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Resumo

A analise de videos com intuito de identificar discurso de édio tem motivado o desenvolvimento de
muitos trabalhos nos ultimos anos, porém, em sua maioria, com apenas o propdsito de reconhecé-los.
Esse trabalho, no entanto, tem o intuito de nao apenas identificar se esse discurso acontece ou nao
no video, mas também de verificar qual o nivel de contato de um usudrio com esse tipo de discurso
durante a utilizacao da plataforma YouTube. Para isso, foi simulada uma navegagao automatica entre
os videos recomendados, a partir do primeiro deles e a partir de um deles escolhido de forma aleatéria.
Foi observado que, mesmo com todos os filtros que a plataforma possui para os seus conteudos, ainda
existe a presenca de conteiddo principalmente do tipo Ofensivo, (5%-10% de cada video), independente
da escolha aleatério ou a partir do primeiro video da lista de recomendados. Por fim, nao se destaca
nessa analise nenhum nivel de profundidade de navegacao especifica.

Abstract

The analysis of videos aimed at identifying hate speech has motivated the development of many studies
in recent years, but mostly with the sole purpose of recognizing them. However, this work aims not only
to identify whether this speech occurs in the video or not, but also to assess the level of user exposure to
this type of speech while using the YouTube platform. To achieve this, an automatic navigation between
recommended videos was simulated, starting from the first one and from one randomly chosen. It was
observed that, despite all the filters the platform has for its content, there is still a presence of mainly
Offensive content (5%-10% of each video), regardless of the random choice or starting from the first video
in the recommended list. Finally, this analysis does not highlight any specific depth of navigation.

1 Introducao

Nos ultimos anos, os trabalhos desenvolvidos relacionados a detecgao de discurso de édio, em sua
maioria, tem como objetivo principal o treinamento e teste de modelos com este intuito. Outro grande
foco nessas anédlises é na detecgao desses contelidos em texto de tweets. Porém, sao poucos os trabalhos
que se concentram na experiéncia dos usudrios que interagem com midias dessa natureza.

Em [1] e [2], foca-se na intera¢do do usudrio com o sistema de recomendagdo do YouTube. Em [1],
tentou-se investigar se os algoritmos colocam os usuarios em um “buraco de coelho”, em que o usuario
comeca a pesquisar sobre um tema, indo cada vez mais fundo sobre ele, e se existem maneiras de mitigar
o efeito desses algoritmos. Nesse trabalho o foco maior estd relacionado ao alinhamento politico dos
usudrios e como isso influéncia os contetidos recomendados. Outro exemplo acontece em [2], onde o
foco é testar algumas hipdteses relacionadas a quanto o algoritmo de recomendagao do YouTube coloca
seus usudrios em bolhas de informacoes falsas e tendem a manté-los ali, medindo o quanto isso pode ser
prejudicial.



A importancia de tentar identificar o quanto esses usuarios podem ser expostos a conteudos nao
“saudaveis”, sejam eles violentos, ofensivos ou inapropriados, vem do fato de que, com cada vez mais
frequéncia, passamos mais tempo utilizando essas plataformas, e cada vez mais cedo. Além disso, esses
algoritmos de recomendagao sao treinados para manter o usuario na plataforma e, mesmo com filtros,
pode acontecer o consumo de midias de conteido dessa natureza e que, devido aos proprios sistemas de
recomendacao, podem ser reforcados.

Esse trabalho tem como intuito realizar a verificagdo da presenca de videos inapropriados no You-
Tube. Além disso, analisaremos se a visualizacao de conteidos dessa natureza sugerem, pelo sistema
de recomendacao da plataforma, outros videos semelhantes e com que profundidade, considerando a
profundidade a quantidade de videos necessarios interagir com até atingir o dado video. Por fim, serd
feita uma anélise dos discursos presentes nesses videos.

2 Trabalhos Relacionados

Para a pesquisa dos trabalhos relacionados foi levado em consideracao principalmente dois fatores,
o primeiro era entender as diferencas entre utilizar uma abordagem multimodal e uma abordagem uni-
modal, com apenas o texto, para andlise do discurso de 6dio em um video. O segundo fator levado em
consideracao foi procurar por trabalhos que tém como foco o entendimento da experiéncia do usudrio ao
utilizar o sistema de recomendacao do YouTube. Para o primeiro caso, as palavras-chave utilizadas para
a pesquisa no Google Scholar foram “Hate Speech in Videos”, “Classification”, “Multimodal Classifica-
tion” e “Hate Speech in tweets”. Para o segundo caso, na pesquisa foram utilizadas as palavras-chave
“YouTube Recommendation System” e “YouTube Videos”.

