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Abstract. The widespread adoption of social media in Brazil has established
platforms such as Instagram, YouTube, and Twitter/X as central spaces for inte-
raction, but also as channels for the dissemination of hate speech. While compu-
tational approaches for its detection have advanced, the role of emojis remains
underexplored in the national context. This work investigates the relationship
between emoji usage and hate speech in Brazilian Portuguese (PT-BR) using
a dataset of over 30,000 labeled messages from different platforms, analyzed
with Natural Language Processing (NLP) techniques. The results indicate that
some emojis are consistently associated with hate speech, while others exhibit
context-dependent variability. These findings highlight the potential of emojis
as complementary signals in automated detection models. Warning! This work
and the referenced data contain examples of potentially offensive and hateful
language.

Resumo. A massificacdo das plataformas sociais no Brasil consolidou ambien-
tes como Instagram, YouTube e Twitter/X como espagos centrais de interacdo,
mas também de disseminagdo de discurso de ddio. Embora haja avangos em
abordagens computacionais para sua detec¢do, o papel dos emojis ainda é
pouco explorado no cendrio nacional. Este trabalho investiga a relacdo en-
tre emojis e discurso de ddio em portugués (PT-BR) a partir de um conjunto
de mais de 30 mil mensagens rotuladas, analisadas com técnicas de Processa-
mento de Linguagem Natural (PLN). Os resultados indicam que alguns emojis
apresentam associacdo consistente com o discurso de édio, enquanto outros va-
riam conforme o contexto. Essas descobertas destacam o potencial dos emojis
como sinal complementar em modelos automdticos de deteccdo. Atengdo! Este
trabalho e os dados referenciados contém exemplos de linguagem potencial-
mente ofensiva e odiosa.

1. Introducao

A presenca massiva de usudrios nas plataformas sociais constitui um fendmeno marcante
da comunicagao digital contemporanea, impulsionado pela ampliacdo do acesso a Inter-
net [Bertot et al. 2012]. No Brasil, esse cendrio também € evidente, consolidando plata-
formas como Instagram, YouTube e Twitter/X como importantes espacos de interacao,
producdo de conteido e debate publico [de Santana et al. 2009, Guimaraes et al. 2022,
Caetano et al. 2022, Pinto et al. 2024]. Assim como em qualquer interagdo humana, a
comunicacao nessas plataformas ocorre de forma heterogénea e, muitas vezes, conflitu-
osa [Moreira et al. 2026]. Nesse contexto, o discurso de 6dio — compreendido como
manifestacoes que atacam individuos ou grupos com base em caracteristicas como raga,
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género, religido ou orientacdo sexual [Fortuna and Nunes 2018] — tem se proliferado
de forma preocupante. Para enfrentar esse problema, as plataformas e a comunidade
cientifica tétm adotado abordagens baseadas em Inteligéncia Artificial (IA) e Processa-
mento de Linguagem Natural (PLN), com resultados promissores em diferentes idiomas
[Biere et al. 2018, Silva and Serapiao 2018].

No entanto, as interacoes digitais deixaram de ser exclusiva-
mente textuais, passando a incorporar elementos visuais como ima-
gens, stickers [de Freitas Melo et al. 2025] e, principalmente, emojis
[Aldunate and Gonzalez-Ibaiiez 2017]. Com origem no Japao, os emojis sdo simbolos
utilizados em mensagens eletronicas que evoluiram de simples representacdes faciais
para abranger objetos, lugares e conceitos abstratos [Rodrigues 2025]. Funcionando
como extensOes das palavras, esses simbolos permitem a transmissdo de emocdes e
intengdes, suprindo limitacdes inerentes a comunicacdo escrita e atuando como meca-
nismo de autoexpressdo que influencia a percepcao social do emissor [Rodrigues 2025].
Estudos recentes demonstram que emojis podem ser explorados como caracteristicas
complementares em sistemas de detec¢do de discurso de 6dio, contribuindo para a
interpretacdo de termos ambiguos e a distincdo entre ofensas reais e usos irdonicos
[Ibrohim et al. 2019, Althobaiti 2022]. Apesar desse potencial, ainda sdo escassas as
pesquisas sobre a relacdo entre emojis e discurso de 6dio no contexto brasileiro, especi-
almente em portugués (PT-BR). A maior parte da literatura nacional foca em modelos
textuais de classificacao bindria [Leite et al. 2020, Trajano et al. 2024, Salles et al. 2025],
dedicando pouca atengdo ao papel de elementos visuais — lacuna ainda mais acentuada
em andlises comparativas entre plataformas, que potencializam o uso de emojis para fins
distintos.

