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UM ESTUDO SOBRE VIES, DISCURSO DE ODIO E JUSTICA ALGORITMICA
1. INTRODUCAO

O desenvolvimento da inteligéncia artificial permitiu sua incorporagdo em diversos aspectos
da vida das pessoas (Mikalef, Conboy, Lundstrom& Popovic¢, 2022) como carros parcialmente
autdbnomos, assistentes virtuais, redes sociais, selecao de vagas de emprego, empréstimo de
dinheiro, educagdo e até mesmo apoio no diagndstico de doencas.

Paralelamente a isso, uma das tecnologias que mais tem crescido nos dltimos anos sdo das
redes sociais, locais que permitiram que pessoas se conectem com amigos e até com pessoas
das mais remotas partes do mundo sobre temas de interesse comum. No entanto, em um local
onde ha tanta discussdo e debate, nota-se que a dificuldade de concordancia sobre os topicos
gera opinides consideradas toxicas, ou seja, ofensas e ataques as outras pessoas que pensam ou
argumentam sobre outro ponto de vista, de modo que disseminem os chamados discursos de
ddio. Toxicidade dentro da esfera social, portanto, pode ser vista como espalhar negatividade
ou d6dio desnecessarios que acabam afetando negativamente as pessoas que os encontram (Fan
et. al, 2021). Neste sentido, a preocupagao das plataformas € filtrar esses comentdrios, a fim de
reduzir e desencorajar tais comportamentos abusivos.

Os modelos de machine learning podem ser considerados como uma ferramenta de apoio
neste processo de filtragem, ja que a questdo da eficiéncia € citada como um dos motivos de
interesse para a utilizacdo desta tecnologia (Mikalef et al., 2022). No entanto, hd uma tendéncia
em superestimar uma possivel solu¢do por meio da tecnologia (Broussard, 2018). Nem sempre
o uso de modelos de machine learning (ML) pode ser a melhor op¢do para resolver um
problema, uma vez que nao € necessariamente aplicavel em contextos diversos. Um exemplo é
a coleta de dados ser tdo complexa e cheia de falhas que os resultados ndo vao contribuir para
um entendimento mais profundo do cenério; pelo contrario, a distor¢do pode ser grande e,
assim, gerar uma interpretacdo erronea dos dados.

Além disso, a aplicacdo de modelos de machine learning também pode trazer outras
consequéncias indesejaveis como reproduzir desigualdades sociais - principalmente em relagdo
aos grupos ja marginalizados como: negros, mulheres, LGBTQIA+; bem como em individuos
que sofrem interseccdes que agravam essas disparidades, como mulheres negras (Buolamwini
& Gebru, 2018). Dessa maneira, o risco, especialmente em relacio as minorias, € de sistematizar
a opressao (Fountain, 2022) - tanto em sistemas utilizados pelo governo quanto por empresas
privadas. Como consequéncia, a IA pode ainda aprofundar desigualdades e fragilizar
democracias (O'neil, 2017).

E por isso que, a partir do momento em que a IA estd presente no dia a dia das pessoas -
muitas vezes sem que elas saibam que estdo sendo classificadas por meio de um algoritmo - €
importante que sejam conhecidos e avaliados os riscos do uso da tecnologia. Estes podem ser
causados tanto por questdes na propria base de dados quanto nos modelos de machine learning
(Zhang, Chan, Yan & Bose, 2022).

No presente trabalho o foco sera o risco de viés. O objeto de estudo € uma base de dados
contendo cerca de 74 mil observacdes sobre comentérios em sites de noticias. O objetivo €
mensurar a toxicidade e, em especial, distor¢des na classificacao envolvendo mulheres, analisar
os resultados e promover uma reflexao sobre justica algoritmica.