No artigo “Detection of Hate Speech in Videos Using Machine Learning”[3], Ching Seh Wu e Unnathi
Bhandary (2020) utilizam a base de dados coletada manualmente a partir de videos do YouTube, que
continham discurso normal e termos ofensivos, com foco em videos com discurso racista e sexista. O
estudo utilizou os modelos Naive Bayes, Random Forest, Maquina de Vetor de Suporte (do inglés, Suport
Vector Machine - SVM) e Recurrent Neural Network (RNN — Rede neural recorrente) para classificar e
detectar discurso de 6dio a partir da extragdo de dudio para andlise de texto. O estudo obteve sucesso
na tarefa com o modelo Random Forrest Classifier alcangando uma precisao de 96% na classificagdo dos
videos. Isso indica que a abordagem de apresendizagem maquina utilizada foi eficaz na identificacao de
contetdo ofensivo nos videos analisados. Além da precisao, foram utilizadas as métricas de Recall e F1
Score.

Por sua vez, no trabalho “HateMM: A Multi-Modal Dataset for Hate Video Classification” [4], Mithun
Das, Rohit Raj, Punyajoy Saha, Binny Mathew, Manish Gupta e Animesh Mukherjee (2023) utilizam
um conjunto de dados proprio que consiste em videos coletados da plataforma BitChute, que é uma
plataforma com baixa moderacao em relagdo aos videos publicados. A metodologia empregada envolveu
uma abordagem multimodal para detectar contetido de 6dio nesses videos, combinando caracteristicas
de texto, audio e visdo, comparando modelos. Alguns exemplos sdo combinagdes do BERT, para texto,
ViT, para os frames dos videos e do Mel-frequency cepstrum-MFCC, para os dudios. Como principais
resultados obtidos, os autores identificaram as diferengas significativas entre essas combinacoes, em que
os modelos multi-modais apresentaram um melhor desempenho, tendo como melhor resultado o modelo
que utiliza as trés formas de contetido. Como métricas para avaliagao dos modelos foram utilizadas a
acuracia, F'1-score, Recall e precisao.

Em “Multi-modal Hate Speech Detection using Machine Learning” [5], Fariha Tahosin, Ponkoj Chan-
dra e Golam Rabiul (2021) também utilizam uma abordagem multimodal no mesmo problema de clas-
sificagao do discurso de édio em videos. Nesse caso também foi criada uma base de dados proépria,
composta por videos que foram coletados de séries e filmes. Esse estudo utilizou uma abordagem multi-
modal para para essa detecgao, analisando o dudio dessas cenas, o texto que é a transcrigao deste dudio
e video em formato dos frames da cena. Para a classificacao foram utilizados modelos de aprendizado
de méaquina classicos tais como Random Forrest, Regressao logistica, Adaboost, K-NN, Naive Bayes e
Arvores de Decisao. De maneira geral, o modelo multimodal alcangou uma performance pior que os
modelos individuais, tanto de imagem, dudio e texto. Isso se deve a natureza dos modelos que sao mais
simples para lidar com os tipos de dados especificos. As métricas empregadas para essa avaliagao foram
precisao, Recall e F1-Score.

Em ”Multimodal Hate Speech Detection from Videos and Texts” [6], Nishchal Prasad, Sriparna Saha
and Pushpak Bhattacharyya (2023) utilizaram uma base de dados de natureza multimodal, que consiste
de videos da rede social Vine, juntamente com as legendas desses videos e alguns comentarios associados
a eles. A metodologia utilizada consiste em utilizar uma série de modelos e comparar, tanto de maneira



individual, quanto combinando esses modelos. Para lidar com texto foram utilizados os seguintes mo-
delos: GloVe-text, BERT-text, XLNet-text, ResBiLSTM; para os videos foi utilizado a EfficientNet; e
combinacoes desses modelos com algumas modificagoes, para lidar com a abordagem multimodal. Os
principais resultados obtidos incluem o melhor desempenho das arquiteturas BERT-text e XLNet-text
nas abordagens unimodal e um desempenho superior da abordagem multimodal. As métricas empregadas
para avaliac@o foram acurdcia, drea sob a curva ROC (AUC) e F1-Score.

