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Resumo

A auséncia de dados de qualidade em idiomas com
baixa disponibilidade de recursos, como o Portugués
brasileiro, é um desafio significativo para a moderacao
automatizada de conteido online. Nos ultimos anos,
a proliferagao de interacOes sociais online e o cres-
cimento de contetido gerado por usudrios trouxeram
a tona a questao crescente da linguagem téxica. Em-
bora modelos automaticos de aprendizado de maquina
tenham sido eficazes na moderagao do vasto volume
de dados nas redes sociais, ferramentas eficientes para
esses idiomas ainda sao escassas. Neste trabalho, tra-
tamos essa lacuna criando um conjunto de dados de
alta qualidade, coletado de algumas das comunida-
des brasileiras mais populares da plataforma Red-
dit. Para isso, rotulamos manualmente um conjunto
de 2.500 comentarios extraidos das comunidades com
maior engajamento e nimero de inscritos. Realiza-
mos uma andlise exploratoria para encontrar achados
valiosos sobre a linguagem de conteudo tdzico e nao-
toxico. Nossos resultados mostram um nivel mode-
rado de concordancia entre os anotadores, validando
a relevancia desse conjunto de dados para diversas ta-
refas de aprendizado de maquina. Esta pesquisa busca
contribuir para a criagdo de um ambiente online mais
seguro para os usudrios que participam de discussoes
virtuais, além de abrir caminho para o desenvolvi-
mento de ferramentas de moderacao automatica mais
eficazes baseadas em aprendizado de maquina.
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Abstract

The proliferation of online social interactions in
recent years, with the consequent growth in user-
generated content, has brought the escalating issue
of toxic language. While automatic machine lear-
ning models have been effective in moderating the
vast amount of data on online social networks, low-
resource languages, such as Brazilian Portuguese, still
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lack efficient automated moderation tools. We ad-
dress this gap by creating a novel dataset collected
from some of the most popular Brazilian Reddit com-
munities. To that end, we manually labeled a sample
dataset of 2,500 comments extracted from the most
engaging communities. We conducted an in-depth ex-
ploratory analysis to gain valuable insights into the
language of toric and mon-toric content. Our results
show a high level of agreement among annotators, at-
testing to the suitability of this dataset for various
downstream machine learning tasks. This research of-
fers a significant contribution to the creation of a safer
online environment for users engaging in discussions
in Portuguese and paves the way for more effective
automatic moderation tools using machine learning.
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1. Introducao

O aumento no ntmero de plataformas de redes
sociais estimula cada vez mais as interacoes de
usudrios nestas midias. De acordo com Statista
(2022), o ntimero total de usudrios das diferentes
redes sociais ja alcangou os 4 bilhoes de pessoas.
Esse nimero sinaliza o nivel de importancia e oni-
presenca dessas plataformas na sociedade e seu
impacto, nem sempre benéfico, na vida das pes-
soas. De acordo com Vogels (2021), um estudo
realizado em 2020 com adultos norte-americanos
descobriu que cerca de 41% dos entrevistados ha-
viam experimentado alguma forma de assédio on-
line. Além disso, comentérios abusivos em dis-
cussoes propagam a toxicidade, levando a radica-
lizagao das discussoes (Salehabadi et al., 2022).
As consequéncias dessas interagoes transcendem
o mundo virtual, afetando seriamente a vida dos
usuarios no mundo real. De acordo com Vogels
(2021), 18% dos usudrios que participaram de
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uma enquete sofreram algum tipo de abuso, con-
siderado grave, fora do ambiente online, incluindo
ameagas fisicas e perseguicao.

A moderagao manual do conteiido gerado por
usuarios tem sido considerada a principal abor-
dagem para atenuar o impacto negativo das in-
teracoes toxicas. No entanto, a escala e a velo-
cidade com que o conteido é gerado tornam a
moderacao manual impraticavel, o que leva a ne-
cessidade de solugbes automatizadas (Gillespie,
2020). Os modelos de aprendizado de maquina
surgiram como uma alternativa promissora para
automatizar a moderacgao de conteido criado on-
line. Esses modelos podem identificar conteido
potencialmente prejudicial, permitindo que as
plataformas tomem medidas proativas, como ba-
nir usuarios e remover conteudo prejudicial. Em-
bora os modelos de aprendizado de maquina te-
nham se mostrado eficazes em varios idiomas
(Google, 2022b), seu desempenho em linguas que
possuem menos recursos, como o portugués bra-
sileiro, ainda é insuficiente.

Face a esses desafios, neste trabalho apresen-
tamos um novo conjunto de dados destinado a
deteccao de toxicidade em portugués brasileiro.
Os textos anotados foram extraidos de uma das
redes sociais online mais numerosas —Reddit—,
que possui cerca de 1,5 bilhdes de usuarios re-
gistrados e 430 milhoes de usuérios ativos (Wise,
2023). Reddit é uma comunidade que permite
que os usudrios interajam por meio de postagens
anonimas e comentarios. Os usuarios se agrupam
em comunidades (subreddits) que escolhem por
serem mais mais alinhadas com seus tépicos de
interesse. Visando propor novos modelos de de-
teccao de toxicidade e aprimorar os ja existentes
para caracteristicas especificas da lingua portu-
guesa, realizamos a coleta e a anotacao de dados.
Nosso conjunto de dados é adaptado para dados
de redes sociais online, especificamente com da-
dos do Reddit, uma plataforma que possui carac-
teristicas bem distintas das comumente conside-
radas, como X e Instagram. Além disso, apesar
da existéncia de mecanismos de moderagao, mui-
tas publicacoes ainda contém conteido toxico, o
que reforca a relevancia de nossa contribuicao
no preenchimento da lacuna de dados e mode-
los disponiveis treinados para o portugués nesse
dominio.

Este artigo estd organizado da seguinte forma.
Na Secao 2, apresentamos uma sintese da litera-
tura disponivel sobre deteccao de toxicidade em
portugués. Em seguida, na Secao 3, apresen-
tamos nossa metodologia de coleta e anotagao
de dados, bem como as técnicas utilizadas para
caracterizar a linguagem das postagens coleta-

das. Na Secao 4, apresentamos os resultados do
nosso estudo. Primeiramente, fazemos uma des-
cricao geral do conjunto de dados, para depois
relatar nosso experimento no qual comparamos a
anotacao humana dos dados com a anotacao au-
tomatica por meio da API Perspective e de dois
grandes modelos de linguagem (LLMs). Em se-
guida, caracterizamos a linguagem usada nos co-
mentarios toxicos e nao-toricos. A Secao encerra-
se com a discussao dos principais achados e seu
potencial impacto, sobretudo no que diz respeito
ao uso deste conjunto de dados para ajustar os
modelos de classificacao de toxicidade existentes.
Apresentamos também as limitacoes do nosso es-
tudo. Por tdltimo, a Secdo 5 apresenta as con-
clusoes do nosso estudo, no escopo de iniciativas
que visam aprimorar a moderagao automaética de
conteido em um ambiente online em constante
crescimento. Ao abordar as deficiéncias dos re-
cursos existentes, nosso objetivo é contribuir com
os esforcos para tornar as redes sociais online
mais seguras e inclusivas para todos. Para per-
mitir a reprodutibilidade e promover estudos de
acompanhamento, publicamos o conjunto de da-
dos anotados para acesso ptiblico.!

