2. Analise dos comentarios rotulados e dos rotulos atribuidos para estes comentéarios,

a fim de extrair as caracteristicas relevantes para cada classe de comentérios;

3. Aplicagao de classificadores automaticos utilizando diferentes caracteristicas dos
comentéarios e avaliagdo dos resultados obtidos para cada classificador.

1.6 Organizacao da dissertacao

O trabalho foi organizado da seguinte forma: o capitulo 2 apresenta os conceitos re-

levantes para o desenvolvimento do trabalho. O capitulo 3 apresenta os trabalhos da
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literatura relacionados com o problema tratado. O capitulo 4 descreve a abordagem
proposta para o atingimento dos objetivos deste trabalho. O capitulo 5 descreve os

resultados obtidos. Por fim, o capitulo 6 apresenta as conclusoes e trabalhos futuros.



Capitulo 2

Fundamentacao tedrica

Neste capitulo descrevemos os principais conceitos necessarios para o entendimento do
trabalho apresentado. Definimos o conceito de discurso de ¢dio e suas variagoes, dando
foco a definigdo do sexismo e conceitos relacionados. Descrevemos as caracteristicas
do discurso que desejamos identificar, formas de representar o texto e os classificadores

que utilizamos para realizar a predi¢ao da classe de um comentario.

2.1 Discurso de 6dio

O discurso de 6dio pode ser definido como o discurso prejudicial dirigido a pessoas
ou grupos sociais, com a intenc¢ao de insultar, ameagar ou ofender [34, 6, 28]. O dis-
curso de 6dio pode ser categorizado a partir do seu alvo, sendo assim existem diversas
categorias distintas de discurso de 6dio, entre elas as principais sao racismo, homofo-
bia, intolerancia religiosa, intoleréncia politica, sexismo e discriminacao direcionada a
aparéncias e tipos fisicos.

Dentro do discurso de 6dio, temos aqueles que utilizam de ofensas e palavras de
injuria diretamente e os que utilizam sarcasmos e piadas que ofendem, sem necessari-
amente utilizar palavras de 6dio. Além disso, existem também os casos em que frases
nao demonstram 6dio, ofensas ou piadas, e mesmo assim geram ofensa em determinados
grupos sociais.

Um exemplo disso é o caso do ator Juliano Cazarré, que em 2019 foi acusado de
machismo apos realizar duas publicagoes no seu Instagram [24]. A primeira publicac¢ao
continha a legenda “a masculinidade faz do mundo um lugar mais seguro”, essa frase foi
considerada machista por muitos dos seus seguidores. Na segunda publicacao, Cazarré
afirmou que nao teve intencao de disseminar machismo anteriormente e usou a frase

“homens: cuidem de suas familias, sejam pais legais e presentes” o que também foi

7
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considerado como machista, pois para alguns dos seguidores do ator a frase apresentava

a crenca de que mulheres nao seriam capazes de cuidar de suas familias.
Independente da intencao do autor ao realizar as publicagoes, o discurso foi pre-

judicial para alguns de seus seguidores e isso é um fenémeno comum na Internet atu-

almente.

2.2  Sexismo

O foco deste trabalho é a deteccao do discurso prejudicial para mulheres, que denomi-
namos de sexismo voltado para o género feminino. Sendo assim, incluimos na defini¢ao
de sexismo, para este trabalho, atos de machismo, misoginia e feminicidio, além de
atos e falas que impactam negativamente na construc¢do da imagem feminina, seja ela
cis ou trans.

O machismo tem como principio a supremacia do género masculino sobre o femi-
nino, o que leva as pessoas a construirem discursos baseados na ideia de que homens
podem fazer coisas que mulheres ndo seriam capazes ou nao deveriam fazer. Pensamen-
tos machistas contribuem também para a misoginia, que é definida como a aversao e
6dio as mulheres. Falas e comportamentos machistas ndo sdo sempre necessariamente
mis6ginos, um exemplo disso é a atribuigao de tarefas e atividades ao género feminino,
como a frase “lugar de mulher é na cozinha” que é machista mas nao é misogina.

Além da misoginia, existe também a misandria, definida como repulsa e 6dio ao
género masculino. Discursos misandricos estao incluidos no sexismo voltado para o
género masculino, mas nao daremos foco para esse topico neste trabalho uma vez que
a misoginia é apresentada em maior volume na Internet atualmente [23].

Tanto o machismo quanto a misoginia contribuem a difusao de pensamentos que
dao base para crimes contra a mulher, como a violéncia doméstica, assédios, estupros
e feminicidios, que consistem no assassinato de uma pessoa motivado pelo fato de ela
ser mulher.

Segundo Glick&Fisk [15] existem dois tipos de sexismo, o hostil e o benevolente.
Enquanto o sexismo hostil se resume aos atos e discursos miséginos, o sexismo benevo-
lente se manifesta através de atos de protecao, idealizacao ou afeto indesejado dirigidos
as mulheres, mesmo que nao gerem ofensa.

Muitas vezes o sexismo benevolente nao é percebido pelo interlocutor ou até
mesmo pelas mulheres que sdo alvo desse tipo de discurso. Exemplos de sexismo
benevolente sdo comentarios como “minha mulher é perfeita, ndo tem uma celulite”, “o

homem deve proteger a sua mulher” ou “mulheres devem saber cozinhar”, essas frases
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podem parecer inofensivas e até positivas para algumas mulheres, mas sao frases que
reforgam a ideia do género feminino como o sexo fragil, com capacidades limitadas em
relagdo ao homem.

Smigay&Ellen [36] definem dois conceitos para sexismo. O primeiro deles é reti-
rado do Novo Dicionério Aurélio na edigao de 1975, que diz que sexismo é uma posi¢ao
mis6gina, de desprezo frente ao sexo oposto. O segundo é que sexismo é atitude de
discriminagao em relacgao as mulheres, que pode se manifestar tanto por homens quanto
por mulheres.

Nesse segundo conceito, os autores assumem que o sexismo inclui opinioes e pra-
ticas que desprezam, desqualificam, desautorizam e violentam as mulheres, que sao
tomadas como seres de menor prestigio social.

A partir desses conceitos, definimos sexismo como qualquer a¢ao ou discurso que
ofendem, diminuem, oprimem, ou agridem pessoas que se incluem em um determinado
género.

Este conceito inclui o sexismo direcionado a homens, mulheres e pessoas nao-
binérias, mas neste trabalho focamos no sexismo direcionado ao género feminino, por
conta da abrangéncia da misoginia e do machismo em redes sociais, que torna mais
importante a tarefa de encontrar comentarios de 6dio ou ofensivos direcionados a mu-

lheres.

2.3 Representacao dos dados

A fim de determinar automaticamente se um comentério é sexista ou nao, precisamos
treinar um classificador. Na literatura, trabalhos envolvendo classificacao de textos
por meio de métodos supervisionados, utilizam trés principais formas de representagao
dos dados: Term Frequency - Inverse Document Frequency(TF-IDF), part of speech
tagging (POS tagging) e bag of words. Essas representagoes levam em consideracao
a estrutura do texto sem considerar a seméantica do contetido, para suprir essa neces-
sidade utilizamos céalculos de entropia e divergéncias. Existem também os indices de

legibilidade, que indicam a complexidade do texto analisado.

2.3.1 TF-IDF

O TF-IDF ¢é uma medida estatistica com o objetivo de quantificar a importancia de um

termo em um texto. Dada uma colegao D de documentos, seja w; ; o termo associado
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ao par (k;,d;), d; € D e k; € d;, definimos a ponderagao TF-IDF como

1+1log fi;) xlogX | se f;; >0
J n J

Wi,j = L.
0 , caso contrario

onde N ¢ o nimero de documentos da colecao, f; ; representa a frequéncia de um termo
k; em um documento d; e n; ¢ o nimero de documentos onde £; ocorre.

Além do TF-IDF, podemos representar o texto utilizando apenas o Term Fre-
quency (TF) que representa a frequéncia de cada termo em um determinado docu-

mento.

2.3.2 Bag of words

O uso de n-gramas na classificacdo de texto é interessante quando precisamos usar
palavras-chave para determinar a classificagdo de uma sentenga. Em méquinas de
busca, ¢ possivel usar n-gramas com n=1 (unigramas) para realizar a indexagao de
termos relevantes. O uso de n-gramas com n—=2 ou n=3 (bigramas e trigramas, respec-
tivamente) é 1til na anélise de sentimentos em um texto, uma vez que da contexto a
uma parte da sentenca [8].

Para exemplificar o uso de n-gramas na classificacdo de texto, vamos analisar a
frase “uma camiseta vagabunda”. O termo “vagabunda”’ é negativo e pode ser ofen-
sivo quando usado em contextos diferentes deste. Nesta sentenca, o termo se refere a
camiseta.

Analisando a sentenca em unigramas, cada termo serd considerado individual-
mente, e a frase poderia ser considerada ofensiva por conter a palavra “vagabunda’.
Usando bigramas, seria possivel identificar a combinagdo “camiseta vagabunda ” e con-
cluir que, uma vez que o termo negativo se refere a camiseta, a sentenga nao pode ser

considerada ofensiva.

2.3.3 POS tagging

A representagao de dados utilizando POS tagging consiste em atribuir tags a cada parte
do texto, essas tags representam entidades sintaticas na estrutura do texto, como ver-
bos, substantivos e adjetivos. Usando POS tagging na frase “as mulheres sdo bonitas”,
terfamos a frase representada como “artigo”; “substantivo”, “verbo” e “adjetivo”.
Utilizar POS tagging como representagao do texto para classificadores automati-
cos permite que contetidos com estruturas sintaticas similares sejam associados entre

si, mas nao leva em consideragao a seméntica do texto, o que pode ser problemético em
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textos contendo sarcasmos ou ironias e por isso precisa de complementos que ajudem

a extrair outras caracteristicas do texto.

2.3.4 Indices de legibilidade

Os indices de legibilidade sao scores calculados a fim de medir a facilidade que um
leitor teria para entender determinado contetido, essa métrica se baseia nos tamanhos
das sentengas e das palavras utilizadas no texto [11].

Dentre os indices de legibilidade temos o indice de Flesch [7], que estima a legibi-
lidade baseado na relagao entre o total de frases T e o total de palavras 7}, seguindo

a formula:

T, T
Flesch = 206.835 — [1.002 X p] — [84.6 X p] .
Ty Ty

Para os textos brasileiros, este indice foi adaptado [20] para incluir também o

total de silabas T, atribuindo pesos diferentes para cada relacao, utilizando a férmula:

T T,
FleschBr = 248.835 — [1.015 X p} - [84.6 X ] )
Ty 1,
Outro indice de legibilidade ¢ o de de Dale-Chall [14], que busca considerar o
léxico dos textos utilizando a porcentagem de palavras dificeis Py presentes no texto

juntamente com o tamanho médio das frases T,,f, seguindo a férmula:

DaleChall = [0.1579 X Py] + [0.0496 x T,,] + 3.6365.