Diante desse cendrio, esta pesquisa busca analisar a relagdo entre o uso de emojis e
o discurso de 6dio em plataformas sociais no Brasil, contribuindo para o desenvolvimento
de modelos de detec¢do mais adequados ao contexto nacional. Mais especificamente, este
trabalho tem como objetivo responder as seguintes questdes de pesquisa (QPs): QPI:
Quais emojis aparecem com maior frequéncia em mensagens rotuladas como discurso de
odio? QP2: A associacdo entre emojis e discurso de odio varia entre plataformas (Ins-
tagram, Twitter/X, YouTube)? QP3: Existem emojis que se comportam como indicadores
consistentes de odio independentemente da plataforma?

A partir dessas questdes, este trabalho apresenta as seguintes contribuicdes prin-
cipais: (1) uma andlise empirica do uso de emojis em mensagens rotuladas como discurso
de 6dio em trés grandes plataformas sociais utilizadas no Brasil, a saber: Instagram, Twit-
ter/X e YouTube; (ii) uma comparagdo entre essas plataformas quanto a associagcdo entre
emojis e semantica odiosa; e (iii) a identificacdo de simbolos que atuam como indicadores
consistentes de discurso de 6dio independentemente do ambiente digital.

Em resumo, os resultados mostram que determinados emojis aparecem com maior
frequéncia em mensagens classificadas como discurso de 6dio, evidenciando padrdes
de associacdo relevantes e funcionando como marcadores contextuais que reforcam a
intencao ofensiva das mensagens (QP1). Observa-se, ainda, que essa relagdo varia en-
tre plataformas, refletindo diferencas contextuais entre ambientes. Enquanto o Instagram
apresenta a maior diversidade e intensidade de uso de emojis ofensivos, no Twitter/X o
discurso de 6dio baseia-se mais em elementos textuais do que em sinais visuais (QP2).
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Por fim, embora ndo tenham sido identificados emojis universalmente associados ao 6dio
nas trés plataformas simultaneamente, alguns simbolos apresentam consisténcia parcial
entre os ambientes analisados (QP3). Em conjunto, essas descobertas reforcam o papel
dos emojis como elementos relevantes na caracteriza¢ao do discurso de 6dio e evidenciam
seu potencial como sinal complementar no desenvolvimento de abordagens de deteccdo
mais robustas e sensiveis as nuances da comunicagao digital contemporanea.

O restante do trabalho esta organizado da seguinte forma: a Secd@o 2 apresenta os
trabalhos relacionados destacando a lacuna de pesquisa preenchida pelo presente estudo;
a Secdo 3 descreve a metodologia adotada, incluindo a estratégia de selecao, tratamento
e andlise de dados; a Secdo 4 apresenta e discute os principais resultados; e, por fim, a
Secdo 5 conclui o trabalho e aponta diregdes para pesquisas futuras.

2. Trabalhos Relacionados

A literatura recente sobre deteccdo de discurso de 6dio tem evoluido de andlises pu-
ramente textuais para abordagens multimodais que reconhecem a importancia de ele-
mentos visuais, como 0s emojis, na construcdo do sentido e da intencdo do autor
[Grosz et al. 2023]. Nesta se¢@o, revisamos os principais trabalhos relacionados a esta
pesquisa, organizados em trés dimensdes: (i) o papel psicoldgico e identitirio dos emojis
na comunicagdo digital; (i1) experiéncias de detec¢do multimodal em outros idiomas, e
(111) iniciativas de detec¢ao de discurso de 6dio em portugués brasileiro.

2.1. Perspectivas Psicologicas e Identitarias dos Emojis

Os emojis tém sido amplamente estudados como ferramentas de autoexpressao e
construcdo de identidade na comunicacdo mediada por tecnologia, compensando a
auséncia de pistas ndo verbais como tom de voz e expressoes faciais [Grosz et al. 2023].
Nesse sentido, [Rodrigues 2025] destaca que a utilizacdo de simbolos considerados
amigdveis — como rostos sorridentes ou coragdes — impacta diretamente a percep¢ao
social do remetente, fazendo com que ele seja visto como mais extrovertido, agradavel e
empdtico. Entretanto, o autor ressalta que essa percepcao € sensivel ao contexto: o uso ex-
cessivo pode transmitir uma impressao de insinceridade, enquanto o uso estratégico serve
para suavizar tensoes e reforcar entusiasmo, atuando como mecanismo de direcionamento
do impacto emocional da mensagem [Rodrigues 2025]. Essa ambiguidade semantica é
central para o presente trabalho, uma vez que emojis aparentemente inofensivos podem
adquirir conotagdes ofensivas dependendo do contexto em que sdo empregados.