2. Artigos relacionados

Os estudos sobre a deteccao automatica de co-
mentarios téxicos em idiomas como o portugués
brasileiro sao escassos, bem como os conjuntos
de dados anotados manualmente e de livre acesso
para uso publico e estudos de acompanhamento.

de Pelle & Moreira (2017) disponibilizam um
conjunto de dados com 1.250 comentérios, ex-
traidos de sessoes de comentarios do site https:
//gl.globo.com e anotados com as categorias
ofensivo e nao ofensivo, sendo 32,5% do total ro-
tulado como ofensivo. A classe de comentarios
ofensivos foi subdividida em racismo, sexismo,
homofobia, xenofobia, intolerancia religiosa e
zingamentos. Os xingamentos, incluindo lingua-
gem vulgar, foram a categoria mais frequente de
comentdrios ofensivos, presentes em quase 70%
dos comentarios considerados ofensivos.

Fortuna et al. (2019) descrevem um conjunto
de dados com 5.668 tweets, rotulados com um
esquema de anotacao hierarquica por anotadores
com diferentes niveis de expertise. Os anotadores
nao especialistas anotaram os tweets com rétulos
bindrios (ddio vs. ndo-ddio).Em seguida, os ano-
tadores mais experientes utilizaram um esquema
hierarquico para classificar com maior granula-

!0 conjunto de dados estd disponivel em
https://github.com/luizhenriqueds/reddit-br-
toxicity-dataset/.
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Trabalho Conjunto de dados  # exemplos # classes Anotadores Especialistas Tarefa
de Pelle & Moreira (2017) Comentérios de noticias 1,250 2 Crowdsourcing X Detecgao de linguagem ofensiva
Classificagao bindria;
Fortuna et al. (2019) Twitter 5,668 2+ Especialistas e nao especialistas v Comentarios sao classificados em 81 diferentes subclasses
por especialistas
Leite et al. (2020) Twitter 21,000 6 42 estudantes voluntarios Multiclasse: insulto, misogenia, racismo, etc.
S Detecca li B fensiva e nivel
Vargas et al. (2022) Instagram 7,000 2+ Nao informado v etecgio de linguagem o e?‘?lm € mive
de ofensa (se aplicdvel)
Trajano et al. (2023) YouTube e Twitter 7,943 5 5 anotadores contratados X Detecgo de discurso de édio;

detecgao de toxicidade

Tabela 1: Resumo das caracteristicas dos trabalhos relacionados & construcao de conjuntos de dados
em Portugués do Brasil. Trabalhos que estao marcados com 2+ classes indicam estudos de anotagao
hierdarquica, onde uma tarefa inicial de classificacdo bindria (ofensivo vs ndao-ofensivo, toxico vs nao-
toxico, por exemplo) é decomposta em esquemas de anotagao mais detalhados e de grao fino.

ridade os tweets, fazendo uso de 81 categorias
relativas ao discurso do 6dio.

Leite et al. (2020) apresentam ToLD-Br: um
conjunto de dados para a classificacdo de co-
mentarios téxicos no Twitter em portugués bra-
sileiro. Um total de 21 mil tweets foi anotado
manualmente com sete categorias: nao toxico,
LGBTQ+fobia, obsceno, insulto, racismo, miso-
ginia e zenofobia. Cada tweet foi rotulado por
trés anotadores voluntarios de uma universidade
brasileira. Por meio de uma andlise ampla e
abrangente, eles comprovam a necessidade de se
desenvolver conjuntos de dados especificos por
lingua para estudos de classificacao automatica
de comentéarios téxicos.

O desempenho da API Perspective no por-
tugueés brasileiro é avaliado por Kobellarz & Silva
(2022). Os comentérios de dois sites brasilei-
ros de midia de noticias foram traduzidos para o
inglés e sua toxicidade foi rotulada pela Perspec-
tive tanto em sua versao original em portugués
e sua tradugao para o inglés. Os resultados da
rotulacao automatica foram comparados com a
anotagdo humana. A comparagao evidenciou me-
lhor desempenho da API em textos em seu idi-
oma original.

O corpus HateBR ¢é apresentado por Var-
gas et al. (2022). O corpus abrange 7.000 co-
mentarios de contas de Instagram de politicos
brasileiros, anotados manualmente por especia-
listas, com uma alta concordancia entre os ano-
tadores. Os documentos possuem trés tipos de
anotacao: uma classificagdo binaria (comentarios
ofensivos versus nao ofensivos), nivel de ofensi-
vidade (altamente, moderadamente e levemente
ofensivo) e nove categorias de discurso de 6dio
(zenofobia, racismo, homofobia, sexismo, into-
lerancia religiosa, partidarismo, apologia o dita-
dura, antissemitismo e gordofobia).

Trajano et al. (2023) apresentam OLID-BR,
um conjunto de dados de alta qualidade para
deteccao de linguagem ofensiva. O conjunto
de dados contém 6.354 (extensivel a 13.538)

comentarios rotulados usando um esquema de
anotacao de trés camadas compativel com con-
juntos de dados em outros idiomas, o que permite
o treinamento de modelos multilingues.

O trabalho de Oliveira et al. (2023) comparou
o desempenho do ChatGPT usando a abordagem
zero-shot na tarefa de deteccdo de discurso de
o6dio em tweets em Portugués. Os conjuntos de
dados utilizados foram o ToLD.BR e o HLPHSP.
Os modelos comparados incluem: BERTimbau,
ChatGPT-3.5 com variagdo de prompts, Distil-
BERT e um modelo linear. Os resultados mostra-
ram que o ChatGPT pode superar modelos trei-
nados especificamente para a tarefa, alcangando
score F1 de 73% e 74% nos conjuntos de dados,
respectivamente. Além disso, os resultados indi-
caram que o desempenho é muito sensivel a en-
genharia de prompts.

A Tabela 1 sumariza as principais carac-
teristicas dos trabalhos relacionados apresenta-
dos nesta secao. Nosso trabalho contribui para os
estudos sobre caracterizagao de contetido téxico
ao investigar comentarios em portugués brasi-
leiro publicados em redes sociais online. Este é
o primeiro estudo que enfoca a criacao e carac-
terizacao de um corpus do Reddit em portugués
brasileiro, anotado manualmente quanto a toxi-

cidade.