Esse indice considera que as palavras dificeis do texto foram definidas previa-
mente.
Para a deteccdo de comentarios sexistas, utilizar esses indices tras informacgoes

sobre o quao fécil cada comentario pode ser compreendido e devidamente rotulado.

2.4 Indices de concordancia

A rotulagem manual de bases de dados consiste em diversas pessoas atribuindo opi-
nioes sobre cada texto analisado. Para definir os rétulos finais destes textos de forma
assertiva, precisamos garantir que o grau de concordancia entre os rétulos atribuidos
é alto o suficiente para considerarmos a classificagdo como valida. Para isso, podemos
calcular o coeficiente de concordancia entre os rétulos atribuidos para cada texto.
Para variaveis numéricas, existem os indices de concordancia de Pearson e Spear-

man, enquanto que para varidveis nominais o indice de concordancia mais utilizado é
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o Kappa. Todos os indices levam em consideracao os rétulos atribuidos por dois juizes
diferentes sendo comparados. Para a avaliacdo de multiplos rotuladores e nao apenas
dois, utilizamos a variagao de Kappa chamada Fleiss’s Kappa [13] que é definida pela

formula:
P,— P,

kappa = —2———°
WPe =T p

onde P, representa a proporc¢ao de concordéancia definida por P, = Zle pii e P, re-
presenta a proporc¢ao esperada de k vezes que os avaliadores concordam, definida por
P, = Zle pi + pi- Para essas formulas, temos piy = > pij, P+i = D2 Dij € Pij = 2,
onde os valores de p representam a concordancia entre dois rétulos atribuidos para
um mesmo objeto posicionados em uma matriz e [N corresponde ao nimero total de
amostras dos rétulos, enquanto n;; corresponde ao valor das amostras na linha i e na
coluna j.

Para verificar o grau de concordancia entre os rétulos atribuidos de forma nominal,

assumimos os valores da tabela 2.1.

Valores de Kappa Interpretacao
menor que 0 Auséncia de concordancia
de 0 até 0.19 Concordéancia pobre

de 0.20 até 0.39 Concordancia leve

de 0.40 até 0.59 Concordéancia moderada
de 0.60 até 0.79 Concordancia substantiva
de 0.80 até 1 Concordéncia quase perfeita

Tabela 2.1. Associacdo de métricas nominais aos valores de Kappa.

2.5 Algoritmos de Classificagao

Na aprendizagem de maquina, os algoritmos supervisionados de classificagao sao aque-
les que precisam ser treinados para classificar automaticamente elementos desconheci-
dos. Aqui, a defini¢do desse tipo de algoritmos sera baseada nas descri¢oes de Baeza-
Yates [1]| a respeito de classificadores binarios.

Dada uma cole¢ao D e uma subcolecao D; C D de documentos, uma fungao de
treinamento 7' : D, x C' — 0,1 , onde C representa um conjunto de caracteristicas de
Dy, atribui um valor de 0 ou 1 a cada par [d;,c,),d; € Dy e ¢, € C. A fungao T ¢é
responsavel por treinar o algoritmo de classificagdo. A funcao T é usada para ajudar
o classificador, melhorando a fungao de classificagao F' : D x C — 0, 1.

Para avaliar a eficacia do classificador que utiliza aprendizagem supervisionada,

usamos uma subcolecao D, C D, D, N D, = @. Ao submeter os documentos de D, a
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fungao F' de forma que F(D,,C) sera equivalente aos documentos de D, com classes

atribuidas por F. O F1 de F' é calculada a partir da férmula

F1(j) = 1_'_217
r(5) (9)
onde p(j) € a revocagao da j-ésima classificagao e p(j) é a precisdo na j-ésima classifi-
cacao realizada.
Neste trabalho, os algoritmos de classificagao utilizados foram a Regressao Logis-
tica (RL), o Support Vector Machine (SVM), o K-Nearest Neighbors (KNN), o Random

Forest (RF) e o Bidirectional Encoder Representations from Transformers (BERT).

2.5.1 Regressao Logistica

A Regressao Logistica [38] ¢ uma técnica estatistica utilizada para realizar a predigao
automatica de um evento baseado na probabilidade calculada para a sua ocorrén-
cia, considerando determinadas varidveis que impactam nessa probabilidade. Neste
trabalho, consideramos a Regressao Logistica binéria, ou seja, a variavel dependente

calculada pela regressao pode pertencer apenas a duas classes diferentes.

2.5.2  Support Vector Machine

As Maquinas de Suporte de Vetores (SVM'’s) utilizam métodos estatisticos de regressao
para realizar o reconhecimento de padroes em dados [17]. Nesse classificador, os dados
de entrada sao representados como pontos no espaco, distribuidos de forma que cada
espaco representa um grupo de caracteristicas dos dados. Dizemos que o SVM divide
as representacoes dos dados utilizando um hiperplano entre os dados de duas classes
diferentes. Assim, o SVM gera um modelo que ao receber novos dados, plotard a
representacao desses dados no espago que corresponde as carateristicas de novos dados
de entrada.

O SVM é amplamente utilizado na deteccao de discurso de 6dio, e normalmente

apresenta os melhores resultados em comparac¢ao com outros métodos similares.

2.5.3 K-Nearest Neighbors

O KNN [18] é um algoritmo onde os dados sao agrupados por vizinhangas similares a fim
de atribuir uma classificacao a eles. Neste algoritmo temos uma variavel K que ditara

a quantidade de vizinhancas geradas pelo algoritmo, essas vizinhancas sao formadas
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com base em padrdes identificados com caracteristicas similares entre os participantes

de cada grupo.

2.5.4 Random Forest

No RF [4] sao criadas varias arvores de decisao, que sao construidas de forma similar
a fluxogramas, considerando as variaveis que caracterizam um dado a ser classificado.
Neste algoritmo, as varidveis a serem classificadas sdo escolhidas de modo aleatoério
com base em uma primeira variavel, a partir da qual serao montadas arvores de decisao

repetidas vezes até que se chegue em uma classificacao final para o dado de entrada.

2.5.5 Bidirectional Encoder Representations from Transformers

O modelo BERT [10] procura trazer para a maquina uma compreensao de expressoes da
linguagem humana, com base em um modelo de processamento de linguagem natural
chamado Transformer. Ele é um modelo pre treinado, isso indica que antes de executar
a aprendizagem sobre uma base de dados, ele deve ser treinado com um corpus de texto.
O BERT analisa o contexto ao redor de cada termo, tanto pela esquerda quanto pela
direita de uma determinada palavra. Depois de pre treinado, o BERT executa um

fine-tuning a fim de melhorar sua compreensao do contetdo.

2.6 Consideracoes do capitulo

Neste capitulo, apresentamos os fundamentos teéricos utilizados para o desenvolvi-
mento deste trabalho, incluindo o conceito de sexismo, formas de analise e representacao
dos dados e explica¢bes sobre os algoritmos de classificacao utilizados no desenvolvi-
mento do trabalho, além disso incluimos a explicacdo dos mecanismos utilizados para

definicao do roétulo final atribuido a cada comentéario da base de dados.



Capitulo 3

Trabalhos relacionados

Neste capitulo, descrevemos os trabalhos da literatura que aplicam técnicas relaciona-
das a detecgao automética de discursos em bases de texto. Aqui exploramos a anélise

de sentimentos, a deteccao e a diferenciacao do discurso de 6dio.

3.1 Analise de sentimentos

O problema de anélise de sentimentos consiste, normalmente, em identificar se as opi-
nides sobre o alvo de um texto sdo positivas ou negativas. As abordagens conhecidas
na literatura envolvem a classificacao de tweets [29], anélise de reviews de produtos [5]
e filmes [31] a fim de determinar se os comentarios sobre determinado item sao bons
ou ruins.

Em seu trabalho, Pak&Paroubek [29] tinham o objetivo de aumentar a acuracia
de um classificador na identificagdo automatica de sentimentos em tweets, segredada
em sentimentos positivos e negativos a partir da presenca de emoticons no texto. Para
isso, os autores utilizaram a presenca de n-gramas como uma caracteristica binaria de
cada documento em um classificador de Naive Bayes, descartando os n-gramas nao
significativos para sentimentos positivos ou negativos e tomando como métrica a en-
tropia de Shannon, a fim determinar a distribuigao de ocorréncia de cada n-grama nos
datasets (positivo e negativo), n-gramas com valores menores de entropia foram con-
siderados no treino do classificador. Além disso, os autores também empregaram uma
métrica que denominaram de saliéncia, como um indicativo do quao discriminatério
entre sentimentos positivos e negativos um termo é. Com o foco na presenga ou nao
dos n-gramas definidos, o contexto de cada tweet analisado nao é levado em conta,

apenas a sua estrutura.

15
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Dave et. al [5] trabalharam na classificagdo de reviews de produtos na Internet.
Os autores utilizaram um classificador SVM usando n-gramas como features e tiveram
85% de acuracia. Neste problema, os autores identificaram que existem casos em
que palavras negativas foram utilizadas em reviews que sao positivas ou até mesmo
comparam experiéncias negativas com positivas no mesmo reviews para chegar a uma
conclusdo, o que dificulta a classificacdo. Os autores relataram uma dificuldade na
extracao de features.

Ja no trabalho de Pang et al. [31], os autores utilizaram caracteristicas variadas
em trés algoritmos de classificagdo diferentes afim de realizar a classificagao de senti-
mentos em uma base de resenhas sobre filmes. As resenhas poderiam ser classificadas
como “positiva” e “negativa”’ e os autores utilizaram bag of words (BoW) representati-
vas de cada classe possivel. Em suas conclusoes, os autores observaram que o Support
Vector Machine (SVM) foi o classificador com melhores resultados para o problema e
também notaram que o uso da frequéncia de unigramas teve resultados superiores ao

uso da frequéncia de bigramas para o contexto do seu trabalho com 82,9% de acuréacia.

3.2 Deteccao de discurso de 6dio

O problema de detecgao de discurso de 6dio na literatura inclui a detecgao e diferencia-
¢ao do discurso de 6dio do discurso ofensivo [6] e a detecgao especifica de determinadas
classes de discurso de 6dio como a misoginia [30] e o racismo [19].

Davidson et al. [6] realizam utilizaram Regressao Logistica (LR) com regulari-
zacao de L2 aplicada no TF-IDF de n-gramas para diferenciar o discurso ofensivo do
discurso de 6dio em tweets. Os rétulos disponiveis eram “discurso de 6dio”, “ofensivo
sem discurso de 6dio” e “nem ofensivo nem discurso de 6dio” e foram atribuidos a cada
tweet por pessoas diversas. Os resultados do autor foram 91% de precisao, 90% de
revocagao e 90% de F1, no entanto os autores observaram para a classe de 6dio a pre-
cisao e revocagao foram de 44% e 61% respectivamente, o que indica uma classifica¢ao
incorreta dessa classe. Além disso, o autor afirma que é comum que as pessoas consi-
derem discursos racistas e homofébicos como 6dio, no entanto o discurso sexista nao
recebe a mesma classificacao.