Raul Gomez, Jaume Gibert, Lluis Gomez (2019), no trabalho intitulado ”Exploring Hate Speech
Detection in Multimodal Publications”[7], utilizam a abordagem multimodal realizada com apenas a
fonte visual e a textual. A base de dados utilizada é de tweets, utilizando o texto e as imagens vin-
culadas a eles. Caso existissem textos presentes nessas imagens, os mesmos eram extraidos utilizando
ferramentas de OCR. Em relacao as classificagbes, foram utilizados os modelos: Feature Concatenation
Model (FCM), Spatial Concatenation Model (SCM) , Textual Kernels Model (TKM) e Long Short-Term
Memory (LSTM). Os melhores resultados foram quase os mesmos utilizado de LSTM, com apenas o
texto do tweet, e pelos FCM , SCM e TKM, utilizando os trés tipos de entrada (o texto do tweet, a
imagem e o texto presente na imagem), mostrando a boa eficdcia na abordagem com apenas o texto.
Para a avaliacao dos modelos foi utilizado precisao, Recall, F1-Score e curva ROC

Em 2018, no trabalho ”Indonesia Hate Speech Detection using Deep Learning”[8], Taufic Leonardo
Sutejo e Dessi Puji Lestari utilizaram uma abordagem também multimodal, porém utilizando apenas
o dudio e texto. A base foi criada pelos pesquisadores, que coletaram dados manualmente de varias
plataformas de midia social, como Facebook, Twitter, Line Today, comentarios do YouTube e transcrigoes
de videos do YouTube. Em relacao aos audios utilizados, esses consistem de gravagoes de homens e
mulheres lendo textos coletados no primeiro momento. Foi utilizada uma abordagem de aprendizado
profundo baseada em LSTM para detectar discurso de édio. Para o modelo textual, foi comparada uma
série de embeddings, para a abordagem multimodal utiliza-se de um técnica de combinagao para agrupar
os atributos do modelo de dudio e o de texto. Os resultados mais promissores nesse trabalho veio do
modelo textual, utilizando CBOW e do modelo multimodal, utilizando CBOW e INTERSPEECH 2009,
demonstrando a eficicia do uso de caracteristicas textuais nessa deteccdo. A métrica utilizada para a
avaliagado dos modelos foi a F'1-Score.

“Deep Learning for Hate Speech Detection in Tweets”[9] dos autores Pinkesh Badjatiya, Shashank
Gupta, Manish Gupta e Vasudeva Varma (2017) utilizou de uma abordagem apenas unimodal, com texto,
para comparar multiplas arquiteturas de aprendizado profundo, como Convolutional Neural Network
(CNNs), LSTMs e FastText, na deteccao de discurso de édio. Foi utilizado um conjunto de dados
de 16 mil tweets rotulados como racista, sexista ou nem racista nem sexista. Os melhores resultados
foram obtidos utilizando “LSTM + Random Embedding + GBDT”, mostrando a eficdcia nesse tipo de
abordagem para essa deteccao. As métricas empregadas para avaliagao desses modelos foram a precisao,
o Recall e o F1-Score ponderado.

No trabalho “Detecting twitter hate speech in COVID-19 era using machine learning and ensemble
learning technique”[10], Akib Mohi Ud Din Khandaya, Syed Tanzeel Rabani, Qamar Rayees Khana e
Showkat Hassan Malik (2022) utilizaram uma base de dados prépria composta de tweets relacionados
ao COVID-19 pré-processados para remover ruidos. Esse estudo visou detectar discursos de édio nes-
ses tweets utilizando varias técnicas diferentes, tais como Regressao Logistica, Naive Bayes , Support
Vector Machine, Decision Tree e Stochastic Gradient Boosting e também varias embeddings diferentes.
Os melhores resultados foram obtidos utilizando a importéancia de uma palavra de um documento em
relagdo a uma colegio de documentos ou em um corpus linguistico (do inglés, Term Frequency — Inverse
Document Frequency (TF/IDF), Bag of Words com o tamanho do tweet, em conjunto com Stochastic
Gradient Boosting. Para comparar esses modelos foram utilizados Acurédcia, Recall, Precisdao e o F'1-Score

Ja em “Echo Chambers, Rabbit Holes, and Algorithmic Bias: How YouTube Recommends Content
to Real Users”[11], Megan A. Brown, James Bisbee, Angela Lai, Ri-chard Bonneau, Jonathan Nagler
e Joshua A. Tucker(2022) utilizam dados dos usudrios reais do youtube para tentar identificar suas
tendéncias politicas baseados na anélise dos videos recomendados para eles e nos videos que clicam,
tragando um perfil para esse usudrio. Diferente dos demais videos, o foco nao ¢ identificar o discurso de
6dio na midia consumida, mas entender uma tendéncia no padrao de consumo.