3. Metodologia

Nesta secao, primeiro descrevemos nossa meto-
dologia de coleta do corpus. Em seguida, des-
crevemos o processo para rotular manualmente
uma amostra de comentarios como téxico e nao-
téxico. Por fim, apresentamos os métodos usados
para analisar a linguagem dos comentarios rotu-
lados.

3.1. Coleta de dados

Reddit é uma rede social online multilingue fun-
dada em 2005 e organizada em subcomunidades
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Subreddit Inscritos Postagens Commentarios
r/brasil 1,516,433 110,829 2,382,928
r/desabafos 490,049 115,876 1,487,076
r/futebol 369,925 35,826 1,272,009
r/saopaulo 358,681 7,308 88,894
r/eu_nvr 308,064 12,631 221,348
r/botecodoreddit 270,451 7,059 62,999
r/conversas 247,545 21,967 355,761
r/investimentos 232,485 9,756 156,695
r/tiodopave 219,926 2,371 12,106
r/brasilivre 210,582 67,301 1,308,441
Total 390,924 7,348,257

Tabela 2: Subreddits selecionados, nimero de assinantes, postagens e comentarios do ano 2022.

por dreas de interesse (subreddits). Nosso con-
junto de dados consiste em atividades de usuarios
(postagens e comentérios) entre janeiro e dezem-
bro de 2022 nos 10 principais subreddits brasi-
leiros com o maior niimero de assinantes® e com
uma vida 1til de pelo menos cinco anos, o que
atesta sua importancia nessa rede social online.

A Tabela 2 apresenta os subreddits seleciona-
dos e algumas estatisticas descritivas. Coletamos
um total de 7.348.257 comentarios e 390.924 pos-
tagens por meio do Pushshift, uma API de ter-
ceiros que agrega comentarios e publicagoes do
Reddit (Baumgartner et al., 2020). Em nossa
andlise, utilizaremos a denominagao comentdrios
para referir-nos tanto aos comentérios quanto as
postagens feitas pelos usudrios.

Nosso conjunto de dados inclui comentarios
apenas em portugués, sendo excluidos co-
mentdrios de comunidades que permitem dis-
cussoes em varios idiomas. Aproximadamente
600 mil comentarios, nos quais o texto foi subs-
tituido por deletado ou removido, foram ex-
cluidos da andlise, bem como comentarios con-
tendo apenas emojis ou simbolos, URLs, carac-
teres nao alfanuméricos e reagoes de texto ape-
nas de risada.® Por fim, também excluimos co-
mentarios gerados por contas de automoderado-
res e bots que detectamos em nossos dados. Esses
filtros reduziram nosso corpus para aproximada-
mente 6,6 milhGes de comentarios. A Tabela 3
apresenta algumas estatisticas para os subreddits
analisados apds a aplicagao dos filtros.

3.2. Processo de anotacgao

Primeiramente, extraimos uma amostra de 2.500
comentarios do nosso corpus apos aplicados os fil-

2De acordo com o ranking de Almerekhi et al. (2019).
3Em portugués, textos de risadas sdo representados
pela sequéncia de caracteres “kkkkk”

Subreddit Postagens Comentarios
r/brasil 115,876 2,136,866
r/desabafos 115,876 1,211,643
r/futebol 35,826 1,214,412
r/saopaulo 7,308 81,969
r/eu_nvr 12,631 188,620
r/botecodoreddit 7,059 57,298
r/conversas 21,967 326,061
r/investimentos 9,756 141,823
r/tiodopave 2,371 11,584
r/brasilivre 67,301 1,219,265
Total 390,924 6,589,541

Tabela 3: Subreddits selecionados e total de
postagens e comentarios (2022) apds a filtragem.

tros, usando um processo de amostragem estra-
tificada que preservou a distribuicao original do
numero total de comentarios por més em cada
subreddit. Essa amostra de comentarios foi di-
vidida em 5 Lotes de 500 textos cada. Em se-
guida, recrutamos 12 alunos de graduagao e pos-
graduagao dos cursos de Ciéncia da Computacao
e Estudos da Linguagem de uma universidade
brasileira para participarem como anotadores.
Os alunos foram divididos em 4 grupos e rece-
beram instrugoes sobre como rotular cada co-
mentario do Reddit com uma de quatro catego-
rias: T'oxico, Nao-toxico, Nao sei ou Informacoes
insuficientes para rotular o contetido.* Para fins
de anotagao, consideramos linguagem téxica todo
comentario rude, desrespeitoso ou irracional com
grande probabilidade de fazer com que alguém
saia de uma discussao, conforme definido pela
API Perspective. Cada grupo recebeu um Lote
e cada comentario foi rotulado por trés anotado-

4 Informagées insuficientes para rotular o conteido foi
uma categoria incluida para futura investigacdo em um
estudo sobre propagacao de toxicidade no Reddit.
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res independentes. Um dos grupos recebeu um
Lote adicional de comentarios, dada a alta qua-
lidade da anotacao realizada por eles, conforme
serd discutido na Secao 4.1.

Para a rotulagao final do conjunto de dados, a
cada comentario do Reddit é atribuida uma das
categorias quando ha um consenso majoritario
entre os anotadores. Aplicamos trés métricas
para medir a concordancia entre os avaliadores:
a estatistica Kappa de Fleiss, o Alfa de Krippen-
dorf e a Concordancia Observada.

3.3. Caracterizacao da linguagem

Para investigar padroes na linguagem dos co-
mentarios de conteiddo téxico em lingua portu-
guesa, adotamos os seguintes procedimentos na
analise do conjunto de dados anotados manual-
mente.

3.8.1. Identificagdo automdtica de comentdrios
toxicos

Para medir a correlacao entre a identificacao au-
tomatica e manual de contetido téxico na amos-
tra de comentarios do Reddit, selecionamos trés
diferentes modelos de aprendizado de méquina.
O primeiro deles é o modelo implementado pela
API Perspective (Google, 2022b). A API Pers-
pective é um conjunto de classificadores de toxici-
dade prontos para uso do Google Jigsaw, que foi
amplamente usado em pesquisas anteriores (Al-
merekhi et al., 2020; Salehabadi et al., 2022; Zan-
nettou et al., 2020; ElSherief et al., 2018). A API
recebe um comentario como entrada e retorna
uma pontuacgao de 0 a 1 para varios classifica-
dores (por exemplo, palavroes, ameagas, ataques
a identidade, toxicidade geral). Com relacao ao
idioma portugués, Google (2022a) relatam uma
area sob a curva ROC (AUC) de 0,89 para a ta-
refa de classificacao do modelo. Para enrique-
cer a andlise de concordancia entre classificacao
automdtica e classificacdo manual, selecionamos
dois modelos representantes dos grandes modelos
de linguagem (em inglés, Large Language Models
ou LLMs): o chat GPT-3.5 (Brown et al., 2020)
e o Sabia-2 (Almeida et al., 2024). Estes mode-
los tém sido cada vez mais utilizados para realizar
diferentes tarefas de processamento de linguagem
(Kukreja et al., 2024).