Kwok&Wang [19] utilizaram um classificador de Naive Bayes com bag of words
de unigramas para detectar tweets racistas. Na montagem da sua base de dados,
além da classificag@o entre “racista” e “nao racista”, os autores categorizaram os tweets
racistas a partir do motivo pelo qual eles foram considerados ofensivos e detectou que

o motivo mais comum era a presenca de palavras ofensivas, por esse motivo os autores
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escolheram utilizar bag of words de unigramas como caracteristica para o classificador.
Kwok&Wang obtiveram uma acurécia de 76% e pontuaram que uma vez que palavras
ofensivas nao necessariamente indicam intencao racista em um tweet, o uso de unigrams
nao traz o contexto necessario para que o classificador seja eficaz.

A pesquisa de Pamungkas et al. [30] executa a detecgao de discurso misogino em
diversos idiomas a fim de identificar métodos eficientes de classificacdo em dominios
diferentes. Os autores utilizaram o SVM como método de aprendizagem de maquina,
o Bidirectional Encoder Representations from Transformers (BERT) e o Long Short
Term Memory (LSTM) como métodos de aprendizagem profunda. Em seu trabalho,
os autores relatam que os resultados para o SVM aplicados na lingua inglesa usando
variagoes de bag of words como features e outras caracteristicas quantitativas do texto
chegaram a 87% de precisdo e 91% de revocacao, enquanto os melhores resultados
demostrados pelos autores para os métodos de aprendizagem profunda foram para o
modelo BERT na maioria dos testes, demonstrando até 83% de precisao e 87% de

revocacao para o Italiano e 77% de precisao e 91% de revocacao para o Inglés.

3.3 Criacao de bases de dados em portugués

Na literatura, a maioria dos trabalhos busca analisar uma base de dados, no entanto
poucos trabalhos detalham o processo de criacao de uma base de dados na lingua
portuguesa baseado em comentarios curtos, como ¢ feito nos trabalhos de Pamungkas
et al. [30]. Este fato faz com que seja dificil encontrarmos bases de dados prontas na
lingua portuguesa, que analisem a fundo o discurso sexista.

No entanto, temos trabalhos em portugués que descrevem e detalham bases de
dados de discurso de 6dio, como o trabalho de de Pelle & Moreira|8| que exibe a geracao
de uma base de comentérios em portugués e a classificagdo automaética para validar
esta base. A base foi construida a partir de comentarios do G1 visando possibilitar a
detecgao de discurso de 6dio em textos escritos na lingua portuguesa.

A base de dados de Pelle & Moreira|8] foi rotulada de forma manual por trés
rotuladores distintos. A base dispoes de 1.250 comentarios rotulados e dentro da classe
ofensiva os comentéarios foram rotulados em subcategorias como sexismo, xenofobia,
homofobia e racismo. Dos 1.250 comentéarios rotulados apenas 419 foram considera-
dos ofensivos. Os autores utilizaram uma combinac¢ao do Naive Bayes com o SVM,
chamada SMO, para testar a possibilidade de classificagdo automética utilizando essa
base de dados e obtiveram um F1 de 82% usando uma selegao de features relacionadas

4 quantidade de informacao no texto.
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Neste trabalho, temos o esforco inicial da montagem de uma base de dados, no

entanto a quantidade de dados rotulados é baixa para fazer com que os dados sejam

representativos da classe ofensiva.

3.4 Consideracoes finais

Autores

Meétodo

Features

Resultados

Kwok&Wang

Naive Bayes

BoW de unigramas

76% de acuracia

91% de precisao,

Davidson et al. Esggjiizo ;{5;&22 iZlZ;%;imas 90% de revocagao
e 90% de F1
variacoes de BoW e 87.16% de precisao,
Pamungkas et al. SVM caracteristicas quanti- 91.16% de revocagao
tativas do texto e 89.12% de F1
77.31% de precisao,
Pamungkas et al. BERT 91.52% de revocagao
e 83.82% de F1
Pak&Paroubek  SVM Presenga ou ndo de Fy5 de 0.65
determinados n-gramas
Dave et. al SVM BoW de n-gramas 85% de acuracia
Peng et al. SVM BoW de unigramas 82.9% de acuracia
Pelle & Moreira SMO Features relacionadas ) g go0f

ao ganho de informacao

Tabela 3.1. Relagao dos resultados principais apresentados pelos trabalhos relacionados.

A tabela 3.1 apresenta resumidamente os principais resultados obtidos pelos tra-

balhos citados nesta segao, apresentando os métodos de aprendizagem utilizados como

classificadores em cada trabalho, as features utilizadas e os resultados obtidos em cada

caso.

Na maioria dos trabalhos citados, para os métodos de aprendizagem de méquina o

uso de unigramas mostrou resultados superiores ao uso de n-gramas com mais termos.

A maioria dos trabalhos relacionados ao tema utiliza bases de dados em inglés e o

trabalho que monta uma base de dados em portugués possui um nidmero baixo de

comentéarios ofensivos a serem considerados, e um nimero menor ainda de comentarios

sexistas a serem analisados.



Capitulo 4
Solugao proposta

Neste capitulo descrevemos a metodologia proposta para classificar e caracterizar o
discurso sexista. A Figura 4.1 ilustra os componentes de nossa solugdo, que serdao
descritos em detalhes nas segoes seguintes: criagdo da base de dados (Segao 4.1) e

classifica¢ao automatica (Segao 4.2).

Criac3o da base de dados

Coleta de comentarios
Classificagdo manual

Caracterizagao do dataset

l

Classificagdao automatica

Figura 4.1. Esquema representando as etapas de desenvolvimento do trabalho.

4.1 Criacao da base de dados

Este estudo tem inicio na criacao da base de dados que foi iniciada em um trabalho

anterior a esse [3] e que se d4 em trés etapas: a coleta de comentérios, a classificacao
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manual dos comentarios e a caracterizacao dos discursos a fim de detectar caracteris-
ticas relevantes para a classificagao dos comentérios. Os detalhes de cada etapa estao

descritos nesta secao.

4.1.1 Coleta de comentarios

Na coleta de comentarios, utilizamos como fonte de dados os portais de noticia G1
e UOL, neles coletamos noticias relacionadas com as palavras-chave “mulher”, “femi-
nismo”, “feminicidio” e “assédio”, pois essas noticias tém maior probabilidade de gerar
comentarios e discussoes sexistas, de forma que exista uma concordéancia entre o tema
dos comentérios. As noticias selecionadas para participar da coleta podem ser consul-
tadas em https://sexismo.vercel.app/news.

Dentre as noticias que foram resultado para a busca pelas palavras chave cita-
das, escolhemos as que possuiam pelo menos 50 comentarios na data da coleta, pois
consideramos que essa quantidade é o suficiente para indicar que uma noticia incitou
o engajamento dos leitores. Selecionamos 24 noticias no total e criamos crawlers para
coletar informagoes dos comentarios de cada noticia, como o contetido dos comentarios
e os nameros de likes e dislikes.

Coletamos informagoes de 3.588 comentarios, dentre os quais identificamos exem-
plos de comentérios sexistas e nao sexistas. O comentério “Feministas sdo pessoas bur-
ras, incapazes de refletir sobre a influéncia do meio ambiente nas relagoes humanas,
ao longo de sua existéncia.” é um exemplo de comentario sexista encontrado na no-
ticia referente a uma artista que se afastou da carreira para se dedicar ao feminismo.
Na mesma noticia, encontramos comentarios nao sexistas, como “O feminismo prega a
igualdade dos géneros. Infelizmente muitas mulheres nao compreendem isso... Acham

que ¢ mimimi. Comparam a vida da mulher ha 50 anos atras com agora’.

4.1.2 Classificagao manual dos comentarios

Para que pessoas de géneros e idades diferentes pudessem rotular a base de dados,
criamos uma plataforma online, hospedada em https://sexismo.vercel.app, e di-
vulgamos em midias sociais. No site permitimos que pessoas diversas se cadastrassem,
preenchendo suas datas de nascimento e género para realizar a classificagdo manual
dos comentarios. Na primeira versao da plataforma, consideramos apenas os géneros
feminino e masculino, posteriormente incluimos a opgao “outro” acompanhada de um

campo de texto para que o usuario pudesse nomear o género a qual ele pertence.
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Na plataforma, exibimos o conceito de sexismo considerado por este trabalho,
o comentario que deve ser rotulado pelo usuério, o titulo da noticia associada ao co-
mentério as opgoes “sexista”’ e “nao sexista” para que o rotulador avalie o comentario.
Nos casos em que o comentério responde a algum outro comentério na mesma noticia,
exibimos os dois comentarios, para que o rotulador tenha o contexto do que esta sendo
tratado no texto.

Nao incluimos a opcao “nao sei” para forgar os rotuladores a sempre escolher uma
das classes mesmo que considere o comentéario dificil de ser rotulado, assim evitamos
que a maioria dos comentarios da base tenha rétulo indefinido.

Sempre que o usuario avalia um comentério, a plataforma exibe um novo comen-
tario que ainda nao foi rotulado por ele. A exibicdo dos comentérios é baseada na
quantidade de votos que um comentério ja recebeu, comentérios com menos votos tem
a maior prioridade de exibicao, seguidos por comentérios com empate no nimero de
votos.

Nessa etapa, decidimos coletar rétulos atribuidos por pessoas que nao fazem parte
do género feminino para analisar a diferencga entre os rétulos atribuidos por pessoas de
géneros diferentes. Por conta dos resultados das anélises realizadas nas segoes 5.3 e

5.2 decidimos considerar apenas os votos femininos ao definirmos os rétulos finais do

dataset.
comentario votos média classe
[1, 0] | o8 | clas?i?iocado
[1, 1, 0] — 0.6 — sexista
[0, 0, 0] —_— 0.0 —>  nao sexista
[1, 1] E— 1.0 — sexista
[1, 0] " e " clas:i?iocado

Figura 4.2. Fluxo de classificagao final dos comentarios a partir dos votos atribuidos.

Cada comentéario recebe rotulos de mais de um usuério, o rétulo final dos comen-
tarios é atribuido considerando os votos “sexista”’ com peso 1 e os votos “nao sexista”
com peso 0, a média dos votos define a qual classe o comentério pertence, como mostra
a figura 4.2. Comentérios com a média de votos acima de 0,5, foram considerados como
sexistas, enquanto os comentéarios com média abaixo de 0,5 foram considerados como
nao sexistas. Nao atribuimos rétulo para comentérios com média de votos igual a 0,5,

pois isso indica que houve um empate entre os rétulos atribuidos.
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Esse processo gerou uma base de dados rotulada manualmente com 1.821 comen-

tarios sexistas, 1.712 comentérios nao sexistas e 55 comentarios nao rotulados.