Os trabalhos relacionados apresentados nessa se¢ao estdo sumarizados na Tabela 1. Apesar do pre-
sente trabalho nao ser focado no treinamento de um classificador, podemos observar que em “Detection
of Hate Speech in Videos Using Machine Learning”,“HateMM: A Multi-Modal Dataset for Hate Video
Classification”, “Multi-modal Hate Speech Detection using Machine Learning”,“Multimodal Hate Spe-
ech Detection from Videos and Texts”,“Multimodal Hate Speech Detection from Videos and Texts” e
“Exploring Hate Speech Detection in Multimodal Publications” que, apesar da abordagem multimodal



ter mostrado maior precisao, em relagao a classificagdo de discurso de 6dio em videos, nesses mesmos
trabalhos é possivel ver que a abordagem utilizando texto tem uma eficdcia consideravel.

Tabela 1: Trabalhos Relacionados

Titulo do Trabalho Base Utilizada Metodologia Métricas
Utilizadas

Ching Seh Wu e Unnathi | Videos do YouTube Naive Bayes, Random Fo- | Precisao,

Bhandary (2020) rest, SVM e RNN Recall e
F1-Score

Raul Gomez, Jaume Gi-
bert, Lluis Gomez (2019)

Videos e dudios de atores
simulando emocoes.

BERT, ALBERT e multi-
task learning (MTL)

Precisao, Re-
call, F1-score
e acuracia

Mithun Das,Rohit Raj, | Videos da plataforma Bit- | BERT, ViT e MFCC F1-Score

Punyajoy Saha, Binny | Chute

Mathew , Manish Gupta

e Animesh Mukherjee

(2023)

Akib  Mohi Ud Din | Texto de tweets Regressao Logistica, | Precisao,

Khandaya, Syed Tanzeel Naive  Bayes, SVM, | Recall,

Rabani, Qamar Rayees Arvore de Decisao e Sto- | F1-Score,

Khana e Showkat Hassan chastic Gradient Boosting | Acuracia e

Malik (2022) Matriz  de
confusao.

Fariha Tahosin, Ponkoj | Videos de séries e filmes Regressao Logistica, | Precisao,

Chandra e Golam Rabiul Naive  Bayes, SVM, | Recall e

(2021) Arvore de decisio e Sto- | F1-Score

chastic Gradient Boosting
Nishchal Prasad, Sriparna | Videos e suas transcrigbes | GloVe-text, BERT-text, | Acurécia,

Saha e Pushpak Bhatta-

em conjuntos com seus co-

XLNet-text, ResBiLSTM

Area sob a

charyya (2023) mentérios de varias fontes | e EffecientNet-B0 curva ROC
online (AUC) e

F1-score

Taufic Leonardo Sutejo e | Videos retirados do Face- | LSTM F1-score

Dessi Puji Lestari (2018)

book, Twitter, Line To-
day, comentarios do You-

Tube e transcricoes de
videos do YouTube

Pinkesh Badjatiya,
Shashank Gupta, Manish
Gupta e Vasudeva Varma
(2017)

Texto de tweets

CNNs, LSTMs e FastText

Precisao, Re-
call e o F1-
score ponde-
rado.

Megan A. Brown,James
Bisbee, Angela Lai, Ri-
chard Bonneau, Jonathan
Nagler e Joshua A. Tucker
(2022)

Videos  visitados
usuarios reais.

por

Estudo do comporta-
mento desses usuarios

Graficos
para a
analise  do
comporta-
mento

Em “Indonesia Hate Speech Detection using Deep Learning” é possivel observar que a abordagem
por meio de texto apresenta resultados melhores, quando comparado com o multimodal texto e dudio.
“Detecting twitter hate speech in COVID-19 era using machine learning and ensemble learning technique”
e “Deep Learning for Hate Speech Detection in Tweets”, por sua vez, apresentam bons resultados quando
utilizam apenas texto para a classificagao de discurso de 6dio. Esse trabalho, assim como em “Echo
Chambers, Rabbit Holes, and Algorithmic Bias: How YouTube Recommends Content to Real Users”,
foca no entendimento do padrao de consumo dos usudrios. No caso do trabalho relacionado a esse, os
autores focam na experiéncia de um usudrio consumindo midias, dentro do sistema de recomendagao
do Youtube, no entanto, nesse trabalho, simulamos a experiéncia de um novo usudrio sem uma conta
logada, portanto sem o seu historico de consumo, mas ainda assim, dentro do sistema de recomendagao
do Youtube.