O tema de toxicidade em comentdrios pode ser visto como um alerta para possiveis
consequéncias negativas do viés em algoritmos de machine learning. A pesquisa nesta drea
pode incentivar a identificagdo e minimiza¢do do viés em aplicagdes préticas do cotidiano para
que, assim, individuos e grupos nao sejam prejudicados. Dessa maneira, esse trabalho pretende
contribuir para a discussdo de viés e de possiveis consequéncias, como reproducdo e
agravamento de disparidades pelo uso da inteligéncia artificial, especialmente em larga escala.
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2. VIES E TOXICIDADE EM COMENTARIOS DE REDES SOCIAIS

O presente trabalho tem como base conceitos como viés e toxicidade. O viés, ou bias no
termo em inglé€s, acontece por um desequilibrio na base de dados ou na sele¢@o ou configuragao
de um modelo de inteligéncia artificial. O resultado ¢ uma discrepancia que favorece ou
penaliza determinada varidvel ou determinado grupo (Zhang et al., 2022). Essa distor¢ao
apresenta um potencial negativo de agravar problemas ja existentes na sociedade.

No entanto, € relevante ser levantada a discuss@o de que nem sempre o viés € um problema.
Por vezes, pode ser uma maneira de justica. Quando se fala em justi¢a algoritmica o padrao
(Verma & Rubin, 2018) € ser considerado como o oposto de viés, ou seja, todos 0s grupos sao
igualmente representados e os resultados do modelo ndo estdo favorecendo nem prejudicando
nenhum grupo.

O questionamento sobre igualdade e equidade para os algoritmos esteve presente em um
caso envolvendo o LinkedIn, rede social profissional da Microsoft que estd presente em cerca
de 200 localidades. A plataforma considerou inapropriada a publicacdo de vaga afirmativa
aberta pela empresa voltada para a contratacdo de pessoa negra ou indigena. O desfecho
(LinkedlIn volta atrds e permite vagas voltadas para candidatos negros) do caso foi positivo
para essas populacdes ja que a vaga se manteve depois de mobilizacdo social e da resposta de
Orgdos brasileiros competentes para lidar com o caso.

Contudo, por vezes podem ocorrer consequéncias negativas na hora de classificar a
toxicidade dos comentdrios. Um exemplo disso seria a associagdo de uma caracteristica com
algo toxico. E o que define a toxicidade de um texto € um teor desrespeitoso, ofensivo e até
com vocabuldrio degradante como xingamentos.

A classificacdo enviesada de comentdrios, em especial, estabelecendo toxicidade para certas
identidades, pode contribuir para a perpetuacao do discurso de 6dio na internet (hate speech).
Isso porque o uso em larga escala de algoritmos e suas diversas possibilidades de aplicacao -
em redes sociais, moderacdo de comentdrios, entre outros - tem o potencial de maximizar
resultados - sejam eles positivos ou negativos.

O hate speech ou discurso de 6dio pode gerar consequéncias em ambito pessoal e social.
No primeiro, ansiedade, estresse, impacto negativo na autoestima, entre outros (Leets, 2002
apud Obermaier, Schmuck, & Saleem, 2021). E, de maneira geral, intimidacdo de grupos
socialmente marginalizados, violéncia e intolerancia (Waseem & Zeerak, 2016 apud Mossie &
Wang, 2020).

3. METODOLOGIA

Os dados sdo origindrios do projeto Civil Comments. A base de dados escolhida para a
realizacdo deste trabalho possui comentarios de sites independentes de noticias. A base com o
compilado de dados foi extraida do Kaggle (Jigsaw Unintended Bias in Toxicity Classification),
que foi inserida para a competicdo, ja finalizada, de ciéncia de dados proposta pelo
Conversation Al - iniciativa do Jigsaw e do Google.

Essa base de dados foi selecionada por permitir uma andlise com a identificacdo de
caracteristicas especificas dos individuos. Isso é relevante para esse estudo por ser possivel
identificar minorias sociais - como mulheres, negros e pessoas LGBTQIA+. Assim, sera
possivel identificar a presenca de viés em relagdo aos resultados de classificagao de toxicidade.
Ou seja, a transferéncia de uma classificacdo social advinda de um preconceito, por exemplo,
ser incluida no modelo e reproduzida pela tecnologia.