4.1.3 Caracterizagao do dataset

A caracterizagao da base de dados envolve a identificagdo dos motivos pelo qual cada
comentéario foi atribuido a uma classe. Entao, realizamos uma analise dos votos atri-
buidos e uma anélise dos comentéarios.

Durante a anélise dos votos atribuidos, procuramos entender caracteristicas dos
rotuladores que influenciaram na classificagdo manual, para isso observamos as relagoes
de género, idade e voto atribuido por rotulador. Nesta etapa também analisamos a
quantidade de votos atribuidos a cada comentério e a concordancia de Fleiss’s kappa
[13] entre esses votos.

Na anélise dos comentérios, estudamos o contetido dos comentarios por meio de
caracteristicas textuais e quantitavas.

Dada nossa colegao D de comentarios coletados e rotulados, temos uma sub-
colecao Dy, composta por comentarios sexistas, e uma subcolecao D,,, composta por
comentérios nao sexistas. Seja o o vocabulario dos n-gramas presentes em D, calcula-
mos as frequéncias normalizadas F; e F;, para cada n-grama t; € o, considerandon = 1
en=2.

Consideramos que os termos com F; maior que F}, possuem maior relevancia para
o discurso sexista, sendo assim calculamos o valor de F — F,, de cada n-grama em busca
das palavras relevantes na diferenciagao das duas classes de comentarios. A tabela 5.4
mostra os quinze unigramas com maior valor de F; — F, que encontramos, sendo os
unigramas mais relevantes para o discurso sexista.

Uma vez que o trabalho tem como foco o estudo do discurso sexista direcionado a
mulheres, decidimos fazer uma anélise separada da base de dados considerando apenas
os votos femininos, buscando identificar diferencas entre os resultados encontrados

quando consideramos votos de pessoas que nao sao alvo desse discurso.

4.2 Classificagao automatica

Utilizamos no nosso dataset métodos de aprendizagem de maquina, a fim de validar
a possibilidade da classificacdo automética na base de dados. Os métodos escolhidos
foram: o Support Vector Machine (SVM) com kernel RBF e parametro de regularizacao
igual a 1.0 e gamma igual a scale; o K-Nearest Neighbors (KNN) com N=3; o Random

Forest (RF) com profundidade maxima igual a 8 e 200 estimadores. Para todos os
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modelos, utilizamos as implementagoes disponibilizadas pela biblioteca scikit-learn [32].
As implementagoes realizadas para o trabalho estdo disponiveis em https://github.
com/mlpbraga/sexism-detection-notebooks.

Executamos cada método escolhido para combinacoes entre as caracteristicas do

texto listadas:

o Term Frequency (TF) dos 100 unigramas com maior valor de Fs — F,, (T'Fys);

Term Frequency (TF) dos 100 unigramas com menor valor de Fy, — F,, (T'F,,);

Term Frequency (TF) dos 100 bigramas com maior valor de Fy — F,, (T Fy);

Term Frequency (TF) dos 100 bigramas com menor valor de Fy — F, (T Fp,);

Quantidade de caracteres dos comentarios (Q.);

Quantidade de palavras dos comentarios (Q));

Quantidade de likes dos comentarios (Q;);

Quantidade de dislikes dos comentérios (Qq);

Indices de legibilidade (IL);

POS tagging (POS).

Uma vez que o foco da pesquisa era o sexismo direcionado ao género feminino,
optamos por nao realizar técnicas de steamming e nem a remogao de stopwords do
texto, uma vez que artigos, preposicoes e variagoes de género das palavras sao relevantes
para a identificacdo do alvo dos comentérios.

Além dos modelos de aprendizagem de maquina, utilizamos o BERT com um
modelo pre treinado em portugués disponibilizado no huggingface'. A escolha desse
modelo se baseia na abordagem adotada por Pamungkas et al.[30], o modelo utilizado
comega com a camada BERT, a saida desta cama se conecta a uma camada densa
com ativacdo RELU, passando por uma cama densa com ativagao sigmoide. A rede foi
treinada com o otimizador Adam e taxa de aprendizagem de 0,0001. Para otimizar os
resultados, ajustamos o modelo em até 5 épocas.

Além dos métodos citados, implementamos também a abordagem utilizada no
trabalho de Davidson et al., onde foram utilizados o Support Vector Machine (SVM) e

a Regressao Logistica (LR) como métodos de aprendizagem. O pre-processamento do

1O modelo pre treinado utilizado neste trabalho est4 disponivel em https://huggingface.co/
neuralmind/bert-base-portuguese-cased
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texto envolveu a transformagao de todas as palavras em letras mintsculas, técnicas de
steamming, uso de n-gramas de uma até trés palavras sendo representados por TF-IDF,
técnicas de Part-of-Speech (POS) tag para cada n-grama e caracteristicas quantitativas
relacionando a contagem de niimeros, caracteres especiais, nimero de palavras, sflabas
e caracteres em cada documento do texto.

Para cada um dos algoritmos acima, dividimos a base de dados em treino e teste.
Separamos 90% da base para treino e os 10% restantes para teste, repetindo o treino e
o teste dez vezes para realizar a validacao cruzada. As métricas analisadas para cada
modelo foram: precisdo para a classe sexista (Ps), precisao para a classe nao sexista
(P,), revocagao para a classe sexista (Rj), revocacao para a classe nao sexista (R,),

F1 para a classe sexista (F'1;) e F1 para a classe nao sexista (F'1,).



Capitulo 5

Resultados

Neste capitulo, apresentaremos os resultados obtidos na execugao da abordagem pro-
posta. O capitulo segue a estrutura a seguir: na Sec¢ao 5.3 descrevemos a analise dos
votos atribuidos aos comentarios da nossa base; na Secao 5.4 apresentamos uma analise
dos comentarios ap6s terem seus rotulos atribuidos; por fim, a Se¢ao 5.5 apresentamos

a aplicacao da classificacao automatica sob a base de dados.

5.1 Analise dos votos atribuidos

I mulheres homens [l outro
80

1
=L
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idades

Figura 5.1. Gréfico de barras da distribuigao de idades dos usuéarios cadastrados plataforma
de votagao separados por género.

Uma vez que a plataforma para classificar comentérios foi divulgada em diversas
redes sociais, 579 pessoas mostraram interesse em se cadastrar no site para rotular co-
mentéarios, das quais aproximadamente 58,9% declararam ser do género feminino, 40,6%
declararam ser do género masculino e os 0,5%restantes declararam ser nao binarios.

Esse dado mostra que a maior parte dos interessados em colaborar com uma pes-

quisa sobre “sexismo” foram mulheres, também tivemos pouco engajamento de pessoas

25



5. RESULTADOS 26

nao bindrias, o que torna a base de dado menos representativa quando se trata da
opiniao de pessoas desse dltimo grupo.

Os usuarios da plataforma online poderiam rotular quantos comentérios quises-
sem, e no final coletamos 12.055 votos. Todos os comentérios da base receberam pelo
menos dois votos e a tabela 5.1 mostra a distribui¢do da quantidade de votos recebida
pelos comentérios. A tabela 5.1 também mostramos a concordancia entre os votos
atribuidos para os comentarios, segregando a concordancia pelo nimero de votos dos
comentario.

Tendo como referéncia as interpretacoes descritas na tabela 2.1, observamos que
comentarios com seis votos ou mais tiveram auséncia de concordancia, os comentarios
com quatro votos tiveram concordancia moderada entre os votos, os comentarios com
trés votos tiveram concordancia leve e os comentarios com apenas dois votos tiveram
concordancia substantiva.

Sendo assim, verificamos que 93,64% dos comentarios tiveram presenca de concor-
dancia no rétulos atribuidos a eles, enquanto o restante dos comentarios nao apresentou
concordancia dos rotuladores entre os rétulos atribuidos.

O comentério que recebeu nove votos era “Ouvi dizer que se eu encostar a minha
mao na mao de uma mulher na condugdo no momento que estou me segurando para nao
cair quando esta cheio, ja é considerado assédio sexual. Procede?”. Este comentario
teve cinco votos para “sexista”’ e quatro votos para “nao sexista”. Todos os votos para a
classe sexista foram atribuidos por mulheres, enquanto os votos para nao sexista foram
divididos igualmente entre pessoas do género feminino e masculino.

A plataforma de rotulacdo fazia com que os comentarios com empate no nimero
de votos, fossem priorizados na exibi¢ao para os rotuladores que ainda nao viram aquele
comentario, a fim de desempatar o rétulo final para o comentario. Considerando que
comentarios com empate de votos, eram comentérios dificeis de rotular, é esperado
que a concordancia entre votos decresga a medida que mais pessoa opinam em um
comentario.

No trabalho original, mencionado previamente [3|, tivemos cerca de quinhentos
comentarios com empate de votos para as duas classes, o que fez com que esses co-
mentarios nao recebessem rotulo, neste trabalho submetemos os comentarios a mais
rotuladores e conseguimos reduzir esse nimero para 55.

A figura 5.2 mostra a relagao de quantidades de votos atribuidos segregados por
géneros e idades. E notéavel que o volume de votos de pessoas na faixa etaria de 19
até 28 anos é majoritariamente composto por mulheres. A média de votos atribuidos
por usuario é de 68 votos e nenhum dos usuérios teve zero votos, todos os rotuladores

votaram em pelo menos um comentério.
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Figura 5.2. Grafico de barras da distribuigdo de quantidade de votos pela idade e género
dos usuérios cadastrados plataforma de votagao.

Nuamero Quantidade Fleiss’s
de votos  de comentarios Kappa

9 1 0.00000
7 12 -0.07692
6 16 -0.08130
5 199 0.07008
4 809 0.44187
3 2533 0.38938
2 18 0.77777

Tabela 5.1. Numero de comentérios que recebeu cada quantidade de votos de 1 até 9 votos e
Concordéancia de Fleiss’s Kappa calculada pelo nimero de votos que cada comentario recebeu

Pelo grafico da figura 5.1, podemos ver a distribuigao de idades dos rotuladores,
nele vemos que a faixa etaria de 19 & 26 anos tem a maior quantidade de rotuladores,
isso pode ser reflexo do fato de termos divulgado a plataforma de rotulagdo por redes
sociais e as faixas etérias mais jovens tendem a interagir mais com o meio virtual.

Podemos notar também que a quantidade de mulheres é superior a quantidade de
pessoas pertencentes a outros géneros na maioria das faixas etarias, apenas nas faixas
a partir de 29 anos os niimeros sao mais equilibrados.