3 Metodologia

O experimento consiste em utilizar uma ferramenta de web scraping para simular um usuério novo
do YouTube, que nao esta logado em uma conta. De maneira geral, o processo envolve visitar a pagina
principal de noticias do YouTube e escolher aleatoriamente um dos videos para consumo. Depois que
esse video é selecionado, acessamos o video e visitamos um dos videos recomendados, como descrito na
préxima secao. Em seguida, é utilizada a transcricao desses videos para classificar os trechos dos videos
e construir os resultados. Esse processo acontece como na fluxograma detalhado na Figura 1.

Visita a pagina de
noticias do youtube.

l

Selegao aleatdria de

um video.
Verificagdo de videos
recomendados.
N\ 4
Acessa o video Seleciona um dentre os
selecionado. videos que passaram na
AN verificagao.
~ Ja atingiu a profundidade
{NAO — 9 P
deseja?
SIM

Download dos dudios dos
videos selecionados.

l

Transcrigéo dos audios.

NS

Classificagdo das
transcrigoes.

!

Construcéo e andlise dos
gréficos.

d

FIM

Figura 1: Fluxograma da metodologia.

3.1 Coleta de Dados

Para a coleta de dados, foi utilizada a biblioteca Selenium do Python para realizar o web scraping
no site do YouTube. Essa coleta comeca na pagina de noticias do YouTube, verificando todos os videos
presentes nessa pagina e selecionando aleatoriamente um deles. Depois de selecionado o video inicial,
a navegacao para os proximos N videos, que é feita da seguinte maneira: verifica-se quais os videos
recomendados a partir deste video e, dentre esses recomendados, quais deles tém a duracao menor ou



igual a 10 minutos. Depois dos videos serem verificados, existem duas maneiras de ir para o proximo
video: (1) selecionando um video aleatério dentre os verificados ou (2) selecionando o primeiro video
dessa lista. Este processo é repetido utilizando o video selecionado até atingir os N videos desejados.
Neste trabalho N foi definido como 10. E considerado uma nova profundidade depois que selecionamos
o préoximo video e o acessamos.

Apos essa selecao, é utilizada a biblioteca yt_dlp do Python, que, utilizando o link desses videos, faz
requisi¢bes para baixar os dudios correspondentes. Depois disso, utilizamos a biblioteca Whisper (versao
1.1.10) para, através da ferramenta Mel Spectrogram, verificar em qual idioma esse dudio foi produzido.
Depois de verificado o idioma, utilizamos a mesma biblioteca para realizar a transcricao desses audios.
E retornado por essa biblioteca o dudio dividido em segmentos. O tamanho dele é definido pelo proprio
modelo da biblioteca, encaixando esses segmentos em pausas do dudio ou no final das frases, virgulas ou
momentos de siléncio. Para cada um desses segmentos, temos o texto presente naquele intervalo, além
do tempo inicial e final dele, em relagao ao dudio completo. Essa transcricao é salva em formato JSON
para ser utilizada na préxima etapa de classificagao do tipo de discurso, descrita a seguir.

Utilizando esse processo foram realizados um total de 40 experimentos, sendo 20 para a selegao
aleatéria dos videos recomendados e 20 para a selecao do primeiro video daqueles recomendados, sendo
analisados um total de 1644 videos.

3.2 Classificagao dos Dados

Para a classificagao dos dados, foi utilizado um modelo da versao béasica do BERT para inglés, o qual
est4 disponivel em um repositério no HuggingFace '. Este modelo classifica os fragmentos do texto em
quatro categorias: “aceitdvel”, quando nao apresenta elementos inapropriados, ofensivos ou violentos;
“inapropriado”, quando contém linguagem obscena ou vulgar, porém nao direcionada para um alvo
especifico; “ofensivo”, quando inclui generalizactes ofensivas, desprezo, desumanizacao ou comentarios
ofensivos indiretos; e “violento”, quando apresenta ameacas, condescendéncia, desejo ou apelo para
violéncia fisica contra um alvo, incluindo também apelar, negar ou glorificar crimes de guerra e crimes
contra a humanidade [12].

3.3 Analise dos Dados

Apoés a realizacdo do experimento, sao utilizados graficos que mostram de maneira proporcional as
classificagoes por video e como esses trechos se distribuem ao longo do video para uma andlise mais clara,
tanto do experimento completo, quanto de um video especifico.

4 Resultados e discussao

Nessa secao serao analisados os resultados obtidos apds a realizagao dos experimentos. Essa andlise
serd realizada através dos graficos construidos com os dados obtidos durante a execucao da metodologia.
Além dessa anilise, serd realizado um comparativo entre os experimentos aleatérios, quando é escolhido
um video aleatoriamente dentre os que sao recomendados e nao aleatérios, sempre que se escolhe o
primeiro video recomendado. Por fim, é feita uma andlise geral do sistema de recomendagao do YouTube,
em relagao a contetidos com esse tipo de discurso.