A classificagdo inicial do teor de toxicidade - advinda da base - foi realizada por humanos.
Por isso é importante reafirmar que ja existe um teor subjetivo nessa base de dados. No entanto,
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em maior ou menor grau as bases de dados t€m recortes humanos. Por isso existe a dificuldade
em classificar como neutro ou imparcial o uso da Al. Assim, para que a ferramenta seja utilizada
de maneira responsdvel - seja por uma empresa, governo ou organizacdo - € essencial
reconhecer, identificar e minimizar riscos.

Para estudar esse fendmeno, foi feito um recorte da base inicial de cerca de 2 milhdes de
observacdes. Da base total, foram extraidas as seguintes varidveis: indice (id), comentarios
(comment_text), toxicidade (farget) e mulher (female), como mostrado na Figura 1. A
classificacdo numérica indica se uma caracteristica estd presente naquele comentario, por
exemplo, um texto com pontua¢do 1.0 na variavel “mulher” indica que naquele respectivo
comentdrio ha referéncia a esse grupo de individuos. No entanto, o contrdrio, uma atribuicao
0.0, indica que ndo hd a presenga dessa caracteristica no texto.

O objetivo, portanto, é fazer uma andlise mais especifica em relagdo a esse grupo de
individuos. Por isso, foram selecionados apenas os dados em que “mulher” esta presente nos
comentdrios - portanto, maior que zero. Com esse afunilamento, o niimero total de dados passou
a ser de cerca de 74 mil observagdes.

Além disso, a variavel alvo deste trabalho mensura a toxicidade de cada comentario
(toxicity, Figura 1). Em geral, um comentario considerado ofensivo € classificado como téxico.
A graduacdo, que varia entre 0 e 1, foi feita pelo Online Hate Index a partir do discernimento
de pessoas. Para este estudo, serdo considerados comentérios toxicos aqueles com valor maior
ouigual a 0.5, seguindo as instru¢des da propria competi¢ao de ciéncia a qual disponibilizou os
dados. Dessa maneira, poderemos analisar a toxicidade e avaliar a presenca de viés nos modelos
de machine learning.

id target comment_text female toxicity
34 239612 0D.B30769 This bitch is nuts. Who would read a book by a... 1.000000 toxic
1M 239907 0.300000 Thank you for this article, all | need to know... 1.000000 not_toxic

197 239917 0.000000 Read the whole article.... nowhere does it men... 0.B33333 not_toxic
200 239921 0.200000 To meet these people with threats of viclence ... 0.600000 not_toxic

Py 2359980 0.000000 The article says Sarah would be the first fema... 0.800000 not_toxic

1804815 6333827 0.000000 Judging by the hostility toward Trudeau's care... 0.300000 not_toxic
1804839 6333872 0.200000 | don't know that abortion played much of a pa... 1.000000 not_toxic
1804841 6333875 0.166667 "It doesnt mater when it's erected and forw... 0.833333 not_toxic
1804848 6333897 0.000000 Women's rights? Last | checked women were jus... 1.000000 not_toxic
18D4B55 6333920 O0.166667 It is of course normal and natural for Eugene ... 0.100000 not_toxic

73690 rows x 5 columns

Figura 1: Extrato da base depois de serem realizadas todas as transformagoes iniciais
(recorte pela presenca de mulher, escolha das varidveis e classificacdo do comentdrio em
“toxico” e “ndo toxico”)

Para que a analise fosse possivel, foi criado um banco de dados no MySQL com os
dados da base. O ambiente de execu¢ao dos cdodigos foi feito pelo Google Colab a partir do
acesso em nuvem dos dados. A linguagem de programacao utilizada foi Python, e o script pode
ser disponibilizado mediante contato com os autores.