Dos votos atribuidos a cada comentério, 65,6% foram de pessoas do género fe-
minino, 34,2% foram atribuidos por pessoas do género masculino, e os 0,2%restantes
foram atribuidos por pessoas nao binarias. Esse fato reforca a hipétese de que mulheres
se sentiram mais motivadas do que os demais géneros a colaborar com a pesquisa.

As figuras 5.3, 5.4, 5.5 e 5.6 mostram o percentual de votos distribuidos por
idade e género dos rotuladores do género masculino e feminino. Na anéalise dessas ima-
gens consideramos que votos “correto” os verdadeiro-positivos ou verdadeiro-negativos,
enquanto que os votos “incorretos” s@o os falso-negativos ou falso-positivos.

Na figura 5.3 vemos os votos corretos para a classe sexista. Pelo grafico, podemos
observar que os verdadeiro-positivos em comentarios sexistas sdo majoritariamente fe-

mininos. Nas faixas etarias de 18, 23, 29, 31, 36 e 47 anos, os homens tiveram um
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votos verdadeiros positivos
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Figura 5.3. Gréfico de barras relacionando as porcentagens dos votos corretos para a classe
“sexista” separado por género e distribuido por idades.

votos falsos positivos
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Figura 5.4. Gréfico de barras relacionando as porcentagens dos votos incorretos para a classe

“sexista”’ separado por género e distribuido por idades.

votos verdadeiros negativos
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Figura 5.5. Grafico de barras relacionando as porcentagens dos votos corretos para a classe
“nao sexista” separado por género e distribuido por idades.

volume maior de verdadeiro-positivos do que mulheres, embora o gréifico da figura 5.1
mostre que o volume de homens nessas faixas é superior ao nimero de mulheres.

A figura 5.4 mostra os votos incorretos para a classe sexista. Na imagem obser-
vamos que as mulheres possuem um maior volume de falsos positivos, esse dado indica
que a sensibilidade de algumas rotuladoras ao sexismo pode ser maior do que a de
rotuladores, uma vez que o sexismo tratado neste trabalho tem mulheres como alvo e
alguns dos comentarios da base se encaixam no conceito de sexismo benevolente [15],
que raramente é percebido por pessoas do género masculino como discurso sexista.

O grafico da 5.5 exibe o volume de verdadeiro-negativos, nele observamos a distri-

buicdo entre homens e mulheres é equilibrada até a faixa etéria de 23 anos. Nas faixas
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votos falsos negativos
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Figura 5.6. Grafico de barras relacionando as porcentagens dos votos incorretos para a classe
“nao sexista” separado por género e distribuido por idades.

etarias de 24 a 28 as mulheres tiveram maior volume de votos corretos para a classe
nao sexista e a partir dos 29 anos, os verdadeiro-negativos atribuidos por homens sao
mais frequentes.

Na figura 5.6, sao exibidos os falso-negativos. Nas faixas etarias de 18 a 23 anos,
houve um equilibrio entre os rétulos atribuidos por cada género. A partir da faixa
etaria de 24 a 28 anos podemos ver que as mulheres tiveram maior volume de votos
incorretos para a classe nao sexista. Em relagdo aos outros gréficos, é possivel notar
que neste houve um volume maior de votos relacionados ao género masculino, o que
indica que o conceito de sexismo adotado por esses rotuladores é menos sensivel que
aquele adotado pelos demais rotuladores.

E importante ressaltar que temos um ntimero superior de votos atribuidos pelo
género feminino em relagdo ao género masculino, entdo é esperado que, em alguns
casos, as mulheres aparecam mais que os homens nas anélises acima. Mesmo com esse
fato, os homens aparecem com uma frequéncia maior em determinados casos, como em
falso-negativos.

Uma vez que os votos femininos sdo mais frequentes que votos masculinos, seria
ideal ter mais rotuladores homens, bem como mais rotuladores de outros géneros, com
objetivo de ter comparagOes justas e evitar o viés emocional que votos femininos podem

trazer, uma vez que mulheres sao alvo direto do discurso sexista tratado neste trabalho.

5.2 Analise dos votos femininos

Analisamos a distribui¢do e detalhamento dos votos femininos, a fim de verificar o
impacto gerado nos rétulos causado pela participagdo de pessoas que nao sao alvo
direto do discurso sexista.

Utilizando novamente a tabela 2.1 para interpretar os dados da tabela 5.2, iden-

tificamos que, entre os votos femininos atribuidos aos comentéarios, todos tem concor-
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Nuamero Quantidade Fleiss’s
de votos  de comentarios Kappa
7 1 0.00000
6 3 0.00000
5 19 0.10722
4 242 0.39120
3 1058 0.44780
2 1474 0.35501
1 701 —

Tabela 5.2. Numero de comentéarios que recebeu cada quantidade de votos femininos de 1
até 7 votos e Concordancia de Fleiss’s Kappa calculada pelo nimero de votos femininos que
cada comentério recebeu

dancia presente, mesmo que pobre para os comentario com cinco, seis e sete votos. Os
comentarios com quatro e trés votos tiveram concordancia moderada, os comentarios
com cinco votos tiveram concordancia pobre e os comentérios com dois votos tiveram
concordancia leve.

Pela analise da tabela 5.2, afirmamos que a concordéncia entre os votos é mais
presente quando olhamos apenas para votos de pessoas do mesmo género, uma vez que,
em comparacao com a tabela 5.1 ndo tivemos nenhuma auséncia de concordancia.

As analises dos graficos 5.7, 5.8, 5.9 e 5.10 exibem analises dos votos femininos
em relacao as classes de comentérios disponiveis. Observamos que nao hé diferencas
nas quantidades de votos femininos em cada gréafico em relagdo aos graficos 5.3, 5.4,
5.5 e 5.6.

No entanto, observamos que 1.482 comentéarios tiveram uma mudanca no valor
da média de votos, que nao foi grande o suficiente para alterar o rétulo final de cada
comentério. Com isso, definimos que os votos de outros géneros nao foram significativos
para alterar o rotulo final de comentérios da base, atribuimos esse fato ao grande volume

de votos femininos presente na base de dados.
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Figura 5.7. Gréafico de barras relacionando as porcentagens dos votos femininos corretos
para a classe “sexista” separado por género e distribuido por idades.
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votos falsos positivos
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Figura 5.8. Grafico de barras relacionando as porcentagens dos votos femininos incorretos
para a classe “sexista” separado por género e distribuido por idades.
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Figura 5.9. Grafico de barras relacionando as porcentagens dos votos femininos corretos
para a classe “nao sexista” separado por género e distribuido por idades.
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Figura 5.10. Grafico de barras relacionando as porcentagens dos votos femininos incorretos
para a classe “nao sexista” separado por género e distribuido por idades.

5.3 Analise de concordancias

Além da analise realizada na tabela 2.1, realizamos a andlise da concordancia entre os
comentarios com distribuicdo balanceada de votos por género.

Separamos os comentarios que receberam quatro votos, sendo dois de pessoas do
género masculino e dois do género feminino, independente da classe votada. Apods a
separacao, calculamos Fleiss‘s Kappa para o conjunto de votos apenas desses comenté-
rios considerando ambos os géneros e obtivemos a concordancia K. Para esses mesmos

comentarios, calculamos a concordancia considerando apenas os votos femininos Ky e
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Fleiss’s Kappa

K 0.42565
K; 0.51234
Ko 0.43958

Tabela 5.3. Concordancia geral, feminina e masculina para comentarios com quatro votos
distribuidos igualmente entre esses géneros.

apenas os votos masculinos K,,, os resultados estao listados na tabela 5.3.

Pela tabela 5.3 verificamos que todos os resultados obtiveram concordancia mo-
derada segundo a interpretacao da tabela 2.1, no entanto a concordéncia entre os votos
femininos K foi maior que a concordancia entre os votos masculinos K,,, o que in-
dica que o consenso entre mulheres é levemente maior que entre homens ao rotular um

comentério como sexista ou nao.
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Figura 5.11. Distribui¢ao de votos femininos e masculinos para o o conjunto de comentérios
com pelo menos dois votos de cada género.

Para entender melhor a distribuicao de votos entre os géneros nos comentarios



5. RESULTADOS 33

100

0.75

0.50

0.25

0.00

Mulheres

—-0.25 1

—-0.50 1

-0.75 1

-1.00

-1.00 -0.75 -050 -0.25 0.00 0.25 0.50 0.75 100
Homens

Figura 5.12. Prevaléncia de votos femininos e masculinos para o o conjunto de comentérios
com pelo menos dois votos de cada género.

com pelo menos dois votos atribuidos por cada género, plotamos os graficos das figuras
5.11 e 5.12 onde consideramos que os votos para a classe sexistas possuem o valor -1 e
os votos para nao sexista possuem valor 1. Para cada comentario, calculamos a média
de votos de homens e mulheres separando os resultados respectivamente nos eixos X e
Y do gréfico das figuras 5.11 e 5.12.

Sendo assim, o primeiro quadrante representa médias que tendem para o rétulo
sexista para os dois géneros. O segundo quadrante mostra médias nas quais mulheres
tenderam para o rotulo nao sexista e homens tenderam para o sexista. O terceiro
quadrante mostra médias em que ambos os géneros tenderam para o rétulo nao sexista.
O quarto quadrante mostra médias onde as mulheres tenderam para o rétulo sexista e
os homens tenderam para o nao sexista.

Observando o gréafico da figura 5.11, notamos que ha uma grande quantidade

de médias de votos concentradas nos eixos, isso ocorre quando um dos géneros teve
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empate entre os seus rétulos, os pontos no eixo X representam empates entre os votos
femininos, e os pontos no eixo Y representam o mesmo para os votos masculinos. Com
isso, observamos que o volume de empates entre votos é maior no eixo X, o que indica
que homens a discordancia dos homens pode ser maior em relacao as mulheres.
Sabendo que a prevaléncia representa o impacto da ocorréncia de um voto levando
o total dos votos observados em consideragao, calculamos também a prevaléncia para
os votos considerados na figura 5.11, os resultados podem ser visualizados em 5.12. E
notavel que o primeiro e o quarto quadrante possuem maior impacto em ralagdao ao

restante dos padroes de votos.

5.4 Anéalise dos comentarios

Considerando todos os votos coletados, dos 3.588 comentérios coletados, 1.821 foram
classificados como sexistas, 1.712 como nao sexistas e 55 nao receberam rétulo. O
vocabulario referente a base de dados era composto por 13.628 palavras, incluindo
palavras que contém caracteres numéricos, erros de digitagdo e variagoes das mesmas
palavras.!

Dentre os termos formados por letras e ntimeros, temos os exemplos “BRUX4”,
“FEMIBOSTAN1SMO0”, “Saf4da” e “ordindria”, que podem representar tentativas dos
comentarista de ofender mulheres sem ser detectado por algoritmos de censura dos
portais de noticia. Apesar de serem termos claramente ofensivos, os comentaristas
podem varia-los de formas diversas como “Ordindria” e “Ordlnar14” dificultando que o
algoritmo detecte ofensa em comentarios com esses termos alfanumeéricos.