4.1 Analise da classificagao dos videos

O gréfico da Figura 1 mostra, em proporgdo, a presenca de cada classe relacionada a andlise do
conteudo (Aceitdvel, Inapropriado, Violento e Ofensivo) de todos os videos que foram recomendados em
cada profundidade (1-10), a partir de um video escolhido aleatoriamente dos recomendados. A mesma
andlise pode ser observada, mas a partir do primeiro video sugerido entre os recomendados, na Figura
3. Por profundidade, para cada experimento, podem ser analisados de 1 a 20 videos. Esse ntimero varia,
pois sao removidos aqueles com duragdo maior que 10 minutos e ndo estao em inglés. Os valores dos
graficos representam a média de 20 execucoes dos experimentos.

Thttps://huggingface.co/IMSyPP /hate_speech_en
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Figura 2: Proporc¢ao das classes dos recomendados por profundidade no experimento aleatério.
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Figura 3: Proporcao das classes dos recomendados por profundidade no experimento nao aleatdrio.

Como pode ser observado nos graficos, todas as profundidades apresentaram praticamente a mesma
proporgao das classes consideradas na classificagao do video. Destaca-se em todas as profundidades a
Classe Aceitavel, com mais de 95%, sendo a Classe Ofensivo a outra presente em maior quantidade.
Foram ainda encontrados segmentos classificados como das Classes Inapropriado e Violento, mas em
uma pequena proporgdo (Tabelas 2 e 3). Esse padrao para todas as as observagoes pode demonstrar o
resultado da execucao de filtros de moderagao do YouTube, que tentam restringir o acesso a conteidos



inapropriados e violentos de sua plataforma.

Podemos também analisar a média e o desvio padrao do numero de segmentos por classe e por
profundidade na Tabela 2. Nela observa-se o valor referente a todos os videos selecionados a partir de
um, definido aleatoriamente, daqueles recomendados. A mesma anélise foi feita, na tabela 3, com todos
os videos recomendados a partir do primeiro listado na lista de recomendagbes. Os valores das tabelas
representam a média de 20 execugoes dos experimentos.

Profundidade Aceitavel Inapropriado Violento Ofensivo
Média | Desvio | Média | Desvio | Média | Desvio | Média | Desvio
0 50,8 38,54 0,0 0,0 0,0 0,0 2,0 2,37
1 73,35 44,04 0,0 0,0 0,05 0,22 3,5 3,69
2 83,35 38,63 0,3 0,95 0,25 0,7 3,9 4,32
3 81,6 42,22 1,1 4,79 0,1 0,3 4,1 5,39
4 82,1 48,6 0,0 0,0 0,15 0,36 3,4 3,93
5 106,0 50,27 0,05 0,22 0,1 0,44 4,0 3,69
6 78,5 40,27 0,2 0,68 0,3 0,95 3,8 5,18
7 100,1 58,43 0,6 2,03 0,45 0,67 4,15 3,75
8 84,55 50,54 0,2 0,87 0,05 0,22 4,0 5,44
9 102,45 59,21 0,85 2,52 0,2 0,87 4,75 5,4
10 100,85 48,31 0,75 2,45 0,35 0,65 5,25 5,13

Tabela 2: Média e desvio de segmentos por profundidade dos videos visitados de forma aleatéria.

Profundidade Aceitavel Inapropriado Violento Ofensivo
Média | Desvio | Média | Desvio | Média | Desvio | Média | Desvio
0 43,45 26,62 0,0 0,0 0,05 0,22 2,0 2,26
1 75,95 35,93 0,05 0,22 0,2 0,51 4,25 5,77
2 70,05 56,81 0,1 0,3 0,15 0,36 4,85 6,29
3 69,0 43,35 0,1 0,3 0,25 0,54 4,55 6,09
4 73,45 56,23 0,05 0,22 0,15 0,48 3,7 6,17
5 64,4 46,04 0,1 0,3 0,25 0,54 4,0 5,91
6 70,05 47,18 0,05 0,22 0,1 0,3 3,9 5,66
7 70,25 44,92 0,15 0,36 0,2 0,51 4,3 5,91
8 77,45 45,17 0,15 0,36 0,15 0,48 3,65 5,77
9 72,7 40,61 0,1 0,3 0,25 0,54 4,15 5,95
10 82,6 38,28 0,05 0,22 0,2 0,51 3,75 4,84

Tabela 3: Média e desvio de segmentos por profundidade dos videos visitados de forma nao aleatdria.