Depois de realizado esse processo de conexdo dos dados, foi confirmada a inexisténcia
de dados faltantes (Figura 2). Apds, foi realizada uma exploracao inicial dados e, em seguida,
o recorte pelas varidveis jd4 mencionadas, a selecdo de comentdrios apenas citando mulheres e,
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ainda, a inclusdo de da variavel “toxicidade” com a classificacdo de comentarios “toxicos” ou
“nao toxicos” de acordo com a pontuagdo da variavel target.

target comment_text female toxicity

Figura 2: Recorte final dos dados: ndo hd itens faltantes

Assim que essa preparagdo inicial foi concluida, foi realizada a normalizacdo do texto.
As letras foram transformadas em minusculas; foram retiradas stopwords, aquelas que fazem a
ligacdo entre substantivos e verbos e, por fim, foi feito o processo de lematizacao para retirar,
por exemplo, a conjugagdo dos verbos.

Em seguida, se iniciou a preparagdo dos dados para que estes pudessem ser interpretados
pelos algoritmos de machine learning. Cada comentério foi transformado em um vetor e foram
separados 30% dos dados para teste € 70% para treino. Os algoritmos usados foram: Naive
Bayes Classifier e Support Vector Machine (SVM). O primeiro filtro de escolha para os
algoritmos foi a capacidade de trabalhar com classificacio e ser supervisionado, ou seja, estar
apto ao treino e teste. Em seguida, a selecdo se deu pelas caracteristicas especificas dos
modelos.

O classificador SVM ¢ eficiente em generalizar o aprendizado e, assim, minimiza o risco
de overfitting (Lorena & Carvalho, 2007). Além disso, possui diversas op¢des para a aplicagdo
de fungdes e ajustes de acordo com o objetivo do trabalho. J4 o modelo Naive Bayes Classifier
€ bastante competente para a analise de linguagem natural, como se enquadra o objeto de estudo
deste trabalho. O classificador € guiado pelo teorema de Bayes e tem como caracteristica o
pressuposto de independéncia das varidveis (Rish, 2001).

Segundo Schiitze, Manning e Raghavan (2008), a eficdcia do modelo pode ser avaliada
por duas métricas principais, a de precisdo e revocagdo, ou recall como serd chamado no
presente trabalho.

A precisdo, de acordo com os autores, pode ser entendida como a fracio dos documentos
recuperados que sao relevantes, sendo expressa entdo pela seguinte férmula:
verdadeiro positivo

Precisao (P) = P(relevante|recuperado) =
(P) ( | p ) verdadeiro positivo + falso positivo

Por sua vez, o conceito da métrica de recall é a fracdo dos documentos relevantes que
foram recuperados, podendo ser expressa pela seguinte férmula:
verdadeiro positivo

Recall (R) =P d l te) =
ecall (R) (recuperado|relevante) verdadeiro positivo + falso negativo



Para a avaliacdo de modelos de machine learning é comum se deparar com métrica de
acuracia, a qual avalia a fracao de classificacdo correta sob a quantidade total do teste, conforme
a equacgdo a seguir:

verdadeiro positivo + verdadeiro negativo
total do teste

A problemadtica desta métrica € para estudos de recuperacao de textos/documentos é que
em um sistema ajustado para maximizar a acurdcia, pode acabar classificando alguns
documentos como relevantes e levando em um aumento da taxa de falsos positivos. Neste
cendrio entdo, Schiitze, Manning e Raghavan (2008), propde a utilizacdo da medida F, a qual
se apresenta como que compensa a precisao versus recall para estes tipos de problema, podendo
ser expressa pela seguinte equacao.

Acuracia =

e 1 _(B*+ PR
-1 1 B?P+R
a5+(1—a)§
Onde,
1—«a
2 _
B a

Assim, no padrao da medida F em que a precisdo seria igual ao recall, ou seja, em que
B =1, entdo temos a medida F1, mostrada a seguir:
_ 2 xprecisdo (P) *recall (R)

Fl= precisdo (P) + recall (R)

Por fim, o presente estudo proposto é considerado como quantitativo, ao analisar grandes
quantidades de dados por meio de algoritmos de machine learning.

4. RESULTADOS

Inicialmente, a variavel de interesse era continua e compreendia os valores entre 0 € 1. No
entanto, para fins de estudo foi executada a divisdo entre toxico - valores iguais ou maiores que
0.5 - e ndo téxico - valores menores que 0.5. Em seguida, as classes foram transformadas em 0
e 1 - ndo toxico e toxico, respectivamente.