O vocabulério dos comentéarios sexistas possui 57 termos alfanuméricos, enquanto
o vocabulério dos comentarios nao sexistas possui apenas 38. Nos vocabulario sexista,
esses termos sao majoritariamente palavras ofensivas, enquanto no vocabulario nao
sexista, sdo majoritariamente erros de digitagdo. Sendo assim, assumimos a hipotese

de que termos compostos por niimeros e letras provavelmente sao sexistas.

5.4.1 Anélise de n-gramas

Afim de entender quais eram as palavras que caracterizavam cada discurso, geramos
as nuvens de palavras dos comentarios sexistas e nao sexistas, que sao exibidas nas

imagens 5.13 e 5.14 respectivamente.

A base de comentarios estd disponivel em  https://github.com/mlpbraga/
sexism-detection-notebooks.
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Figura 5.13. Nuvem de palavras de comentarios sexistas.
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Figura 5.14. Nuvem de palavras de comentarios nao sexistas.
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Pelas imagens 5.13 e 5.14, notamos que os termos “mulher”, “mulheres”, “homens”
e “homem” s@o muito presentes em ambos os discursos. Inferimos que isso se da pelo
fato de que as noticias que coletamos estavam relacionadas a discussoes sobre género, o
que faz com que muitos comentérios relacionem e comparem mulheres e homens tanto
de forma negativa quanto de forma positiva.

No entanto, observamos que as referéncias a feminismo sdo mais frequentes no
discurso sexista. Além disso, no discurso sexista temos a presencga marcante dos termos
“mimimi”, “assédio”, “feia” e “macho”, que sdo termos comumente usado em discursos

que visam ofender ou diminuir mulheres ou o movimento feminista.
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Sabendo que determinadas palavras aparecem em ambos os discursos, analisamos
o corpus buscando quais termos eram mais importantes para cada discurso, entao
calculamos a diferenca de frequéncias entre as palavras em cada classe de texto.

Formalmente, dada nossa colecao D de comentérios coletados e rotulados, te-
mos uma subcolecdo D,, composta por comentarios sexistas, e uma subcolecao D,
composta por comentarios nao sexistas.

Seja o o vocabulario dos n-gramas presentes em D, calculamos as frequéncias
normalizadas F; e F), para cada n-grama t; € o.

Definimos que os termos com F, maior que F}, possuem maior relevincia para o
discurso sexista, sendo assim calculamos o valor de F; — F}, de cada n-grama em busca
das palavras relevantes na diferenciacdo das duas classes de comentéarios. A tabela 5.4
mostra os quinze unigramas com maior valor de F, — F, que encontramos, sendo os
unigramas mais relevantes para o discurso sexista.

Pela tabela 5.4, notamos que algumas das palavras mais relevantes no discurso
sexista sao tradicionalmente stopwords, como “uma’”, “ela”; “elas”, “na”, “as’ e “de”. Essa
ultima preposicao foi usada em comentarios da base que atribuem caracteristicas ou
obrigacoes & mulheres como em “Mimimi € especialidade de feministas...” e “Toda
mulher tem sim a obrigacdo de respeitar e atender o chefe da casa...”.

Ja as stopwords “uma’”, “ela”; “elas”, “na” e “as” sao artigos e pronomes femininos
que aparecem como relevantes na diferenciacao de discursos pois os comentéarios sexistas
da base sao direcionados a mulheres, como “Cada uma sabe o risco que corre quando é
negligente com seu macho e protetor” ou “Quando elas crescerem eu contrato elas pra
fazerem uma fazina aqui em casa’”.

O termo “feia” chama atengao pois sua apari¢ao na lista da tabela 5.4 indica que
em contextos de noticias onde o topico se refere a mulheres, assédio, feminismo ou
feminicidio, temos uma presenca relevante de comentarios com adjetivos pejorativos
que buscam ofender mulheres.

Além do adjetivo “feia”, observamos que entre as palavras mais relevantes para o
discurso sexista também temos o seu anténimo “bonita”; isso acontece porque é comum
que comentéarios sexistas busquem ofender mulheres por conta de sua aparéncia, como
em “E a moca da noticia nem é bonita”. Também encontramos comentarios em que as
pessoas atribuem o sucesso das mulheres apenas a sua aparéncia, como o comentario
“S6 chegou 14 porque é bonita”.

O adjetivo “linda” também aparece como relevante no discurso sexista, e segue
os mesmos padroes de apari¢gdes do termo “bonita”’. Além disso, assim como ofensas a
aparéncia de mulheres sdo comuns no discurso sexista hostil, também é comum que o

discurso sexista benevolente traga elogios a mulheres, como é o caso em “Essa cientista
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Unigrama F, F, F,—F,
mulheres 0.009441 0.006051 0.003389
ela 0.007559 0.005015 0.002544
de 0.041283 0.038780 0.002503
mulher 0.010230 0.007790 0.002440
uma 0.012203 0.009829 0.002374
as 0.009016 0.006954 0.002062
homens 0.006071 0.004012 0.002059
feia 0.002216 0.000201 0.002015
elas 0.002520 0.000535 0.001985
assédio 0.002398 0.000836 0.001562
feministas 0.001912 0.000501 0.001411
homem 0.005100 0.003711 0.001389
feminismo 0.002398 0.001070 0.001328
na 0.007801 0.006486 0.001316
com 0.012021 0.010865 0.001156

Tabela 5.4. Relagao dos quinze unigramas com maior Fs; — F,, positivo.

Unigrama F, F, F,—F,
ser 0.005525 0.008224 -0.002699
que 0.044015 0.046269 -0.002254
Brasil 0.001002 0.002741 -0.001740
sua 0.001457 0.003042 -0.001585
vocé 0.001518 0.002875 -0.001357
em 0.008651 0.009963 -0.001311
pessoas 0.001093 0.002340 -0.001247
sobre 0.000516 0.001738 -0.001222
comentarios 0.000364 0.001571 -0.001207
nao 0.022008 0.023101 -0.001093
do 0.011414 0.012470 -0.001056
esté 0.002368 0.003410 -0.001042
lei 0.000729 0.001738 -0.001010
presidente 0.000304 0.001304 -0.001000
como 0.003187 0.004179 -0.000992

Tabela 5.5. Relagao dos quinze unigramas com menor Fy — F), negativo.
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Tabela

positivo

Bigrama F, F, F,—F,

as mulheres 0.009876 0.005088 0.004788
que as 0.004444 0.002165 0.002279
uma mulher 0.006222 0.004113 0.002108
um homem 0.002864 0.000866 0.001998
os homens 0.004938 0.003247 0.001690
as feministas 0.001975 0.000541 0.001434
do que 0.004543 0.003139 0.001404
sao minoria 0.001580 0.000216 0.001364
mulheres que 0.002963 0.001732 0.001231
por causa 0.001975 0.000758 0.001217
das mulheres 0.002271 0.001082 0.001189
que ela 0.004543 0.003464 0.001079
em um 0.001580 0.000541 0.001039
gosta de 0.001975 0.000974 0.001001
com um 0.002074 0.001082 0.000991
5.6. Relagao dos quinze bigramas com maior Fy — F,
Bigrama F F, F, - F,

que nao 0.007900 0.010284 -0.002383
ser humano 0.000691 0.002381 -0.001690
no Brasil 0.001679 0.003356 -0.001677
tem que 0.003456  0.004979 -0.001523
que voceé 0.000889 0.002273 -0.001384
ou nao 0.000593 0.001948 -0.001356
todos os 0.001679 0.003031 -0.001352
que ser 0.001185 0.002490 -0.001305
as pessoas 0.000988 0.002273 -0.001286
nao sabe 0.000691 0.001840 -0.001149
pessoas que 0.000296 0.001407 -0.001111
Tem que 0.000198 0.001299 -0.001101
todo mundo 0.000494 0.001515 -0.001022
sabe que 0.000395 0.001407 -0.001012
de sua 0.000395 0.001407 -0.001012

Tabela 5.7. Relagao dos quinze bigramas com menor Fy — F,, negativo

38
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[...] élinda, nunca iria querer ter aula com ela, jamais prestaria aten¢ao nas aulas”.

A palavra “feminazi” também aparece entre as palavras relevantes para o discurso
sexista, termo comumente usado para ofender mulheres feministas. Além deste termo,
outras variacoes de “feminismo” e “feminista’ aparecem com maior frequéncia no dis-
curso sexista, isso indica que a maioria dos comentéarios sobre o movimento feminista
sao pejorativos.

Termos que representam risadas, como variagoes de “kkk”, “haha” ou “rs” também
aparecem na lista de palavras mais relevantes para o discurso sexista, normalmente em
comentarios que desenham dos casos sobre feminicidio, assédio e topicos relacionados
a mulheres nas noticias apresentas.

Algumas noticias eram relacionadas a conquistas e ideais de mulheres feministas,
nestas noticias encontramos frequentemente o termo “mimimi” e variagoes dele, este
termo foi o quarto adjetivo mais frequente no discurso sexista. Consideramos “mimimi”
como adjetivo por ele ser usado majoritariamente para atribuir uma caracteristica aos
ideais feministas.

Na tabela 5.5 sao exibidos os unigramas mais relevantes no discurso nao sexista.
Os termos presentes nessa listagem nao apontam referéncia & género e nao possuem
relagao semantica.

Além dos unigramas, calculamos a diferenca das frequéncias para os bigramas
mais frequentes em cada discurso, exibidos nas tabelas 5.6 e 5.7 respectivamente. A
tabela 5.6 mostra que para a maioria dos bigramas mais frequentes no discurso sexista
sao relacionados a atribuicao de caracteristicas a um grupo social relacionado ao género,
enquanto na tabela 5.7 temos bigramas sem relagao seméntica relevante entre si.

O bigrama “as feministas” aparece em comentarios como “as feministas sio contra
as cantadas porque, como nao recebem cantadas, nao querem que outras recebam”,
“a matoria das feministas sao mulheres feias, que nao conseque macho e ai ficam
criticando” ambos os exemplos tem o objetivo de diminuir mulheres feministas.

Em muitos casos, bigramas relacionados ao género feminino e ao género mascu-
lino sao utilizados em conjunto para expressar opinioes que subordinam mulheres ao
homem, como acontece em “as mulheres so existem em func¢do do homem, pois foram
criadas através da costela de Adao sequndo as escrituras sagradas!” ou em “as femi-
nistas sairam do s4c0 de um homem e isso nao impede que elas prequem ddio contra

homens...”.
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5.4.2 Analise de quantitativa

Para obter informagoes sobre o tipo de comentario que gera mais engajamento, monta-
mos um grafico com a porcentagem de likes e dislikes para cada classe de comentarios,

que pode ser visualizado na figura 5.15.