2.2. Deteccao Multimodal em Outros Idiomas

No ambito do indonésio, [Ibrohim et al. 2019] trataram a detecc@o de discurso de 6dio
como um problema de classificagcdo multi-rétulo, permitindo que uma mesma mensagem
fosse simultaneamente classificada como discurso de 6dio e linguagem abusiva. Os au-
tores combinaram modelos tradicionais de aprendizado de maquina — SVM, Random
Forest e Regressao Logistica — com caracteristicas extraidas de unigramas, etiquetas
morfossintaticas (PoS) e emojis. Os resultados demonstraram que a inclusao de emo-
jis e PoS auxiliou a abordagem na interpretacdo de termos ambiguos, como nomes de
animais utilizados como insultos, e na distin¢@o entre ofensas reais e interagdes jocosas
entre usuarios. O modelo de Regressdo Logistica com todas as caracteristicas alcangou
acuracia de 79,85%.
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Em érabe, [Althobaiti 2022] investigou a detecc@o de discurso de 6dio em nivel
fino (fine-grained), categorizando ofensas em classes como racga, religido, ideologia e
género. O estudo diferenciou-se ao utilizar o modelo de aprendizado profundo BERT
(AraBERTv0.2-Twitter-base) e ao incorporar descricdes textuais de emojis e
andlise de sentimento como recursos adicionais. Ao converter emojis em representacoes
textuais, o modelo obteve limites mais claros para distinguir tweets normais de ofensi-
vos, atingindo F1-score de 84,3% na deteccao ofensiva. Ambos os estudos evidenciam
que emojis constituem caracteristicas distintivas relevantes para abordagens de monitora-
mento automadtico de conteddo.

2.3. Deteccao de Discurso de Odio em Portugués Brasileiro

No contexto nacional, diferentes esfor¢os t€m sido realizados para a criacdo de recur-
sos € modelos voltados a detec¢do de discurso de 6dio em PT-BR [Braga et al. 2020,
Moreira et al. 2026]. [Fortuna et al. 2019], por exemplo, disponibilizaram um dos pri-
meiros repositorios de dados hierarquicamente anotados em portugués, coletado do Twit-
ter/X. Por outro lado, [Leite et al. 2020] ampliaram esse esforco com o TOLD-BR, um
corpus focado em toxicidade e grupos minoritarios, também oriundo do Twitter/X. Mais
recentemente, [Trajano et al. 2024] e [Salles et al. 2025] contribuiram com bases de da-
dos voltadas ao YouTube e ao Instagram, respectivamente, ampliando a cobertura para
além do Twitter/X. Por fim, [de Oliveira et al. 2024] apresentaram andlise abrangendo
multiplos dominios tematicos.

Apesar desses avangos, a maior parte das abordagens nacionais concentra-se em
modelos textuais de classificagdo bindria, dedicando pouca atengdo ao papel de elemen-
tos visuais como os emojis. Andlises comparativas entre plataformas sdo ainda mais
escassas, o que representa uma lacuna relevante considerando as diferencgas estruturais e
comunicativas entre ambientes como Instagram, YouTube e Twitter/X, que consistem em
plataformas sociais propostas para diferentes finalidades.

2.4. Sintese e Lacunas

Em suma, os estudos revisados evidenciam que emojis podem atuar como sinais com-
plementares relevantes na deteccao de discurso de 6dio, tanto em cendrios multilingues
quanto em contextos culturalmente especificos [Ibrohim et al. 2019, Althobaiti 2022]. No
entanto, sua exploracio no contexto brasileiro permanece incipiente. Este trabalho busca
preencher essa lacuna ao investigar, de forma empirica e comparativa, a associagcdo entre
emojis e discurso de 6dio em trés plataformas amplamente utilizadas no Brasil, contri-
buindo tanto para a caracterizacdo desse fendOmeno quanto para o desenvolvimento, no
futuro, de modelos de deteccao mais adequados ao contexto nacional.

3. Metodologia

Esta secdo descreve os procedimentos metodolégicos adotados no estudo. A Fi-
gura 1 apresenta uma visdo geral do pipeline seguido, que compreende: (i) selecdo e
padronizacdo das bases de dados; (i1) extragdo e filtragem de emojis; (iii) normalizacdo e
célculo da razao de associagdo; e (iv) andlise comparativa entre plataformas.
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dos Dados Emojis Razio de Associagao por Plataforma entre Plataformas

Figura 1. Visao geral da metodologia proposta para o estudo.

3.1. Selecao e Padronizacao dos Dados

A partir de uma revisdo da literatura, foram identificados e selecionados repositorios
publicos rotulados em portugués do Brasil, previamente disponibilizados por pesquisa-
dores que investigaram discurso de 6dio em plataformas digitais no contexto brasileiro.
A Tabela 1 apresenta os seis conjuntos inicialmente considerados.