3.8.2. Andlise de classe de palavras

Para caracterizar a linguagem dos comentarios
toxicos e ndo-toxicos, exploramos a frequéncia
das palavras utilizadas e sua classe (Part-of-
Speech). Para etiquetar a classe de palavra

(Petrov et al., 2011), usamos um modelo pré-
treinado (spaCy, 2022) e um banco de arvores
em portugués (treebank) anotado com sintaxe de
dependéncia de acordo com as diretrizes das De-
pendéncias Universais (Rademaker et al., 2017).
O modelo selecionado possui uma precisao de
mais de 97%.

Calculamos a frequéncia das etiquetas de
classe de palavra nos comentarios toxicos e ndao-
toxricos a fim de descobrir se essa poderia ser
uma caracteristica distintiva dos dois tipos de co-
mentarios.

3.3.3. Razao type-token e extensdo dos
comentdrios

Para computar a razao type-token, dividi-
mos o numero total de palavras nao repetidas
(“types”) pelo numero total de palavras “to-
kens”). Também comparamos o tamanho dos co-
mentarios toricos e nao-tdzricos. Diferentemente
de outras redes sociais online, no Reddit nao ha
restrigoes para o tamanho do comentério; por-
tanto, essa medida permite calcular a probabili-
dade de os usuarios publicarem um texto curto
ou longo na plataforma.

8.8.4. Andlise de tdpicos

Para extrair os tépicos dos comentarios em que os
anotadores mais concordam ou discordam, execu-
tamos o modelo BERTopic (Grootendorst, 2022),
que se baseia em uma representacao vetorial para
agrupar documentos semelhantes.

3.3.5. Andlise de n-gramas

N-gramas sao sequéncias de n tokens consecuti-
vos de um determinado conjunto de dados, usa-
dos para representacao da ocorréncia de termos.
Formalmente, definimos um n-grama como uma
sequéncia de palavras wi, ws,...,wy,, onde cada
w; representa um token no corpus. Neste artigo,
apresentamos resultados para unigramas (n = 1)
e para bigramas (n = 2).

3.83.6. Grafos de coocorréncia

Uma anélise complementar de um corpus pode
ser feita por meio da observacao de redes de co-
ocorréncia. Para obter essa rede, contamos o
nimero de coocorréncias de cada par de palavras
encontradas nos comentarios analisados. Em se-
guida, definimos um grafo onde os vértices repre-
sentam as palavras e as arestas indicam se existe
coocorréncia nos comentarios coletados. Para a
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construcao do grafo, consideramos os pares de
palavras que ocorreram pelo menos duas vezes.
Os nés do grafo sao termos mencionados pelo me-
nos 50 vezes nos comentarios analisados.

3.3.7. Reconhecimento de entidades nomeadas

Investigamos entidades nomeadas nos co-
mentarios do Reddit com base em um modelo
pré-treinado do Spacy para reconhecimento de
entidades nomeadas (NER). O modelo usado foi
treinado para o portugués brasileiro usando o
conjunto de dados WikiNER (Nothman et al.,
2013) e classifica as entidades em trés categorias
predefinidas: ~ PESSOA, LOCALIZACAO e
ORGANIZACAO. As entidades nao definidas
sao classificadas como DIVERSAS.

4. Resultados

Nesta secao, apresentamos os principais resulta-
dos obtidos com a avaliagao e a caracterizacao do
conjunto de dados anotado manualmente.

4.1. Concordancia entre anotadores

Primeiramente, calculamos a concordéancia glo-
bal entre os anotadores nos comentarios do Red-
dit rotulados manualmente, cujos resultados sao
mostrados na Tabela 4.

Rétulos binarios

Métrica Global (Ndéo-téxico ou
Téxico)
Kappa de Fleiss 0,31 0,46
Alfa de Krippendorff 0,35 0,46
Concordancia Observada 0,64 0,80

Tabela 4: Concordancia entre anotadores.

Como esperado, a métrica de concordancia ob-
servada obteve os valores mais altos, pois essa
medida nao leva em conta a possibilidade de a
concordancia ocorrer por acaso. Houve total con-
cordancia e total discordancia em 1.594 e 107 co-
mentarios, respectivamente. Um exemplo de con-
cordancia total sobre um comentério considerado
toxico é: “Como assim? Eu nem sou o OP. 56 to
dizendo que ele € retardado de sequir a medicina
de gado”. Por outro lado, um exemplo de dis-
cordéancia total é um comentario polémico como:
“l..] € o lugar do Brasil que mais tem neonazi
mesmo ué”, o que aponta para o alto nivel de
subjetividade da tarefa de classificacao.

Com relagdo as métricas Kappa de Fleiss e
Alfa de Krippendorff, os valores indicam con-
cordancia de razoavel a moderada no pior dos

casos. Por fim, a toxicidade geral classificada pe-
los anotadores foi de 11,28%, com 88,7% de co-
mentarios ndo-toxicos, o que é consistente com a
natureza desbalanceada do problema.

Em seguida, calculamos a concordancia entre
os anotadores de cada grupo, denominados A, B,
C e D, para os Lotes de comentarios, numera-
dos como 1, 2, 3, 4 e 5. Os Lotes 3 e 5 foram
anotados pelo grupo C, enquanto os Lotes 1, 2 e
4 foram anotados pelos grupos A, B e D, res-
pectivamente. O Lote 5 foi rotulado em uma
segunda rodada de anotagao pelo grupo C, se-
lecionado para isso por ser o grupo que obteve o
maior valor de Kappa de Fleiss e Alfa de Krip-
pendorff para a concordancia entre anotadores
na primeira rodada. A Tabela 5 mostra os re-
sultados. Com excecao do Grupo D, que obteve
de leve a nenhuma concordancia, os grupos A, B
e C obtiveram uma concordancia de razoavel a
moderada.

Em seguida, examinamos a rotulagem feita
por cada anotador, cujos resultados sao mostra-
dos na Tabela 6. O grupo A rotulou a menor
porcentagem de comentérios como toxico. Ja o
Grupo B apresenta a maior variabilidade na ro-
tulagem de conteudo téxico, sendo o anotador
2 o0 que rotulou mais de 21% dos comentérios
como tdricos. Assim como o Grupo B, o Grupo
D atingiu um nivel nao negligenciavel de incer-
teza na tarefa de classificagao, sendo que o anota-
dor 2 tendeu a ser mais tolerante com o conteido
téxico em potencial. Para fins de ilustracao, o
comentério “Vamos fingir que nao é (vocé) que
posta que quer morrer por ser depressivo. Pick
me boy” foi classificado como tozico pelos anota-
dores 1 e 3 e como ndo-toxico pelo anotador 2.
Os anotadores do Grupo C, que receberam os Lo-
tes 3 e b, sao os que apresentam o menor grau de
incerteza.