Nas Tabelas 2 e 3, na média de segmentos analisados ao longo das 10 profundidades, as classes
de discursos presentes tendem a manter a mesma média da quantidade de segmentos ao longo das
profundidades. Nas mesmas tabelas 2 e 3, podemos observar um alto desvio padrao da Classe Aceitdvel,
provavelmente devido a quantidade diferente de segmentos por video. Como os videos tém diferentes
tempos de duragao, sempre menor ou igual a 10 minutos, gera-se diferentes quantidades de segmentos
para cada um deles, refletido principalmente nas classes Aceitavel e Ofensivo, majoritdrias na amostra.

Na Figura 3 foi realizada a analise de um video escolhido aleatoriamente dos recomendados em cada
profundidade. Em todas as profundidades destaca-se a Classe Aceitavel, sendo a Classe Ofensivo a outra
presente em maior frequéncia. No entanto, diferente da primeira, observamos uma variacao ao longo das
profundidades, onde essas propor¢oes variam entre mais de 95% para classe majoritdria (Aceitdvel) e
menos de 90% para essa mesma classe.
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Figura 4: Proporgao das classes dos videos selecionados por profundidade no experimento aleatdrio
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Figura 5: Proporcao das classes dos videos selecionados por profundidade no experimento nao aleatdrio

4.2 Distribuicao de classes ao longo dos videos

O gréfico da Figura 3 mostra a andlise das mesmas classes (Aceitdvel, Inapropriado, Violento e
Ofensivo) ao longo de um video especifico para cada uma das profundidades (0-10). A Profundidade
0 corresponde ao video que foi selecionado direto da pédgina de noticias e nao dos recomendados. E
possivel observar que, frequentemente, os segmentos classificados como ofensivos acontecem préximos
uns dos outros, como esperado, ja que pode ser um trecho tnico segmentado.
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Figura 6: Distribuigao das classes para cada video por segundo do video.

Pelos dados demonstrados através dos graficos e tabelas mostradas anteriormente, podemos ver que
mesmo sendo em quantidade reduzida devido aos filtros que o YouTube possui para a selecao de seu
conteido, esse tipo de discurso ainda estd presente nos videos postados nessa plataforma.

E possivel perceber que uma vez que esses discursos aparecem, o conteudo tende a se manter presente
nos demais videos recomendados. Também é possivel observar, como mostrado nos trabalhos relacionados
descritos anteriormente, que utilizar a transcricao do dudio do video é uma maneira eficiente para a
classificacao desse tipo de contetdo.

4.3 Analise dos contetdos classificados como violentos, ofensivos ou inapro-
priados

Para avaliar se os conteudos classificados como Violentos, Ofensivos ou Inapropriados, realmente
pertencem a essas categorias, nessa sec¢ao foi selecionado um video para podermos analisar os segmentos
que foram classificados em uma dessas trés classes e verificar se o contetido realmente possui esse teor os
se apenas é uma limitagdo do modelo utilizado.

Para essa analise, o video selecionado foi o video com o maior nimero de segmentos rotulados como
Inapropriado. Esse video em questao é uma entrevista com o produtor musical, rapper e ator Fredro
Starr falando sobre o assassinato do também rapper e ator Merlin Santana. O video? foi publicado em
16/03/2024, conta com 1 milhdo de visualizagoes e foi acessado em 06/04/2024.

Para esse video, todos os segmentos que nao foram classificados como aceitiveis estao presentes
na Tabela 4, entretanto, serao analisados como mais detalhes alguns desses segmentos. Para os nove
primeiro segmentos presentes na tabela, temos todos como inapropriados, neles podemos observar que
todos tém ou a presenca da palavra fuck ou shit. Esse parece ser o principal motivo para o modelo ter
os classificados desta maneira. B importante ressaltar que, por exemplo, no sexto segmento, que é a
frase: “So that’s why I didn’t really give a f***7 o dudio do video tem um sinal sonoro (bip), o que
significa que o modelo recebeu o texto como estd mostrado, com a censura, e mesmo assim o classificou
com inapropriado.

Em relagdo aos segmentos classificados como ofensivos, o primeiro classificado dessa maneira foi a
frase “N**** was paying.”. Nela temos a presenca da palavra n****s, que é uma giria do idioma inglés,
usada principalmente entre os afro-americanos e que significa “preto” ou “negro”, sé que é uma giria
depreciativa.