DISLIKES LIKES

® sexista
ndo sexista
@ ndo rotulado

Figura 5.15. Graficos de pizza representando as quantidades de likes e dislikes para cada
classe de comentarios.

O gréfico da figura 5.15 mostra que os comentarios sexistas geram mais engaja-
mento do que os demais comentarios uma vez que a soma de likes e dislikes dessa classe
é maior, o que pode ser um efeito da polémica que eles geram em discussoes sobre vi-
oléncia contra mulheres, assédio e feminicidio, que sdo temas das noticias selecionadas
para coleta de comentérios.

Ainda no grafico da figura 5.15, notamos que todas as classes de comentérios
geram mais likes do que dislikes, mas a diferenca absoluta entre a quantidade de likes
e dislikes dos comentéarios sexistas é menor do que nos comentérios nao sexistas, umas
vez que comentarios sexistas recebem mais engajamento negativo.

As tabelas 5.8 e 5.9 exibem as estatisticas de valores, méaximos, minimos, médios,
desvios padroes, primeiro, segundo e terceiro quartil para cada uma das caracteristicas
quantitativas da base, para o discurso sexista e nao sexista respectivamente.

Comparando os dados das duas tabelas, podemos afirmar que para a classe se-
xista, o desvio padrao de likes é maior do que para dislikes, enquanto para a classe nao
sexista, temos a situacao inversa. Podemos ver que para a maioria das situagoes, os
valores de engajamento sao baixos para ambas as classes, sendo diferenciais apenas em
casos especificos.

Para todos os comentérios, calculamos o indice de legibilidade FleschBr, a fim
de identificar o quao faceis de entender sao considerados os textos levando em conta

as quantidades de palavras e frases presentes no texto. Observamos que os valores de
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likes | dislikes | qtd. palavras | qtd. caracteres | legibilidade
minimo 0 0 1 2 -5.00
25% 2 0 9 51 223.62
mediana 6 2 17 96 228.58
75% 15 7 31.75 179 229.90
maximo 688 1196 819 7050 230.30
média 17.32 13.04 25.15 144.17 223.95
desvio padrao | 38.99 | 50.19 30.10 210.70 13.72
Tabela 5.8. Relagao das estatisticas relacionadas as caracteristicas quantitativas do discurso
sexista.
likes | dislikes | qtd. palavras | qtd. caracteres | legibilidade
minimo 0 0 1 2 0.00
25% 1 0 8 44 223.38
mediana 4 1 16 91 227.97
75% 12 4 32 950 229.71
maximo 729 842 159 950 230.30
média 13.55 6.41 23.92 137.17 222.31
desvio padrao | 40.66 | 29.84 23.24 134.94 17.51

Tabela 5.9. Relagao das estatisticas relacionadas as caracteristicas quantitativas do discurso
nao sexista.

legibilidade sao muito similares nos dois discursos, bem como para as demais métrica,
exceto pelo desvio padrao, que é mais alto no discurso nao sexista.

Ainda nas tabelas 5.8 e 5.9, constatamos que as distribuicoes de valores para
indices de legibilidade, quantidades de palavras e caracteres s@o muito similares para
ambas as classes, no entanto os comentéarios sexista tendem a ter o contetido maior em
relagao a outra classe de comentarios em alguns casos.

Sendo assim, assumimos que as caracteristicas quantitativas sdo bons comple-

mentos, mas nao sao suficientes para diferenciar cada classe de comentarios sozinhas.

5.5 Classificacao automatica

Testamos cada modelo usando a validacao cruzada de 10 folds, os resultados obtidos
para os modelos de base estao na tabela 5.10, enquanto os resultados para as nos-
sas implementacoes do SVM, KNN e RF estao listados nas tabelas 5.12, 5.13 e 5.14

respectivamente.
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Método | P, | P, | Ry, | R, | F1, | F1,
BERT | 0.46 | 0.54 | 0.55 | 0.45 | 0.50 | 0.49
SVM 0.63 | 0.57 | 0.57 | 0.64 | 0.59 | 0.60

LR 0.66 | 0.60 | 0.60 | 0.66 | 0.63 | 0.63

Tabela 5.10. Resultados obtidos na aplicagao do modelo BERT e dos modelos SVM e LR
implementados como linhas de base.

Pela tabela 5.10 observamos que os modelos de base tiveram desempenho baixo
na deteccao de discurso sexista usando a base criada neste trabalho, dentre eles o que
mostrou melhores resultados foi o modelo LR, atingindo até 0,63 de F1 para ambas as
classes de discurso. Os resultados para o modelo BERT podem ser justificados pela
baixa quantidade de dados que temos em relagao ao trabalho de Pamungkas et al [30],
uma quantidade maior de comentérios rotulados poderia melhorar os resultados para
esse modelo, o que indica que a adicao de mais comentario rotulados a base é necessaria
para fazer bom uso deste modelo de deep learning.

Para os modelos LR e SVM implementados seguindo as abordagens de Davidson
et al [6]. acreditamos que o pre processamento do texto impactou na aprendizagem do
modelo, uma vez que nessa abordagem aplicamos técnicas de steamming e remocao de
stopwords e, por se tratar de um trabalho focado no sexismo direcionado a mulheres,
as variagoes de género, pronomes e artigos femininos sao relevantes para caracterizar o
texto como sexista ou nao.

Observando a tabela 5.12, identificamos que os melhores resultados para o SVM
utilizaram as caracteristicas textuais de POS tagging, TF de unigramas e bigramas.
Concluimos que para o SVM os resultados foram muito similares, uma vez que o teste
de Wilcoxon resultou em 0.00506 para a maioria das comparacoes entre eles, o que
significa que entre utilizar o SVM com as caracteristicas quantitativas ou textuais, é
favoravel o uso de caracteristicas textuais, dado que os resultados para o uso de POS
tagging e de unigramas e bigramas também trouxe bons resultados.

Na tabela 5.13, observamos que a combinacao de caracteristicas com melhor re-
sultado para o KNN ¢é o uso das caracteristicas textuais e quantitativas combinadas.
Ao executarmos o teste de Wilcoxon para cada um dos modelos, observamos que o
resultado para as comparagoes também foi 0.00506 na maioria dos casos, exceto nas
comparagoes entre o uso de caracteristicas quantitativas e o uso de bigramas, o que
indica que entre os melhores resultados para o KNN, ndo podemos afirmar que um dos
modelos é melhor que o outro, mas sabemos que entre o uso de bigramas e o uso das
caracteristicas quantitativas isoladas, temos um que performa melhor.

Para o RF, a tabela 5.14 mostra que, assim como no SVM, os melhores resultados
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foram obtidos utilizando caracteristicas textuais, um dos resultados inclui o uso de
caracteristicas quantitativas combinadas com caracteristicas textuais. Ao executarmos
o teste de Wilcoxon para os resultados desses modelos, vimos que as comparagoes foram
similares aos casos anteriores.

Para avaliar e comparar os resultados obtidos pelos nossos modelos com os mo-
delos de base, executamos o teste de Wilcoxon [37] com os valores de F1 obtidos por
cada modelo, os resultados com p-value maior que 0.05 podem ser observados na tabela
5.11.

Assumindo um grau de confianca de 5% podemos concluir pelos resultados exi-
bidos na tabela, que as distribui¢oes de resultados sao diferentes nas comparagoes de
todos os modelos, o que quer dizer que nas comparagoes em que o p-value atinge este
grau de confianga, podemos assumir que um dos modelos foi superior ao outro.

Observando a tabela 5.11 juntamente com os resultados das tabelas 5.10, 5.12,
5.13 e 5.14, vemos que a maioria dos modelos implementados neste trabalho tiveram
resultados superiores as implementagoes dos modelos de base para o dataset criado.
Concluimos que a melhor combinacao de features e algoritmo, encontrada foi o KNN
com caracteristicas textuais e quantitativas, além disso todos os modelos performaram

bem utilizando o POS tagging do texto sexista.
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Comparagao de modelos p-value
SVM Q; + Qq + Q. + @, x Baseline SVM 0.07446183141740546
SVM Q; + Qq + Q. + @, x Baseline LR 0.07446183141740546
SVM @Q;; x Baseline LR 0.09260069782067576

KNN @, x BERT

0.13941397332153205

SVM TF,s + TF,, + @ + Qs + Q. + @, x Baseline LR

0.1688069535565081

KNN T Fy, x Baseline LR

0.20262160771231197

SVM TF,, x Baseline LR

0.20262160771231197

KNN Q, x BERT

0.24112136827741826

KNN @, x Baseline SVM

0.24112136827741826

RF @Q; x Baseline LR

0.24112136827741826

KNN Q. -+ @, x BERT

0.2845026979112075

RF Q; + Q4 x Baseline LR

0.2845026979112075

KNN Q; + Q4 + Q. + Q, x BERT

0.2845026979112075

KNN TFy, + TF, x Baseline LR

0.3328797545683888

SVM TF,s x BERT

0.3862707203664827

SVM @Q; + Qq x BERT 0.3862707203664827
KNN T'Fy, x BERT 0.4445867389117455
RF @, x Baseline LR 0.4445867389117455

KNN T Fy,, x Baseline SVM

0.5076243443095237

KNN T'Fy,, x Baseline LR

0.5076243443095237

KNN Q, x BERT

0.6464622026641696

SVM Q. + @, x Baseline SVM

0.7212766990291557

KNN T Fy, x Baseline SVM

0.7988593499960496

SVM @, x BERT

0.7988593499960496

KNN @ x BERT

0.7988593499960496

KNN TFy, + TF, x Baseline SVM

0.7988593499960496

KNN @. x BERT 0.8784817434328712
SVM @, x Baseline SVM 0.9593536340401635
SVM @, x Baseline SVM 0.9593536340401635
KNN @; + Q4 x BERT 0.9593536340401635

Tabela 5.11.
Wilcoxon para os modelos descritos no trabalho.