Em geral, nossos resultados corroboram o alto
nivel de subjetividade inerente & tarefa de clas-
sificar conteddo como tdxico ou ndo-toxico. Isso
esta de acordo com os resultados da literatura so-
bre como a percepcao do grau de severidade do
conteudo nocivo é afetada por valores individuais
e culturais (Jiang et al., 2021).

4.2. Comparacao entre a rotulagem
manual e as rotulagens automaticas

4.2.1. API Perspective

Comparamos nossa anotacao manual de dados
com a realizada pela API Perspective. Consi-
deramos téxicos os comentdrios aos quais a API
Perspective atribuiu uma pontuacao de toxici-
dade grave acima de 0,7. Essa decisao pri-
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Lote 1 Lote2 Lote3 Lote4 Lote)

Meétrica
Kappa de Fleiss 0,46
Alfa de Krippendorff 0,46
Concordancia observada 0,87

0,33 0,51 0,17 0,54
0,33 0,51 0,17 0,54
0,81 0,76 0,78 0,77

Tabela 5: Métricas de concordancia entre anotadores por Lote de anotacgao.

Lote 1 (Grupo A)

Lote 2 (Grupo B) Lote 3 (Grupo C)

Anot. 1 Anot. 2 Anot.3 Anot.1 Anot.2 Anot.3 Anot.1 Anot.2 Anot.3

Nao-téxico 84,60% 88,96% 90,60%
Téxico 9,40% 9,84% 7,40%

Nao sei dizer 0,60% 1,00% 0,00%
Informacao insuficiente 5,40% 0,20% 2,00%

83,17%  69,48%  74,95%  75,90%  68,01% 78,51%
7.82%  21,29% 4,81% 19,28%  21,73% 17,87%
3,81% 3,82% 2,81% 4,02% 7,65% 3,01%
5,21% 5,42% 17,43% 0,80% 2,62% 0,60%

Lote 4 (Grupo D)
Anot. 1 Anot. 2 Anot. 3

Lote 5 (Grupo C)

Anot. 1 Anot. 2 Anot. 3

Nao-téxico 72,80%  93,59%  69,14%
Téxico 11,60% 5,21% 9,02%

Nao sei dizer 4,20% 0,80% 6,41%
Informacgao insuficiente  11,40% 0,40% 15,43%

84,51%  68,60%  75,20%
14,49%  25,00%  19,72%
1,01%  420%  4,67%
0,00%  220%  041%

Tabela 6: Distribuicao dos rétulos de anotagao para cada grupo de anotadores.

oriza um bom equilibrio entre precisao e re-
vocagao, pois nossa intengao é compreender me-
lhor os principais motivos de concordancia e dis-
cordancia na classificacdo de conteudo tdxico e
ndo-toxrico. Um valor limite de 0,9 resulta na
selegdo de apenas 3% dos comentérios téxicos
para comparagao. Em contrapartida, um va-
lor de 0,7 retorna aproximadamente 10% dos co-
mentarios como téxicos, uma porcentagem seme-
lhante aquela rotulada por nossos anotadores.

Limiar Precisao Revocagcao F1 #Téxico
0,5 0,65 0,69 0,67 92
0,6 0,69 0,62 0,65 78
0,7 0,8 0,41 0,55 45
0,8 0,81 0,4 0,54 43
0,9 1,00 0,15 0,26 13

Tabela 7: Desempenho da API Perspective no
conjunto de dados de teste com distintos limiares
de escore de toxicidade.

Porcentagem de toxicidade Primeiro, ana-
lisamos a porcentagem de comentérios anotados
como toxicos por nossos voluntarios e a porcenta-
gem rotulada pela API Perspective. O Grupo A
(Lote 1) anotou menos comentdrios téxicos do
que a API Perspective, enquanto um anotador
do Grupo B (Lote 2) classificou uma porcenta-
gem muito maior de comentarios como tozxicos.
O Grupo C (Lotes 3 e 5) evidencia uma anotagao
consistente de maior nimero de comentarios
toxicos do que API Perspective. O Grupo D
(Lote 4), apesar de mostrar grande discordancia
entre anotadores, também evidenciou um niimero

menor de comentarios toxicos do que a APIL
A Tabela 7 mostra o desempenho da API Pers-
pective em uma amostra de teste rotulada pelo
Grupo C. O objetivo da andlise ndo é comparar
diretamente a concordancia entre anotadores hu-
manos e a API Perspective, mas, sim, avaliar a
qualidade das previsées da API em diferentes li-
miares em um conjunto de teste com curadoria.
Os resultados indicam uma clara compensacao
(trade-off) no desempenho entre precisdo e re-
vocacao. Na pratica, ao escolher um limiar de
precisao alto, estamos compensando uma grande
parte do desempenho de revocagao. Portanto, o
modelo treinado do Perspective tem uma grande
margem de melhoria para textos em portugués
do Brasil, considerando os limiares selecionados.
Combinando as métricas de revocagao e precisao,
obtemos um escore F1 maximo de 0,67.

Correlagao entre as anotagoes téxicas Cal-
culamos como os rétulos manuais e os rétulos da
API Perspective se correlacionam entre si. A cor-
relagdo geral de Benesty et al. (2009) na amos-
tra de teste é de 0,51, comparando o rétulo do
voto majoritario para cada comentédrio. Também
calculamos a correlagao entre grupos de anotado-
res e as previsoes da API Perspective. Os ano-
tadores dos Lotes 1, 2 e 3 apresentaram uma
correlagao moderada consistente com a API, en-
quanto os anotadores do Lote 4 apresentaram
uma correlacao fraca. Por fim, os anotadores do
Lote 5 apresentaram uma correlacao consistente
e forte com a API.
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4.2.2. Grandes modelos de linguagem

Para comparar os resultados de grandes modelos
de linguagens (LLMs) com as anotagdes manuais,
classificamos 0 mesmo conjunto de dados previ-
amente anotado usando os modelos GPT-3.5 e
Sabia-2. O primeiro modelo ¢é treinado com da-
dos de diversos idiomas (inclusive o Portugués do
Brasil), enquanto o segundo é uma versao ajus-
tada (fine-tuned) para dados em Portugués. Para
ambos os modelos, definimos o prompt que in-
dica, de forma bem estruturada e clara, as prin-
cipais instructes para a realizagdo da tarefa de
classificacdo de toxicidade. A Figura 1 mostra
o prompt utilizado para a tarefa de classificacao.
Para reproduzir as mesmas condicoes do expe-
rimento com anotadores, essas instrugoes foram
baseadas nas mesmas instrugoes fornecidas aos
anotadores para fazer a anotagdo manual do con-
junto de dados. Por fim, para ambos os modelos,
consideramos o tamanho méaximo de tokens de
entrada de cada modelo igual a 500 e tempera-
tura® igual a zero.