A andlise também é supervisionada uma vez que o total da base de dados (73.690) foi
dividido em 70% para treino e 30% para teste. Ou seja, o modelo recebe a referéncia da
classificacdo correta por meio do treino e, logo depois, executa o modelo em dados nunca vistos,
o teste.

E importante constatar também que ha um desequilibrio importante entre comentarios
téxicos e ndo toxicos e que isso pode influenciar o resultado dos modelos. Dentre os 22.107
dados usados para o teste, 19.018 fazem parte da classe dos ndo téxicos e 3.089 sao téxicos.
Dessa maneira, os comentdrios nio téxicos estdo seis vezes mais representados que os tOxicos.

Os modelos de machine learning escolhidos para fazer a classificacdo dos dados foram:
Naive Bayes Classifier e Support Vector Machine (SVM). Eles foram escolhidos por se tratar
de um problema de classificacdo bindria e supervisionada de dados e por pelas suas
caracteristicas apropriadas para a base de dados escolhida para este trabalho. Em seguida, sera
abordado com mais detalhes cada um dos classificadores e os resultados obtidos.

4.1 Naive Bayes Classifier

O algoritmo Naive Bayes é caracterizado por ser um modelo pouco complexo e
computacionalmente agil. Uma de suas caracteristicas primordiais para este trabalho € sua
eficiéncia em lidar com a classificagcdo de texto.
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Uma das propriedades mais marcantes do modelo € o pressuposto de independéncia das
variaveis. Além disso, como o préprio nome pontua, o algoritmo é fundamentado no teorema
de Bayes e funciona de acordo com a probabilidade condicional. Existem trés variacdes do
modelo de acordo com a aplicagdo: Gaussian, Bernoulli e Multinomial Naive Bayes. Neste
trabalho, esta ultima opcdo foi aplicada pela eficiéncia em casos de linguagem natural, e a
matriz de confusdo estd apresentada na Figura 3.
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Figura 3: Resultado da matriz confusdo do algoritmo Naive Bayes

True label

Os resultados do uso deste modelo foram moderados para este trabalho. Houve uma alta

taxa de acerto entre os verdadeiros negativos - comentarios ndo toxicos tidos como ndo toxicos
(Tabela 1).

NAIVE BAYES Ocorréncias Classificacao
Verdadeiro negativo 19.000 Nao téxico classificado como ndo téxico
Verdadeiro positivo 207 Toxico classificado como téxico
Falso positivo 18 Nio téxico classificado como téxico
Falso negativo 2.882 Téxico classificado como ndo téxico

Tabela 1: Resultados do modelo Naive Bayes

No cendrio oposto, € possivel observar que a grande maioria dos erros ocorreu pela
classificagdo incorreta de comentarios toxicos tidos como ndo toxicos, ou seja, falsos negativos
(Tabela 1). Isso significa que comentarios como ~This bitch is nuts. Who would read a book by
a woman" (Esta vadia esta louca, quem leria um livro escrito por uma mulher (?), em traducao
livre) com expressoes ofensivas direcionadas as mulheres podem ser classificadas de maneira
incorreta, como ndo toxicos. Essa seria uma possivel consequéncia negativa para, por exemplo,
uma moderagdo de comentdrios em redes sociais e poderia contribuir para o 6dio na internet.

A acurdcia, performance de acertos geral do modelo, foi alta, aproximadamente 87%
(Tabela 2) e ndo houve overfitting, o que € muito positivo. A diferenca na efetividade de
separacdo das duas classes fica evidente no resultado extremo entre o F1 - comentarios ndao
toxicos tiveram uma performance de 93% em contraste com 12% dos téxicos, como indica a
Tabela 2. Isso evidencia o contraste de erros dos falsos negativos e de falsos positivos. No



entanto, € visivel que a precisdo foi préxima, com uma ligeira vantagem para o segundo grupo:
87% e 92% para ndo téxicos e toxicos, respectivamente.