Tabela 1. Sumario das bases de dados inicialmente consideradas. Linhas em
verde indicam as bases selecionadas para a analise final.

Base de Dados Plataforma  Descricao Ano Mensagens

Fortuna [Fortuna et al. 2019] Twitter/X Tweets coletados com base em vocabulario de ter- 2019 5.670
mos associados a discurso de 6dio; anotados como
6dio ou ndo 6dio.

OffComBR3 [De Pelle and Moreira 2017] Gl Comentarios do portal G1 abrangendo diversos te- 2017 1.033
mas; anotados como ofensivos ou ndo ofensivos.

TuPy [de Oliveira et al. 2024] Twitter/X Tweets de diferentes dominios temadticos (politica, 2024 10.000
esportes); anotados como discurso de 6dio ou nao
4dio.

HateBRXplain [Salles et al. 2025] Instagram Comentarios de contas de seis politicos brasileiros; 2025 7.000
anotados como ofensivos ou ndo ofensivos.

OlidBR [Trajano et al. 2024] YouTube Comentarios de videos sobre temas controversos 2024 6.952

(politica, direitos LGBTQ+); anotados como ofen-
sivos ou ndo ofensivos.

TOLD-BR [Leite et al. 2020] Twitter/X Tweets com palavras-chave relacionadas a grupos 2020 21.000
minoritarios; anotados como t6xicos ou nao toxicos.

Trés conjuntos foram excluidos da analise por apresentarem baixa ou inexistente
ocorréncia de emojis, o que inviabilizaria os objetivos deste estudo: o OffComBR3, com-
posto por comentdrios do portal G1, ambiente textual com uso marginal de emojis; a base
de dado Fortuna, cujas mensagens do Twitter/X apresentaram frequéncia de emojis infe-
rior a 2%; e o TuPy, que, apesar da cobertura tematica ampla, também ndo apresentou
emojis associados ao contetdo textual, inviabilizando uma anélise comparativa. Os trés
conjuntos selecionados para a andlise final estdo destacados — em verde — na Tabela 1.

Em razdo da heterogeneidade dos rétulos originais — que incluiam variacoes ter-
minolégicas como toxico, ofensivo e discurso de odio — foi realizada uma padronizacao
das categorias, consolidando os rétulos em uma classificacdo bindria unificada: discurso
de 6dio e nao discurso de o6dio, ou simplesmente (ddio / ndo édio). Essa decisao visa
garantir comparabilidade entre os conjuntos nas andlises subsequentes, embora implique
perda de granularidade semantica.

3.2. Extracao de Emojis

A extragdo de emojis foi realizada em Python, utilizando bibliotecas de processamento
textual para identificar e registrar a associa¢ao entre cada emoji e o rétulo da mensagem
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correspondente. O pipeline foi desenvolvido para processar arquivos nos formatos . csv,
.parquet e .tsv, garantindo aplicacdo uniforme aos diferentes bases de dados e asse-
gurando reprodutibilidade via ambiente Jupyter Notebook!.

Para cada mensagem, realizou-se a varredura do conteddo textual com base em
um conjunto de caracteres Unicode validos reconhecidos como emojis, registrando todas
as ocorréncias e suas respectivas classes. Apds essa etapa, os dados foram organizados em
uma estrutura tabular consolidada, contendo emoji, plataforma, classe (édio / ndo édio) e
contagem de ocorréncias, que serviu de base para as andlises comparativas.

3.3. Normalizacao e Razao de Associacao

Como as bases de dados possuem tamanhos distintos e distribui¢coes desbalanceadas entre
classes, a comparacao baseada em frequéncias absolutas ¢ inadequada. Para contornar
esse problema, as frequéncias foram normalizadas proporcionalmente ao total de men-
sagens de cada classe em cada plataforma. A partir dessas propor¢des normalizadas,
calculou-se a razdo de associa¢do R(e) para cada emoji e, definida como:

freg.6dio_norm(e)

R(e) =

- freg.ndo_édio_norm(e)

ey

onde freg édio_norm(e) representa a propor¢do de mensagens de 6dio contendo o
emoji e, e freq.ndo_ddio_norm(e) representa a propor¢do correspondente nas men-
sagens ndo odiosas. Logo, valores R(e) > 1 indicam sobrerrepresentacdo do emoji em
conteudo odioso; valores proximos de 1 indicam distribuicao semelhante entre as classes;
e valores R(e) < 1 indicam maior presenca relativa em mensagens ndo odiosas. Adota-
mos R(e) > 2 como limiar para ‘fortemente 6dio’ e R(e) < 0,5 para ‘fortemente nao
6dio’, escolha simétrica pelo inverso — enquanto R(e) > 2 indica que o emoji aparece
ao menos duas vezes mais em 6dio do que em ndo 6dio, R(e) < 0,5 indica o inverso,
isto €, a0 menos duas vezes mais em ndo 6dio. Essa simetria garante comparabilidade na
interpretacdo dos dois extremos da distribuicdo. Entre esses extremos, adotamos faixas
intermedidrias para capturar associacdes mais sutis, conforme detalhado na Tabela 2.