Vocé é um assistente e deve atuar como modera-
dor de contetdo de redes sociais, responsavel por
classificar comentarios do Reddit em portugués
brasileiro (PT-BR) como ¢dzicos ou ndo-tézicos.

Siga as instrucoes abaixo para realizar a tarefa:

1. Um comentério é considerado tdzico se for um
texto ofensivo ou rude em relagao a outra pessoa
em publicagoes de redes sociais;

2. Voce receberd o texto de um comentario, e sua
tarefa é classificar a toxicidade do texto forne-
cido. Use apenas essas informagoes para fazer a
previsao;

3. Para cada comentério, classifique-o em uma das
seguintes categorias: Nao-tdzico ou Téozxico.

Figura 1: Instrugoes fornecidas ao assistente
para classificacdo de comentdrios no Reddit
usando a abordagem zero-shot.

Porcentagem de toxicidade Ao analisar a
proporcao de comentarios classificados como
toxico pelos modelos, observamos que o modelo
Sabia-2 se aproxima da distribuicdo do percen-
tual de toxicidade por Lotes observada para a
Perspective API, variando entre 9,7% para o Lote
4 e 12,09% para o Lote 5, com média 11,45%.
Em contrapartida, as classificacoes de toxicidade
do ChatGPT foram maiores em média (28,40%),

STemperatura é um parametro que permite modificar
a saida de um modelo de linguagem, tornando-as mais
previsivel ou criativa.

variando entre 29,2% para o Lote 2 e 31,4%
para o Lote 3. Esse resultado evidencia uma
maior sensibilidade do ChatGPT ao teor de to-
xicidade dos comentarios analisados no periodo,
enquanto o Sabia-2 é menos influenciado por nu-
ances na semantica das discussoes, uma vez que
o percentual de classificagao se aproxima da dis-
tribuicao das anotagbes manuais. Como exem-
plo, o seguinte comentario foi classificado como
toxico pelo ChatGPT e ndo-tdrico pelos anota-
dores “Isso € bobagem, pais menhum td livre de
corrup¢ao, so algum paiseco inexpressivo talvez,
tipo a nova Zelandia. O que o povo quer de ver-
dade ¢ uma vida de qualidade e com sequranca,
e isso nem Bolsonaro nem Lula chegam perto de
promover”, enquanto o mesmo acontece com o
Sabia-2 classificando o seguinte comentario “Fala
que roubado € mais gostoso”.

Para analisar a sensibilidade dos modelos a
um comentario que foi classificado como tdzico
de forma unanime, submetemos o seguinte co-
mentario “Posso fazer a piada do bebe morto?”
aos LLMs e tanto o ChatGPT quanto o Sabia-
2 classificaram o teor deste comentirio como
téxico, em contraste com a Perspective API que
o classificou como ndo-toxico.

Os resultados da comparagao entre a anotagao
manual e a anotagdo automatica revelam di-
ferencas relevantes no comportamento dos mo-
delos Sabia-2 e ChatGPT em relagdo a classi-
ficagdo de toxicidade. A Tabela 8 mostra que
o modelo Sabia-2 apresentou um equilibrio en-
tre falsos positivos (128) e falsos negativos (126),
demonstrando uma abordagem mais balance-
ada. Em contrapartida, o ChatGPT teve um
nimero consideravelmente maior de falsos positi-
vos (454), mas um numero significativamente me-
nor de falsos negativos (43), indicando que, em-
bora mais propenso a classificar erroneamente co-
mentarios nao-téricos como tdéricos, o ChatGPT
foi mais eficaz na identificacao de comentarios
realmente toxicos. Esses resultados corroboram
com a andlise anterior de que o Sabia-2 é me-
nos conservador, enquanto o ChatGPT é mais
sensivel a presenca de toxicidade.
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Lt1 Lt2 Lt3 Lt4 Lt5 Total

FP 33 30 18 36 11 128
FN 16 11 46 11 42 126
FP 106 88 82 113 65 454
FN 6 4 15 5 13 43

Total 161 133 161 165 131

Sabia-2

ChatGPT

Tabela 8: Falso positivos (FP) e falso negativos
(FN) por grupo.

Essas caracteristicas, embora diferentes, po-
dem ser aplicadas a depender do cendrio em
questao. Por exemplo, se o interesse for mini-
mizar a presenca de falsos negativos, pode ser
interessante empregar um modelo que seja mais
sensivel a presenca de toxicidade e, por sua vez,
consiga capturar esses casos com mais precisao.
Entretanto, pensando na quantidade massiva de
comentarios em redes sociais online, uma aborda-
gem hibrida que alcance o maior equilibrio entre
os dois tipos de erro pode ser mais eficiente.

Correlagao entre as anotagoes téxicas Ao
comparar a classificacdo dos anotadores com os
modelos, observa-se uma correlacio moderada
entre as classes geradas pelos modelos e anotado-
res. A correlacdo entre os anotadores e o Sabia-2
¢é de 0,43, enquanto o ChatGPT teve uma cor-
relagdo um pouco menor (0,41). Ao analisar a
correlagao por Lotes do conjunto de dados, ti-
vemos a menor correlagdo para o Lote 4 (Sabia-
2: 0,22, ChatGPT: 0,59) e a maior correlagao
para o Lote 5 (Sabia-2: 0,21, ChatGPT: 0,58),
reforcando a alta concordancia do Grupo C com
modelos de classificagdo automéatica. Para explo-
rarmos a concordancia entre as classes, calcula-
mos o Kappa de Cohen entre as anotacoes e as
classificagoes dos modelos. A Tabela 9 mostra o
Kappa score para cada grupo. Observa-se, no-
vamente, menor concordancia entre o Grupo D e
maior concordancia com os Grupo C.

Lt1 Lt 2 Lt 3 Lt 4 Lt 5

Sabia-2 0,3964 0,3583 0,4396 0,2072 0,5779
ChatGPT-3.5 0,2628 0,2418 0,4511 0,1277 0,5616

Tabela 9: Kappa score entre anotagoes e mode-
los de linguagem (PT-BR) instruidos para execu-
tar a tarefa de classificagao de toxicidade.