NAIVE BAYES Precisao F1 Total
Nao toxicos 0,87 0,93 19.018
Toxicos 0,92 0,12 3.089

Acuracia do modelo: 0.87

Tabela 2: Detalhamento das métricas Naive Bayes

Um dos motivos pelo qual esses erros ocorrem € devido ao desbalanceamento entre as
varidveis e o outro € pelo funcionamento do préprio classificador.

4.2 Support Vector Machines (SVM)

O algoritmo Support Vector Machines minimiza a possibilidade de overfitting, possui
diversas opcoes para o ajuste do modelo, é supervisionado e capaz de resolver problemas de
classificacdo. A principal caracteristica deste modelo sio os vetores de suporte os quais separam
os dados em que o limiar de diferenca entre as classes é menos perceptivel (KOWALCZYK,
2017). E a partir dessa premissa que o modelo vai formular uma maneira otimizada de separar
as classes, neste caso, 0os comentarios toxicos dos ndo toxicos.

Um ponto importante neste modelo € a maximizacdo da margem, ou seja, da distancia
da linha ou da forma que separa as classes. Isso ajuda a evitar um overfitting nos dados de
treino, ou seja, que o modelo faca previsdes tdo assertivas no treino que ndo € possivel
generalizar o aprendizado para novos dados, no teste, com uma queda significativa da
performance.

O SVM € capaz de separar os dados através de diferentes funcdes: linear, polinomial,
sigmoidal e fun¢ao de base radial. Nesse caso, foi escolhida a funcdo linear porque se adapta
muito bem aos dados. Além disso, o parametro C escolhido foi de quatro, pequeno, para ajustar
os erros e acertos do modelo, e a matriz de confusdo encontra-se na Figura 4.
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Figura 4: Resultado da matriz confusdo do algoritmo SVM
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SVM Ocorréncias Classificacao

Verdadeiro negativo 18.517 Nao téxico classificado como nédo toéxico

Verdadeiro positivo 1215 Toxico classificado como téxico
Falso positivo 501 Nao téxico classificado como téxico
Falso negativo 1874 Toxico classificado como ndo téxico

Tabela 4: resultados do modelo SVM

Os resultados refletem a eficiéncia do SVM na pratica. A acurécia do algoritmo chegou
a 89%, a precisdo de toxicos e ndo toxicos ficou em 71% e 91%, respectivamente. O F1 dos
ndo toxicos foi especialmente alto, 94%, e o dos téxicos foi regular 51%, como mostra a tabela
3.

SVM Precisao F1 Total
Na3o toxicos 0.91 0.94 19.018
Toxicos 0.71 0.51 3.089

Acuracia do modelo: 0.89

Tabela 3: Detalhamento das métricas SVM

Dessa maneira, € possivel observar que houve uma interferéncia na classificagdo por
causa do desequilibrio entre os comentdrios téxicos e ndo toxicos. No entanto, com o ajuste
do valor de C, o classificador conseguiu lidar bem com essa diferenga e performou bem de
maneira geral tabela 4).

4.3 Comparacao entre os dois modelos

O modelo de SVM performou um pouco melhor que o Naive Bayes em praticamente
todas as métricas (Tabela 5). A diferenca entre a acuricia foi de dois pontos percentuais, ou
seja, nao hd uma variacao significativa. A precisao geral (média ponderada) € igual, com um
resultado de 88%.

Métricas Naive Bayes Classifier Support Vector Machines
(SVM)
Acuracia 0.87 0.89
Precisao (média ponderada) 0.88 0.88
F1 (média ponderada) 0.82 0.88

Tabela 5: comparagdo entre os modelos

No entanto, quando se observa de perto o F1, € perceptivel que o SVM lidou melhor
com o desequilibrio entre os comentarios téxicos e ndo téxicos. O SVM obteve um resultado

de 51%, considerando apenas os toxicos, bem diferente dos 12% do Naive Bayes na mesma
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métrica. Os acertos de verdadeiros positivos do SVM foram quase seis vezes os do Naive Bayes
- e os erros de falsos positivos foram quase 28 vezes superiores.