Tabela 2. Classificagdao dos emojis por intensidade de associacao.

Intervalo de R  Classificacao Interpretacao
R>20 Fortemente 6dio Emoji aparece ao menos duas vezes mais em
mensagens de 6dio
1,2 < R < 2,0 Levemente 6dio Maior frequéncia em 6dio, sem forte predo-
minancia
0,8 < R<1,2 Neutro Frequéncia semelhante entre as classes
0,5 < R<0,8 Levementendo édio Maior frequéncia em nao édio, diferenca nao
acentuada
R <05 Fortemente nao 6dio Emoji aparece ao menos duas vezes mais em

mensagens ndo odiosas

3.4. Analise Comparativa entre Plataformas

Com os dados normalizados consolidados em uma tnica tabela, foram conduzidas quatro
andlises complementares, que respondem as nossas questoes de pesquisa definidas para

'Disponivel em: https://github.com/thulioufv/brasnam2026_emojis
P
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o estudo: (i) emojis consistentes, identificando simbolos com comportamento uniforme
entre plataformas (R > 1 para 6dio ou R < 1 para ndo 6dio em ao menos duas das trés
plataformas) — QP1; (ii) intensidade de associacao, classificando os emojis conforme os
intervalos da Tabela 2 — QP2; (iii) intersecao entre plataformas, por meio de diagrama
de Venn construido a partir dos dez emojis com maior R em cada plataforma — QP3; e
(iv) distribuicao por plataforma, analisando volume e diversidade de emojis em cada
ambiente, destacando diferengas estruturais de uso — QP3.

4. Resultados

Esta secdo apresenta os resultados obtidos a partir da andlise das mensagens rotuladas
nas trés bases de dados exploradas (apresentadas na Tabela 1). Eles estdo organizados
de forma a responder progressivamente as questoes de pesquisa definidas:primeiro ca-
racterizamos os dados e o uso de emojis por plataforma (QP1); em seguida, analisamos
a associagdo entre emojis e discurso de 6dio (QP1 e QP2); e por fim avaliamos a con-
sisténcia desses padrdes entre plataformas (QP3).

4.1. Caracterizacao das Bases de Dados e Uso de Emojis

A Tabela 3 apresenta uma sumarizacao das principais métricas descritivas obtidas a partir
tr€s bases de dados analisadas neste estudo. Conforme ilustrado na Figura 2, o Twitter/X é
o maior conjunto, com 21.000 mensagens, seguido pelo Instagram (7.000) e pelo YouTube
(6.952), que possuem um volume aproximado de mensagens. Essa diferenca de escala
reforca a necessidade do uso de propor¢des e percentuais nas andlises subsequentes, em
detrimento de valores absolutos.

Tabela 3. Resumo das mensagens e uso de emojis por plataforma.

Plataforma Total Odio Nio édio Com emoji % Ocorréncias Unicos
Instagram 7.000 3.500 3.500 1.912 27,31 2.928 263
YouTube 6.952 5.936 1.016 656 9,44 1.045 221
Twitter/X ~ 21.000 9.255 11.745 2.241 10,67 3.876 387

Em relacdo a distribui¢@o de contetdo ofensivo, observam-se diferencas relevantes
entre as plataformas (Figura 3). A comparacao entre os rotulos de cada base, apresentada
na Figura 5, evidencia que o Instagram € balanceado (50% 6dio / 50% nao 6dio), enquanto

100

80

601
50.0%

Mensagens ofensivas(%)

© 40
8 7500 7000
= 5000
20
2500
0
Inst. YouTub Twitter/X
nstagram Pgltlaf;img 1cter; Instagram zli;’lfﬂigg Twitter/X
Figura 2. Total de mensagens por Figura 3. Percentual de mensa-
plataforma. gens ofensivas por plataforma.