Por fim, comparamos o resultado dos mode-
los de classificagao automatica. O modelo pré-
treinado da Perspective API nos permite contro-
lar a flexibilidade das classificagoes, uma vez que
um score de toxicidade é calculado. No limiar
de 0,7, o modelo alcancou precisao de 0,8 e re-
call de 0,41. Nesse limiar, o modelo é capaz de

classificar comentéarios como tdzxico com mais pre-
cisao, ao custo de deixar de recuperar algumas
instancias. Para os modelos de linguagem, nao
temos acesso ao score com a confianca do modelo.
Entretanto, através de engenharia de prompt,
instruimos os LLMs a favorecer a precisao (ou
seja, favorecer casos em que o modelo tem alta
conflanca de que um comentario é realmente
toxico). O Sabia-2 apresentou equilibrio entre as
métricas de precisao e revocagao (precisao: 0,71;
revocagao: 0,72), enquanto o ChatGPT favore-
ceu muito mais a métrica de precisao (precisao:
0,8; revocagao: 0,64). Todos os modelos de classi-
ficagao automatica foram influenciados pela pre-
senca de giriais locais e palavroes, como discutido
anteriormente.

4.3. Caracterizacao da linguagem do
conteido toxico e nao toxico

Comparamos os padroes na linguagem do
conteudo tozxico e ndo-toxico para entender me-
lhor como os falantes de portugués utilizam a lin-
guagem para gerar conteudo téxico.

4.8.1. Andlise da extensdo dos comentdrios e
razdo type-token

Com relacao a extensao dos comentérios,
o numero médio de tokens e o intervalo de con-
fianca de 95% para comentérios nao-tdricos é
26,34 [24,68, 28,19]. Para os comentarios tdzicos
a média é de 35,54 [29,41, 42,87]. Portanto, os co-
mentdarios tdricos sao, em média, mais longos do
que os nao-toxicos (p-valor < 0,05). A distri-
buicao do comprimento nos comentarios toxicos
tem um intervalo maior, o que pode indicar dife-
rencas dentro dos préprios subreddits.

A média da razao type-token e o intervalo
de confianca para os comentarios ndo-téxicos é
0,78 [0,78, 0,79], enquanto para os comentarios
toxicos é 0,83 [0,82, 0,84]. Os resultados apon-
tam para significincia estatistica, tendo os co-
mentarios tdricos mais diversidade lexical. Isso
pode variar entre os subreddits, pois algumas das
comunidades sao mais propensas a ter postagens
mais verbosas.

4.8.2. Andlise de etiquetas de POS

A diversidade de etiquetas de classe de palavra
(POS) para comentarios nao-tdzricos tem uma
média de 0,51 [0,50, 0,52], enquanto que para
textos tdzicos rotulados a média é de 0,46 [0,43,
0,48]. Embora os comentarios tdzicos sejam mais
longos, eles geralmente sao menos diversificados
em termos de etiquetas de POS.
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Para investigar melhor as etiquetas de POS,
comparamos a distribuicao de algumas etiquetas
especificas. Primeiro, comparamos os adjetivos
(ADJ) com uma média de 1,68 [1,55, 1,81] para
comentérios nao-tézricos e 2,14 [1,71, 2,66] para
comentarios tdxicos. Como os intervalos de con-
fianga se sobrepoem entre as classes, realizamos
um teste estatistico Mann-Whitney para compa-
rar as diferencas nas distribuigoes. O uso da eti-
queta ADJ é estatisticamente diferente entre as
classes, com um valor de p < 0,01.

Da mesma forma, realizamos o mesmo teste
para a etiqueta NOUN, da classe de palavra subs-
tantivo. O uso médio em comentarios ndo-tozricos
é de 5,43 [5,07, 5,83], enquanto nos comentarios
tozicos a média é de 7,44 [6,15, 8,94]. Essa di-
ferenca é novamente validada pelo teste Mann-
Whitney, com um valor de p < 0,01.

Uma andlise da distribuicao de etiquetas de
POS nos comentarios é essencial para entender
as caracteristicas do texto gerado pelos usuarios
do Reddit nas maiores comunidades brasileiras.
Para isso, usamos o marcador de POS pré-
treinado do Spacy para o portugués brasileiro.
Cada token em uma frase foi classificado com
uma das etiquetas de POS existentes. A lista
de etiquetas de POS, foram adicionadas outras
classes especificas para o problema de classi-
ficagdo de etiquetas, como SYM, SPACE e X
para denotar “simbolos”, “espaco em branco” e
“outros”, respectivamente, com a observacao de
que, como esse ¢ um modelo de aprendizado de
maquina treinado em corpora pertencentes a ou-
tros dominios, a classificacdo pode resultar em
falsos positivos.

As duas etiquetas de POS mais comuns para
comentarios tdricos e ndo-toricos sao NOUN
(substantivo) e VERB (verbo). Os comentdrios
ndo-téricos usam mais etiquetas PROPN (nome
préprio), enquanto uma alta porcentagem de to-
kens de comentarios tdzicos foi etiquetada como
PUNCT (sinal de pontuagao). Além disso, os
comentarios toricos usam mais interjeicoes, eti-
quetadas como INTJ. Também comparamos as
distribuigoes de etiquetas de POS de ambas as
classes por meio de um teste de qui-quadrado.
Os resultados indicam que a diferenga observada
entre a distribuicao das etiquetas de POS é sig-
nificativa (p-valor < 0,05).

Para uma andlise mais detalhada das dife-
rengas no uso de palavras nos comentarios tézicos
e ndo-toricos, extraimos as palavras mais fre-
quentes por classe de comentario para as etique-
tas de POS mais frequentes, ou seja, as etiquetas
ADJ, NOUN e PROPN. Os resultados sao mos-
trados na Tabela 10. Uma descoberta relevante é

o termo mulher em comentarios toxicos. De fato,
realizamos um teste de qui-quadrado para com-
parar a associagao desse termo com comentarios
toxicos e nao-toxicos Os resultados indicam uma
associacao positiva para alguns dos subreddits
brasileiros (como o r/desabafos) com valor de p
< 0,05. Esse resultado pode sugerir a presenca
de comportamento miségino associado a alguns
tépicos e comunidades nas redes sociais. Exem-
plos de comentarios direcionados a mulheres nas
discussoes das comunidades podem ser encontra-
dos na (Tabela 14).

4.8.8. Andlise de topicos

Investigamos os comentarios sobre os quais os
anotadores discordaram totalmente, especial-
mente em relacao aos principais topicos extraidos
com o modelo BERTopic. Eles dizem respeito a
discussoes relacionadas a grupos especificos (mu-
lheres, homens) e abrangem vdrios temas, in-
cluindo finangas, guerra, governo e relacionamen-
tos (Tabela 11). As palavras no tépico 0 (feed-
back, remog¢ao) revelam que alguns comentarios
foram moderados anteriormente pela DMCA (Di-
gital Millennium Copyright Act, (US Congress,
1998)).

E interessante notar que os principais tépicos
dos comentarios sobre os quais os anotadores con-
cordaram totalmente também discutem os mes-
mos temas (Tabela 12). Entretanto, os descri-
tores de tdépicos incluem mais termos ofensivos
(como palavroes) e ideologicamente carregados.