2https://www.youtube.com/watch?v=LUDiD1m8p7Y
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Outro segmento classificado como ofensivo foi o “So he’s like, all right, you're a rat for me.”. Nesta
frase, traduzida como “Entao ele disse, tudo bem, vocé é um rato para mim.”, observamos um teor
ofensivo, apesar de nao possuir palavras inapropriadas.

Outro segmento que merece a atengao é: o “Like telling n****s I hear a little sh**.”  que foi classificado
como inapropriado, onde observamos novamente a presenca da palavra n****s, porém acompanhada da
palavra sh**, fazendo com que a classificacao fosse inapropriada.

Para a Classe Violento, temos a presenca de apenas um segmento que é o “Cut it out” traduzido como
“Pare com isso”, porém, a presenga da palavra cut pode ter levado o modelo a classificd-lo como violento,
levando em consideragao que essa palavra pode ser traduzida como cortar, ignorando seu contexto.

Levando em consideragao os segmentos analisados para este video, o modelo utilizado acertou a
classificagao da maioria dos segmentos, apesar de nao avaliar o contexto dos segmentos préximos.

Classificagao | Tempo(s) Texto

Inapropriado 53 Saturday night, Nick, this shit looked like the movie

Inapropriado 97 I never forget this shit.

Inapropriado 118 You know, I'm gonna give a f*** you know what I mean?

Inapropriado 147 getting ready for this audition for some Moisha shit.

Inapropriado 150 I didn’t even want to do this shit.

Inapropriado 153 So that’s why I didn’t really give a f***

Inapropriado 158 Don’t do that shit.

Inapropriado 162 You don’t want to do that shit.

Inapropriado 163 Onyx is too hardcore for that shit.
Ofensivo 167 N**#* was paying.

Inapropriado 175 So I'm like, oh, sh**.

Ofensivo 177 So he’s like, all right, you’re a rat for me.
Inapropriado 193 And he was like, oh, sh**,

Inapropriado 222 Like telling n****s I hear a little sh**.
Inapropriado 283 You talking about me, telling Nick I'm soft and all this shit.

Ofensivo 345 Like we was like, yo man, that’s stupid.

Ofensivo 347 It was dumb, you know, and, you know,
Inapropriado 359 There’s an episode of Moesha after all that beef sh** episode
Inapropriado 380 And this is after all the beef sh**.

Ofensivo 395 before I have to Usha your ass up out of here
Inapropriado 397 and I was like, what’s some sh** like that?
Inapropriado 411 That sh** was lit.

Ofensivo 421 Yo, they did Merlin dirty, man.

Ofensivo 425 They did him dirty, man.

Ofensivo 434 because you automatically relate to that sh**
Inapropriado 455 I don’t want to stay in f**king Beverly Hills, n***a.
Inapropriado 460 After that day, you ain’t never seen my black ass in the hood ever again.

Ofensivo 492 Hood, sh**t, ghetto, every **king way.

Ofensivo 497 You in L.A. to do one **king thing, n***a.

Ofensivo 502 Stop **king bull sh**t.

Inapropriado 504 Stay your ass in **king Beverly Hills.
Inapropriado 507 Stay your ass in...
Violento 511 Cut it out.

Tabela 4: Segmentos que foram classificados diferente de Aceitdvel.

5 Conclusoes

Como foi possivel observar nos resultados obtidos, mesmo uma plataforma como o YouTube, que
apresenta filtros em relagao aos contetidos que sdo publicados, foi possivel encontrar discursos inapropri-
ados, violentos ou ofensivos. No entanto, é importante destacar que alguns dos segmentos considerados
em uma dessas classes sao falsos positivos, sendo importante avaliar outros modelos de classificagao.

Em relagao as limitagoes do trabalho, um dos problemas encontrados foi a falta de modelos que lidam
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com midias com idiomas diferentes do inglés, como o portugués. Além disso, foi necessario limitar o tempo
dos videos em 10 minutos ou menos, devido a limitagao de hardware para lidar com um processamento
maior.

Como trabalhos futuros pretende-se utilizar modelos mais complexos ou videos de maior duragao. No
entanto, é importante considerar um limiar minimo para o tempo de video, mantendo uma quantidade
préxima de segmentos para cada midia analisada. E importante treinar ainda um modelo que faga a
classificagao para a lingua portugués e que levem em consideragao o contexto, podendo melhorar as
previsoes das classes previstas.

Finalmente, destaca-se a necessidade de realizar mais experimentos, observando se o padrao de re-
comendacao se mantém a partir de um video com uma maior propor¢ao de segmentos inapropriados,
violentos e ofensivos, daqueles que nao os tem.
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