46° Congresso da Sociedade Brasileira de Computacéo (CSBC 2026), Gramado/RS
15° Workshop Brasileiro de Analise de Redes Sociais e Mineracdo (BraSNAM 2026): Artigos Completos

w
(=}

4 . 11745
12000 Hm Odio
Nao 6dio

I
o

10000 9255

8000+
28.60%

w
o

6000 ani6

Quantidade

N
(=}

40001 3500 3500

9.51% 10.79%

Mensagens com emoji (%)

_
o

20004
1016

O A
0- I :
Instagram YouTube Twitter/X nstagram 1{12?;‘323 Twitter/X

Plataforma

Figura 5. Distribuicao dos rotulos

Figura 4. Percentual de mensa-
de mensagens por plataforma.

gens ofensivas por plataforma.
o YouTube concentra a maior propor¢dao de mensagens odiosas (= 85%), o que reflete o
critério mais amplo de rotulacdo adotado pelo OlidBR, que abrange ofensas em sentido
geral e ndo exclusivamente discurso de 6dio estrito. O Twitter/X apresenta propor¢ao
intermedidria (= 44%). Quanto ao uso de emojis, a Figura 4 evidencia que o Instagram
se destaca com 27,31% das mensagens contendo a0 menos um emoji, valor significativa-
mente superior ao YouTube (9,44%) e ao Twitter/X (10,67%), sugerindo maior integracao
entre recursos visuais e texto nessa plataforma.

De modo geral, os resultados desta se¢do evidenciam que as plataformas nao di-
ferem apenas em volume e propor¢do de conteido ofensivo, mas também em padroes
de uso e diversidade de emojis. Essas diferengas estruturais sdo fundamentais para uma
interpretacdo adequada das andlises subsequentes, especialmente no que se refere ao papel
dos emojis na construcdo discursiva em contextos de linguagem ofensiva.

4.2. Distribuicao da Razao de Associacao R

As Figuras 6, 7 e 8 apresentam os histogramas da razdo R (Equagdo 1) para cada pla-
taforma. Em todas elas, a maior parte dos emojis concentra-se em valores proximos a
1, indicando que a maioria dos simbolos € utilizada de forma relativamente neutra em
relacdo ao discurso de 6dio. No entanto, observam-se diferencas na dispersao entre plata-
formas: o Instagram apresenta maior variabilidade, com mais emojis em faixas extremas
da razdo, enquanto o Twitter/X mostra distribuicdo mais concentrada em torno da neutra-
lidade. Ja o YouTube apresenta a maior concentragdo de discurso de 6dio, possivelmente
refletindo vieses da base de dados.

30 30 30

- Raziio = 1 (neutra) -+ Razdo = 1 (neutra) -~ Razio = 1 (neutra)
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4.3. Emojis Mais Associados ao Discurso de Odio

Para responder a QP1, foram selecionados os emojis com maior razdo R em cada plata-
forma, conforme a Tabela 4. No Instagram, diversos emojis apresentam valores elevados
de R, indicando forte associacdo com mensagens de 6dio. No YouTube, os dois valo-
res mais extremos — R = 522237 e R = 2190,03 — merecem aten¢do especial: com
aproximadamente 85% das mensagens dessa base classificadas como 6dio, emojis raros
na classe nao édio tendem a produzir R artificialmente elevado, de modo que esses va-
lores podem refletir o desbalanceamento estrutural da base tanto quanto uma associa¢ao
semantica real. Desconsiderando esses casos extremos, os demais emojis do YouTube
ainda apresentam /[ > 1, mantendo padrdao de associagdo com conteudo odioso. No
Twitter/X, por sua vez, identificou-se um nimero consideravelmente menor de emojis
com R > 1, evidenciando que o uso de emojis nessa plataforma tende a ser mais dis-
tribuido entre diferentes tipos de mensagem. Esse resultado sugere que, no Twitter/X, o
discurso de 6dio pode depender mais de elementos textuais do que de marcadores visuais.

Tabela 4. Top emojis com maior razao de associacao ao odio por plataforma.

Instagram YouTube

Emoji  Razio Emoji  Razdo
¥ 314286 @ 522237 Twitter/X
& 50,82 & 219003 — -
& 13.83 @ 3.5 Emoji Razao
® 7,00 ® 2,74 & 3,78
& 6,49 % 2,39 & 1,89
@ 4,60 2,05 4 1,68
& 4,33 @ 1,71 4 1,40
4,33 ® 1,31
& 4,00 9 1,09
@ 3,50 @ 1,08

O caractere ' atua como um modificador de tom de pele. Na pratica, ele nio
¢ utilizado isoladamente, mas sim combinado nos bastidores com emojis base (como §
ou ) para renderizar a variacio étnica escolhida pelo usudrio (resultando em @ ou
#4). A aparicdo do quadrado bege isolado ocorre porque o processamento segmentou a

composi¢do sequencial do caractere original.