Dessa maneira, analisando os resultados para uma aplicagdo prdtica € importante
maximizar os verdadeiros positivos e minimizar os falsos negativos. Isso porque se consegue
identificar corretamente os comentdrios ofensivos e hd uma diminuic¢ao da possibilidade de que
uma fala téxica seja tida como inofensiva. Assim, usando a linha de raciocinio de evitar o
discurso de 6dio e minimizar o viés, € evidente 0 SVM como o modelo mais adequado para
essa proposi¢ao de estudo.

E importante ressaltar que, em uma aplicagdo pritica de moderagdo de comentdrios na
internet, por exemplo, existe uma consequéncia do aumento dos erros dos falsos positivos:
retirar ou diminuir o alcance de falas que sdo inofensivas. O cuidado que se deve ter € em
minimizar o discurso de 6dio e o viés negativo contra minorias sociais €, a0 mesmo tempo,
proteger a liberdade de expressao e o Estado Democratico de Direito.

5. CONCLUSAO

O presente trabalho estudou o viés em modelos de machine learning por meio de
comentdrios classificados como téxicos e nio toxicos com um recorte de género na selecao dos
dados.

Dentre os dois modelos selecionados para executar a classificacdo dos comentarios, Naive
Bayes e Support Vector Machines, ficou perceptivel que o segundo foi o mais eficiente para o
proposito deste trabalho. O SVM foi capaz de lidar melhor com o desbalanceamento das duas
classes e foi mais eficiente em minimizar possiveis danos do viés e do discurso de 6dio nos
dados.

Isso ocorreu principalmente porque o SVM maximizou os acertos dos verdadeiros positivos
€ manteve uma acurdcia geral bastante alta, 89%. Isso significa que comentdrios toxicos sao
mais bem identificados com este modelo, mesmo que essa classe seja seis vezes menos
representada do que os nao toxicos.

A desvantagem é que ocorre o aumento dos falsos positivos e, em uma aplicacdo prética,
isso poderia ter consequéncia em, por exemplo, retirar comentdrios inofensivos de uma
plataforma. A recomendacdo é que haja sempre uma transparéncia na maneira como 0s
algoritmos sdo usados - junto com uma explicagdo do motivo dessa escolha - assim como
possiveis consequéncias para o usudrio final.

Um recente caso de boa pratica de transparéncia no jornalismo foi a divulgacao da politica
de uso da IA pelo Nucleo Jornalismo. Essa iniciativa traz mais credibilidade para o veiculo
porque mostra o compromisso com o leitor pelo objetivo da utilizacao que ¢ “facilitar o trabalho
jornalistico, ndo o produzir”. Ou seja, o veiculo ndo estd delegando a responsabilidade do
resultado para o algoritmo.

No entanto, uma regulamentacdio do uso da IA se faz cada dia mais necessario.
Recentemente, no Brasil tem se discutido muito o tema pelo andamento da Projeto de Lei n.
2.630 (2020), a “Lei das Fake News”, especialmente porque grandes corporagdes como Google
e Meta (dona das plataformas do Facebook, Instagram e Whatsapp) t€ém grande poder de
influéncia sobre as pessoas. Isso acontece por meio dos resultados de uma pesquisa ou pelo
filtro do contetido que aparece no feed das redes sociais. Sdo empresas com lucros biliondrios -
por vezes ultrapassando o PIB de paises inteiros - e que trabalham, como qualquer companbhia,
para atingir os seus interesses comerciais e, por isso, nem sempre atendem aos interesses da
populacdo e da democracia.



Um dos pontos mais sensiveis € sobre o equilibrio entre manter a liberdade de expressao,
minimizar o discurso de dédio e incitacdes antidemocriticas ou com apologia ao nazismo -
ambos crimes no pais - sem gerar um ambiente de censura.

Essa € uma discussao que estd apenas comegando e ha diversos desafios. No entanto, este
trabalho busca aprofundar o debate sobre os riscos das aplicagcdes de 1A, especialmente o viés
envolvendo minorias sociais e reforcar a importincia de uma regulamentacdo para
fortalecermos a democracia e justica.
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