Para Além da Medida de Toxicidade:
Um Passo em Direcao a Compreensao do Viés
em Nivel de Token

Lorenzo Puppi Vecchi | Emerson Cabrera Paraiso



Este estudo se concentra na andlise da toxicidade na comunicacao online, com
énfase nos vieses textuais em contextos toxicos e racistas.

é O problema central abordado é a crescente [sgeldils kI [eXeo] K-Rue){[d[e E e [T )

comunicacdo online e sua relevancia na criacdo de ambientes inclusivos e
Problema YL S ERLIYIIE® Especificamente, investigamos os vieses textuais que

contribuem para a toxicidade e o racismo nas interacoes online.

\_ J

4 O objetivo deste trabalho é compreender os vieses subjacentes e 0os mecanismos

/ que levam a toxicidade textual em contextos online, [dESS{§le:]aleleXae] sl ¢ e e}
o toxicos e identificando as partes das sentencas que contribuem para cada tipo de
Objetivo (¢ Y Buscamos promover a conscientizagao sobre a importancia de combater a

toxicidade na comunicacao online e fomentar ambientes virtuais mais inclusivos e

\ respeitosos. /
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preocupacao com a toxicidade na
comunicacdo online e sua relevancia na criacdo de ambientes inclusivos e
respeitosos na internet.

Problema

classificando conteldos
toxicos e identificando as partes das sentencas que contribuem para cada tipo de
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Modelos de linguagem pré-treinados
(self-supervised learning)

recentes alcancaram melhorias em compreensao de
linguagem natural. Estes usualmente:

e Treinam com base na similaridade de palavras
e frases.

e O objetivo de otimizacdo maximiza a
probabilidade das corpora de treinamento.

e A coeréncia de pEIEVENSIENS
frequentemente usadas juntas aumenta com
o modelo treinado}

e Corpora de treinamento sdo gerados por
seres humanos e podem conter viés social e

estereétipos, incluindo género, raca e religido.
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SimCSE: Simple Contrastive Learning of
Sentence Embeddings.
Princeton University

RoBERTa-SimCSE
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O aprendizado por inferéncia textual P Esta pessoa trabalha com medicina
(MNLI/NLI - Natural language inference) '
enfatiza a légica em vez da similaridade semantica: H1 Esta pessoa é mulher

. A . H2 Esta pessoa é homem
e Ainferéncia textual, ndo requer uma P

inferéncia logica estrita; em vez disso,
envolve uma verdadeira que torna a
provavelmente verdadeira.

e A contradicdo ocorre quando a premissa
verdadeira torna a hipotese provavelmente
falsa.

e Umasentenca pode serinferida, neutra ou
contraditéria em relacdo a sentencas
semelhantes ou ndo semelhantes
semanticamente.

e Modelos de inferéncia textual sao menos
propensos a realizar raciocinio estereotipado
baseado na similaridade de texto.

MNLI

e = envolvimento | n = neutro | ¢ = contradicao
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SimCSE: Simple Contrastive Learning of
Sentence Embeddings.
Princeton University

Logic Against Bias: Textual Entailment Mitigates
Stereotypical Sentence Reasoning.
MIT Computer Science and Artificial Intelligence Laboratory
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Comparacao em diferentes splits de treino e testes A comparacado foi feita entre algoritmos simples de

com o trabalho: machine learning que utilizam caracteristicas de
“Learning from the Worst: Dynamically Generated um modelo de NLI, vs um Roberta-base model de
Datasets to Improve Online Hate Detection”. 125M de parametros, treinado em 8 GPUs.
Facebook Al Research
Train Test
] I PREV
2 OURS: SVM 0.741>0.629
Test 1 2 3 4 3 OURS: SVM 0.617>0.477
Teatin ¥ Macro 4 OURS: SVM 0.637>0.524
2 I PREV
1 OURS 0.779  0.741  0.617  0.637 2 Competitive: < than Spp - 0.736<0.765
PREV 0.922 0.629 0477 0.524 3 PREV
9 OURS 0.74 0.736 0.702 0.701 4 Competitive: < than 5pp - 0.701<0.749
T 3 ] Competitive: < than 5pp - 0.724<0.727
PREV 0807 0765 0.774 0.749 2 c§$§§[i&¥§: < i sﬁﬁ - 0.74<0.785
3 OURS 0.724  0.74 0.66 0.696 3 PREV
PREV 0727 0.785 0.741 0732 4 Competitive: < than 5pp - 0.696<0.732
g OURS 07 0733 0695 0686 4 N
2 Competitive: < than 5pp - 0.733<0.768
PREV 0.723  0.768 0.772  0.696 3 PREV
1+2 OURS 0.785 0.75 0.673 0.684 4 Competitive: < than 5pp - 0.686<0.696
fo e +2 I PREV
PREV 0911 0.747 0.747 0.716 2 OURS: SVM 0.75>0.747
1+2+3 OURS 0.78 0.758  0.672  0.695 3 PREV
PREV 0912 0.77 0.746  0.739 4 Competitive: < than Spp - 0.684<0.716
1+2+3+4 OURS 0776 0.757 0.673 0.683 s 1 PREN .
PREV 0903 0.779 0768 0.729 -l
4 Competitive: < than 5pp - 0.695<0.739
[+243+4 1 PREV
2 Competitive: < than 5pp - 0.757<0.779
3 PREV
4 Competitive: < than 5pp - 0.683<0.729
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“Mecca is a dangerous place”
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https://article-2023.vercel.app/

Gostaria de agradecer a todos por dedicarem seu tempo para participar desta apresentacdo. A
andlise da toxicidade na comunicacao online é um tema de extrema importancia, pois influencia
diretamente na criacdo de ambientes virtuais inclusivos e respeitosos.

Nossa pesquisa, apesar de inicial, busca compreender os vieses textuais que contribuem para a
toxicidade e o racismo nas interacoes online, visando promover a busca por solucoes para tornar a
internet um lugar mais acolhedor para todos, sempre respeitando a liberdade de expressao.

Queremos agradecer a CAPES Brasil (Coordenacao de Aperfeicoamento de Pessoal de Nivel
Superior) por apoiar parcialmente este trabalho.

Obrigado!
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