A Tabela 5 apresenta exemplos extraidos do corpus para os trés emojis com maior
razdo R em cada plataforma (Tabela 4). Os exemplos ilustram como esses simbolos
aparecem em mensagens classificadas como discurso de 6dio, evidenciando seu papel
como marcadores contextuais do contetido ofensivo.

4.4. Consisténcia e Intersecao entre Plataformas

Para responder as QP2 e QP3, analisou-se o comportamento de cada emoji nas trés plata-
formas simultaneamente. A Tabela 6 apresenta os emojis com maior ndmero de platafor-
mas em que apresentam associagdo positiva com 6dio (2 > 1), e a Tabela 7 apresenta os
consistentemente associados a conteido nao odioso (/2 < 1). Os resultados indicam que
nao hd emojis com associacao consistente ao 6dio nas trés plataformas simultaneamente.
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Tabela 5. Exemplos de uso dos top-3 emojis associados ao odio por plataforma.

Plataforma Emoji Exemplo

g “Com o molusco solto, até o dolar ndo cai!!! Quem confia num pais que coloca o maior bandido do
Instagram mundo na rua???? 7

& “Que dia é o impeachment desse senhor mesmo? Ji deu S B BB BB HEH H 42"

a “O pior foi um abraco pros Machos e um beijo nas Mulheres, um Escroto... 8@ @@ @ ”

r “Que nojo desse casal monstruoso @@ ”
YouTube & “O pior é ver um monte de babaca que defende o COMUNISMO que é pior ou igual ao nazismo e

achando normal &8 & & &>

@ “Deixem nossas criangas em paz, bando de capeta@®”

& “@user porra, uma dessa eu viro, pai @D LLL0LLWLW”
Twitter/X & “doutor eu ndo me engano, fdp é corinthiano. eu ndo sabia mais oq fazer mandei corinthiano e pra

ady

casa de fuder &

L 4 vai tomar no cu , isso aqui ¢ brasil!!! V&

No entanto, alguns simbolos apresentam consisténcia parcial, com R > 1 em duas
das trés plataformas, sugerindo certa estabilidade de uso ofensivo mesmo em contextos
distintos. Por outro lado, alguns emojis apresentam comportamento consistentemente
nao odioso em todas as plataformas, indicando associagdo estdvel com comunicag¢ao nao
agressiva.

Tabela 6. Emojis com associacao Tabela 7. Emojis com associacao
ao conteudo odioso em mais de ao conteudo nao odioso em mais
uma plataforma (R > 1). de uma plataforma (R < 1).
Emoji Plataformas (Nao Odio) Plataformas (Odio) Emoji Plataformas (Nao Odio) Plataformas (Odio)

& 1 2 3 0

a 1 2 @ 3 0

2 1 2 3 0

& 0 2 s 3 0

® 1 2 3 0

© 1 2 2 0

1 2 L 2 0

® 0 2 v 2 0

© 1 1 2 0

5 0 1 Q] 2 0

A Figura 9 apresenta o diagrama de Venn construido a partir dos dez emojis com
maior 12 em cada plataforma. Observa-se a presenga de intersecgdes parciais entre pares
de plataformas, bem como emojis exclusivos de cada ambiente. Em particular, o Twit-
ter/X apresenta maior concentragdo de emojis exclusivos (seis), ou com associagdes me-
nos intensas, reforcando a hipétese de que a expressao de 6dio nessa plataforma depende
menos de emojis. Em contraste, Instagram e YouTube apresentam maior sobreposi¢ao
e concentracdo de emojis associados ao 6dio, indicando um uso mais consistente desses
simbolos nesses ambientes.

4.5. Classificacao por Intensidade de Associacao

A Tabela 8 sintetiza a distribuic@o percentual dos emojis por categoria de intensidade em
cada plataforma, conforme os intervalos definidos na Tabela 2. O Twitter/X concentra
95,5% dos emojis na categoria ‘fortemente ndo 6dio’, reflexo da distribui¢do neutra ob-
servada na Secdo 4.2. O Instagram apresenta distribui¢do mais heterogénea, com 41,6%
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- Twitter/X

@ 5 Instagram

I YouTube

Figura 9. Intersecdo dos dez emojis com maior razéao R entre plataformas.

fortemente ndo 6dio e 29,7% fortemente 6dio, confirmando sua maior variabilidade. O
YouTube ocupa posicdo intermedidria, indicando que a associa¢io entre emojis e dis-
curso de 6dio nessa plataforma € mais equilibrada, refletindo um uso contextual e menos
polarizado em comparacdo as demais.