Exibe valores de p-values encontrados na execucao do teste estatistico de



Qs + Qc + Qp
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features P, P, R, R, F1, F1,
TF,.s 0.97962 0.82470 0.80247 0.98267 0.88171 0.89652
TF,, 0.97415 0.78424 0.74723 0.97911 0.84533 0.87067
TFys 0.65011 0.54815 0.41304 0.76116 0.50481 0.63712
TFy, 0.56423 0.58837 0.74869 0.38278 0.64318 0.46323
B 0.99449 0.97910 0.97950 0.99419 0.98688 0.98652
Q 0.58947 0.53586 0.47640 0.64563 0.52662 0.58534
Qq 0.62954 0.52031 0.29826 0.81273 0.40425 0.63412
Q. 0.55371 0.54144 0.64913 0.44130 0.59720 0.48547
Qp 0.55048 0.54062 0.65991 0.42520 0.59984 0.47519
Qi 0.52879 0.54341 0.83716 0.20392 0.64782 0.29507
Q: + Qp 0.55480 0.54068 0.63982 0.45172 0.59384 0.49146
Q1 + Qg 0.60868 0.53848 0.43703 0.70063 0.50808 0.60850
Q1+ Qa + Qc + @ 0.57021 0.56511 0.66458 0.46471 0.61346 0.50937
TF, + TFE,, 0.99039 0.85523 0.84231 0.99124 0.91011 0.91807
TFys + TF, 0.59686 0.78747 0.91413 0.34076 0.72194 0.47519
TF,s + TF,, + TF,s 099040 0.84623 0.83074 0.99116 0.90331 0.91284
+ TFy,

TF,, + TF,, + Q; + 0.57649 0.57443 0.67181 0.47244 0.62010 0.51771
Qs + Qe + @y

Tabela 5.12. Relagao dos resultados obtidos para o SVM.
features P, P, R, R, 1, 1,
TF,s 0.91838 0.87924 0.87434 0.90247 0.88971 0.88436
TFu, 0.88614 0.87018 0.86577 0.86857 0.86744 0.86052
T Fys 0.65024 0.66373 0.62735 0.56906 0.59408 0.52569
TFy, 0.69669 0.61484 0.58157 0.61368 0.55347 0.56819
T Fos 0.98961 0.99187 0.99236 0.98903 0.99093 0.99039
o 0.53295 0.49358 0.52256 0.50085 0.51975 0.49088
Qq 0.55631 0.46832 0.60094 0.43017 0.54285 0.40650
Q. 0.52512 0.49595 0.53082 0.48975 0.52672 0.49143
Qp 0.53692 0.50566 0.56011 0.48079 0.54345 0.48760
Qi 0.51614 0.48343 0.52187 0.47660 0.51412 0.47523
Qe + Qp 0.51313 0.48171 0.49421 0.50072 0.50258 0.49016
Q1 + Qq 0.52566 0.48346 0.51507 0.49481 0.51507 0.48415
Q1+ Qa + Qe + @ 0.54790 0.51485 0.51676 0.54596 0.53138 0.52945
TF,, + TFE,, 0.95331 0.93260 0.93471 0.94992 0.94207 0.93914
TFys + TFy, 0.71842 0.65800 0.60082 0.66463 0.60107 0.60040
TF,, + TF,, + TF,s 094126 0.92760 0.93035 0.93658 0.93379 0.92984
+ Tan
TF.,s + TF,, + @ + 1.00000 0.99361 0.99400 1.00000 0.99699 0.99678

Tabela 5.13. Relagao dos resultados obtidos para o KNN.
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features P, P, R, R, F1, F1,
TF,, 0.93701 0.78296 0.75325 0.94556 0.83463 0.85640
TFE,, 0.95543 0.77490 0.73832 0.96299 0.83270 0.85857
TFy, 0.65411 0.53595 0.35293 0.79887 0.45796 0.64123
TFy, 0.56587 0.69297 0.88483 0.27544 0.69004 0.39355
T Fpos 0.97651 0.99436 0.99434 0.97424 0.98528 0.98412
Q 0.59377 0.55878 0.56580 0.58688 0.57891 0.57193
Qq 0.60720 0.55656 0.52323 0.63879 0.56166 0.59443
Q. 0.58993 0.62155 0.74423 0.44734 0.65786 0.51950
Qp 0.56355 0.56920 0.69817 0.42317 0.62313 0.48434
Qi 0.56306 0.58955 0.74943 0.37837 0.64127 0.45611
Qe + Qp 0.62261 0.69546 0.80040 0.48173 0.69998 0.56786
Q + Qa 0.63175 0.59801 0.61061 0.61917 0.62055 0.60795
Q4+ Qu+ Qe+ Q, 070743 0.69519 0.71997 0.68203 0.71341 0.68828
TFE,, + TFE,, 0.95145 0.84198 0.83176 0.95429 0.88738 0.89449
Tk, + TEy, 0.57663 0.83837 0.95501 0.25131 0.71888 0.38628
TF,, + TF,, + TF,, 094973 0.84399 0.83455 0.95268 0.88818 0.89488
+ Tan
TF,, + TF,, + @Q; + 0.95603 0.84687 0.83722 0.95837 0.89247 0.89905

Q3+Q0+Qp

Tabela 5.14. Relagao dos resultados obtidos para o RF.



Capitulo 6

Consideragoes finais

Nesta dissertagao, apresentamos abordagens para a selecao de caracteristicas relevan-
tes na deteccao automética de sexismo em um dataset de comentarios em portais de
noticia. Descrevemos detalhadamente a montagem da base de dados e a anélise dos
réotulos atribuidos a cada comentario para a obtencao dos rétulos finais utilizados na
base de treino. Realizamos também a comparagdo do uso de diferentes algoritmos de
classificacao automatica, combinando caracteristicas do discurso sexista, a fim de iden-
tificar qual a melhor forma de realizar a classificagdo automaética desse discurso. Neste
capitulo, descrevemos as principais conclusoes obtidas através da analise dos dados na
segao 6.1, exibimos as principais contribui¢oes na secao 6.2 e descrevemos os trabalhos

futuros na secao 6.3.

6.1 Conclusoes

Identificamos que a maior parte das pessoas interessadas em contribuir com a pesquisa,
foram pessoas do género feminino (58,9%), e do total de votos atribuidos a comentérios
a maioria (65,6%) também foi de pessoas do género feminino. Esse dado mostra que
as pessoas mais engajadas em colaborar com um trabalho sobre sexismo direcionado a
mulheres foram as proprias mulheres. Apesar da diferenca entre o engajamento dos di-
ferentes grupos de géneros, observamos que 93,64% dos votos atribuidos apresentaram
concordancia entre eles. Isso mostra que os rétulos atribuidos sdo representativos da
opinido majoritaria de rotuladores. Considerando apenas os votos femininos, o resul-
tado dos rotulos finais se manteve igual, no entanto a concordancia entre as mulheres
foi superior, o que faz com que a classifica¢ao final dos comentarios seja mais confiavel.

Neste trabalho, tivemos a participagao majoritaria de pessoas dentro das faixas

etarias de 20 a 30 anos. Seria interessante, executarmos as analises em cima de uma
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base de dados balanceada entre diversas faixas etérias, afinal a mulher ocupou espagos
diferentes com o passar dos anos e ultimamente, muito ja foi conquistado pelo género
feminino [26]. Percebemos também, que a maioria dos falsos positivos foi atribuido
por mulheres, bem como os verdadeiros positivos. A partir desses dados, podemos
assumir que mulheres sdo mais sensiveis & presencga de sexismo em sentencas do que
os demais géneros, considerando principalmente a presenca de sexismo benevolente em
alguns comentarios da base de dados.

Durante analise dos comentérios, verificamos que pronomes, artigos e variagoes
de género sao muito relevantes para identificar o discurso sexista na lingua portuguesa,
bem como a atribuigao de algumas caracteristicas utilizando adjetivos pejorativos (em
caso de sexismo hostil) ou néo (sexismo benevolente). Comparando os resultados da
aplicagdo do pre processamento do texto implementado por Davidson et al. [6] com
o pre processamento que fizemos, confirmamos esse fato, portanto esses elementos
caracterizam o texto como sexista ou nao, por esse motivo as implementagoes utilizando
POS tagging como caracteristicas performam bem em todos os algoritmos.

A presenga de palavras, ou conjuntos de palavras consideradas sexistas também
se mostra uma boa caracteristica para a identificar o discurso, ja caracteristicas quan-
titativas s@o bons complementares, mas nao sao decisivos na classificacao automatica.

Para os trés classificadores que escolhemos implementar, os melhores resultados
foram obtidos pelo KNN, que obteve 0,99 de F1 utilizando POS tagging e também
combinando o uso dos dois tipos de caracteristicas. Em todos os modelos que imple-
mentamos, tivemos bons resultados utilizando apenas POS tagging, com 0,98 de F1
tanto para o SVM quanto para o RF. O modelo BERT implementado como baseline
nao apresentou resultados tao bons quanto os demais métodos, o que atribuimos ao
tamanho da base de dados, que possui apenas 3.588 comentarios. Para que algoritmos
mais complexos tenham um desempenho melhor, a base de precisaria ser maior e ter
mais conteido rotulado.

A classificagdo automaética do sexismo se mostrou possivel nesta base de dados
utilizando caracteristicas textuais, performando melhor nos casos em que analisamos a

estrutura sintatica do texto analisado.

6.2 Contribuigoes

Este trabalho gerou publicagoes do artigoCriacao e Caracterizacao de um Corpus de
Discurso Sexistas em Portugués, realizada na conferéncia BraSNAM (BRAZILIAN
WORKSHOP ON SOCIAL NETWORK ANALYSIS AND MINING) em 2020, publi-
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cado também no journal ISYS - BRAZILIAN JOURNAL OF INFORMATION SYS-
TEMS em 2021. Na primeira publicacao descrevemos a montagem da base de dados e a
comparacao entre o uso de alguns classificadores automaticos, enquanto na segunda in-
cluimos o detalhamento do estudo das caracteristicas relevantes para o discurso sexista
para a classificacdo automatica.

Apesar de termos exemplos de bases de dados de discurso de 6dio em portugués,
nao encontramos bases focadas no discurso sexista ou miségino. Sendo assim, uma das
contribuigoes deste trabalho é a disponibilizacao de uma base de 3.533 comentarios em
portugués, coletados de portais de noticias, que estao rotulados como sexistas ou nao
sexistas.

Além disso, o trabalho apresenta o estudo das caracteristicas relevantes para a

classificacao desses comentarios como sexistas ou nao.

6.3 Proximos passos

A fim de tornar a base de dados mais representativa do discurso sexista, desejamos
aumentar a quantidade de rétulos atribuidos a cada comentério, considerando idades
mais diversas e buscando equilibrar os rétulos atribuidos entre os géneros e idade.
O aumento de rétulos atribuidos aos comentarios, faz com que o viés entre o votos
divergentes seja reduzido tornando a base de dados mais representativa de cada um dos
discursos. Além disso, também ¢é interessante aumentar a quantidade de comentarios
na base de dados para que possamos tentar reaplicar algoritmos como o BERT.

Comentarios que estao inclusos na classe sexista ainda podem ser separados entre
o sexismo hostil e o sexismo benevolente, é interessante analisarmos quanto da base de
dados se enquadra em cada uma dessas subclasses, uma vez que o sexismo benevolente
pode passar despercebido por muitas pessoas, tornando a classificagdo automaética ainda
mais importante nesses casos.

Comentarios em portais de noticias apresentam contextos similares, é interes-
sante aplicar a classificagao automaética utilizando as mesmas caracteristicas em uma
base de dados composta por contetidos nao relacionados diretamente, como tweets ou

publicagoes no Facebook.
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