Tabela 8. Distribuicao percentual das classes de associacao dos emojis por pla-
taforma.

Plataforma Fortemente ndo 6dio Fortemente 6dio Levemente ndo 6dio Levemente 6dio Neutro

Instagram 41.6% 29.7% 5.9% 5.9% 16.8%
Twitter/X 95.5% 0.0% 2.5% 0.0% 1.9%
YouTube 60.4% 1.9% 22.6% 5.7% 9.4%

5. Conclusao e Trabalhos Futuros

Este estudo analisou a relagdo entre o uso de emojis e a presenca de discurso de 6dio em
diferentes plataformas sociais utilizadas no Brasil, com foco no Instagram, Twitter/X e
YouTube. A partir de uma abordagem empirica baseada na anélise de mensagens rotula-
das quanto a presenca de discurso de 6dio, foi possivel investigar padroes de associagdo
semantica entre emojis e esse tipo de conteudo, considerando diferentes contextos de
interagdo digital.

Em relacdo as questdes de pesquisa, os resultados indicam que determinados
emojis aparecem com maior frequéncia em mensagens classificadas como discurso de
6dio (QP1), evidenciando padrdes de associacdo que sugerem o uso recorrente desses
simbolos como marcadores contextuais desse tipo de conteiido. Observou-se também
que essa relacdo varia entre plataformas (QP2), indicando que o significado e a funcao
dos emojis ndo sao fixos, mas influenciados pelas dinamicas de interagdo e pelas carac-
teristicas sociotécnicas de ambientes como Instagram, Twitter/X e YouTube. Por fim,
embora ndo tenham sido identificados emojis universalmente associados ao discurso de
6dio, alguns simbolos apresentam consisténcia parcial entre plataformas (QP3), sugerindo
a existéncia de padrdes recorrentes que, ainda que nao universais, podem contribuir para
a identificacdo de comportamentos similares em diferentes contextos digitais.
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Esses achados indicam que emojis podem atuar como sinais relevantes na
caracterizacdo do discurso de 6dio, contribuindo para uma compreensdo mais ampla e
multimodal da comunicagdo digital. Nesse sentido, a andlise evidencia que a interpretacao
desses elementos nao pode ser dissociada do contexto em que ocorrem, reforcando a
necessidade de abordagens que considerem ndo apenas o texto, mas também aspectos
simbdlicos e paralinguisticos das interacdes online. Além disso, os resultados apontam
para o potencial de incorporagdo de emojis em modelos automaticos de detec¢ao, possibi-
litando o desenvolvimento de solu¢des mais robustas e sensiveis as nuances da linguagem
utilizada nas redes sociais.

Embora os conjuntos de dados utilizados apresentem diferencas em termos de co-
leta, anotacdo e contexto, o que pode influenciar os padrdes observados, os resultados
obtidos ainda revelam associacdes relevantes e consistentes. Nesse sentido, mesmo di-
ante dessas limitagdes, o estudo contribui para a identificacdo de padrdes interessantes
no uso de emojis em contextos de discurso de ddio, reforcando sua relevancia para a
compreensao da comunicagdo digital contemporanea.

Como trabalhos futuros, pretende-se investigar como Grandes Modelos de Lin-
guagem (LLMs) e modelos multimodais podem analisar emojis em conjunto com o con-
texto textual das mensagens, enderecando diretamente as limitacdes desta andlise. Em
particular, a presente abordagem nao distingue usos irdnicos ou sarcdsticos de emojis
— fendmeno relevante, dado que simbolos aparentemente neutros, como rostos sor-
ridentes, aparecem em mensagens de 6dio no corpus analisado. Estudos como o de
[Grover and Banati 2024], que exploram a relacdo entre emojis e sarcasmo via meca-
nismos de aten¢do, apontam caminhos promissores para tratar essa ambiguidade. Além
disso, a incorporacdo de emojis como features complementares em classificadores au-
tomaticos, combinada a técnicas de aprendizado de maquina que capturem a natureza
multimodal da comunicagdo digital, representa uma dire¢do natural de extensdo deste
trabalho.

Também se mostra promissora a integracdo dessas informagdes em modelos au-
tomaticos, explorando o uso de emojis como recursos complementares para aprimorar
a deteccdo em cendrios reais, especialmente em abordagens que considerem a natureza
multimodal da comunicagdo digital, além da exploracdo de técnicas de aprendizado de
maquina para a proposicao de abordagens automatizadas.

Declaracao de uso de Inteligéncia Artificial

O modelo Claude Sonnet 4.6 (Anthropic) foi utilizado apenas para fins de revisao textual.
Todo o contetdo analitico e intelectual deste estudo € de autoria exclusiva dos autores.
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