Com relacao aos tépicos extraidos dos co-
mentarios em que os trés anotadores concorda-
ram no rétulo tézico e que a API Perspective clas-
sificou como nao-tozico (Tabela 13), os principais
tém a ver com politica, liberdade, discriminacao
e grupos-alvo. Os resultados indicam que a API
é menos sensivel ao contexto para essa tarefa es-
pecifica do portugués brasileiro. Por exemplo,
o comentario a seguir foi rotulado como tdxico
por todos os trés anotadores, mas foi classifi-
cado como nao-térico pelo modelo de aprendi-
zado de maquina “Posso fazer a piada do bebe
morto?”. Ao comparar com LLMs, vemos um
comportamento similar. Por exemplo, o seguinte
comentario foi classificado como tdzico pelos ano-
tadores e ndao-téxico pelo ChatGPT: “Ndo, acho
que deveriam fazer rinha de fake news, f*da-se,
no fim, ’todo mundo’ recebe e sabe discernir e
prefere a informagdo verdadeira.”, enquanto o
comentario “Nojento! E bizarro o qudo frequente
isso €. S demonstra que a nossa sociedade € ma-
chista e doente.” foi classificado como toxico pelo
processo de anotacao e ndo-tdrico pelo Sabia-2.
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ADJ

NOUN PROPN

bom, melhor, mesmo,

cara, gente, pessoas,

Brasil, Lula, Bolsonaro, OP,

Nao-tozico grande, mesma, pior, coisa, tempo, anos, vida, Deus, Flamengo, Landau, Ciro,
facil, diferente mundo, dinheiro PT, STF
melhor, mesmo, pobre, ruim, Lula, Bolsonaro, Brasil, OP,
L. . . . pessoas, cara, mundo, mulher, . -
Toxico primeiro, forte, diferente, social, capaz, Ciro, Ucrania, Flamengo, FDP,

*
o . ¢
politica, rico

, casa, homem, m**da, pai

Liberdade, Russia, Paris

Tabela 10: Palavras mais frequentes por etiqueta de POS e classe de comentario.

To6pico Descritores

0 video, mulher, opinidao, homem, dinheiro, beleza, burro , padrao, feedback, removal

1 guerra, liberdade, post, motivo, pais, massacres, massa, atrocidades, historicas, de-

mocracia, governo, xenofébico

2 m**da, sexo, maluco, apoiadores, preocupado, machao, malditos, inseguranca, op

(original poster)

Tabela 11: Tépicos e palavras-chave relevantes em comentarios em que os trés anotadores discorda-

ram (desacordo total).

A Tabela 14 mostra exemplos de comentarios
direcionados a mulher diretamente em co-
mentéarios tdricos.  Alguns dos comentarios
causaram total desacordo entre os anotadores.
Por exemplo, o comentédrio “Pelo direito de bater
na propria mulher! Uow” foi rotulado como 'Nao

i, "Toxico’ e 'Nao téxico’. Uma hipdtese é que
o texto seja interpretado como um comentério
sarcastico ou ir6nico. Um experimento adicional
com mais contexto (como fornecer a sequéncia da
conversa ao anotador) pode mitigar o desacordo
nesses casos. Comentarios que exigem detalhes
contextuais sao dificeis de rotular, mesmo para
anotadores humanos, e ainda mais para mode-
los de aprendizado de maquina treinados em cor-
pora que nao se assemelham a interacoes em re-
des sociais. Na verdade, para esse comentario
especifico, a API do Perspective previu como
ndo-torico com as configuracoes de parametros
padrao. Em relacao aos LLMs, o ChatGPT clas-
sificou corretamente os dois primeiros exemplos
da tabela como tdxico e o Sabia-2 classificou os
trés comentarios como nao-toxico.

4.8.4. Andlise de n-gramas

A Figura 2 apresenta os termos (unigramas) mais
frequentes considerando todos os comentarios do
conjunto de dados. Termos como pessoas, me-
lhor, gente, amno, mundo, Brasil aparecem em
grande destaque, refletindo o foco nas discussoes
sobre pessoas, eventos globais e relacionados ao
pais. Além desses termos, encontramos termos
como wvida, problema, caso, amigo, que sugerem
discussoes sobre questoes pessoais, desafios e re-

lacionamentos, assuntos que sao frequentemente
discutidos em algumas das principais comunida-
des, como r/desabafos e r/conversas. Essas co-
munidades incentivam a troca de ideias acerca de
assuntos do dia-a-dia e discussoes sobre relacio-
namentos. Por fim, a presenca de termos como
Lula, Bolsonaro mostra que a politica estd en-
tre os assuntos mais discutidos, refletindo a pola-
rizacao e o engajamento nas questoes de politica
interna, principalmente considerando que os da-
dos foram coletados em 2022, ano de elei¢ao pre-
sidencial no Brasil.

her 14 i Jai > outro s
~n e aho fcstiee

comentério
vejo

queria

muita
esquerda m
verdade

ninguém,™ l
Figura 2: Unigramas mais frequentes encontra-

dos nos comentarios das principais comunidades
brasileiras no Reddit.

pessoal brasileiro

Ja a Figura 3 mostra os unigramas mais
frequentes dividos por classe de comentdrios.
Nos comentarios toxicos, palavras como Lula,
Bolsonaro, m*a, p*a, burro se destacam, mui-
tas vezes associadas a discussoes sobre politica
e insultos. E possivel notar que a polarizagao
politica é predominante nas discussoes —uma
vez que os dois principais candidatos a pre-
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Toépico Descritores

0 burro, homem, p**ra, ¢*, mulher, mercado, gente, anos, pafs, b**ta, crianca, 6dio,
sentido

1 guerra, bolsonaro, ucrania, realidade, putin, intervencao, pobre, nuclear, bandido,
vergonha, russia

2 ideologia, liberdade, politica, mundo, cancelamento, expressao, op (original poster),
preconceito, oprimidos, vagabundo, familia

Tabela 12: Topicos e palavras-chave relevantes em comentdrios em que todos os trés anotadores

classificaram como tdxico.

Toépico Descritores

0 ideologia, politica, liberdade, mundo, pessoas, expressao, mulheres, preconceito, bol-
sonaro, esquerdistas, apoliticos, piada, realidade, oprimidos, opinioes

Tabela 13: Palavras-chaves extraidas de comentarios em que todos os trés anotadores classificaram
como tdéricos e que a API do Perspective previu como nao-tézicos (falsos negativos).

sidéncia em 2022 sao mencionados— e insultos
direcionados a outros usudrios da plataforma.
Além disso, é possivel observar a presenca de
termos que indicam discussoes mais ideolégicas
ou culturais, como governo, ideologia, politica.
Por fim, o termo guerra também é mencio-
nado com frequéncia nos comentarios classifica-
dos como tdricos, o que possivelmente foi cau-
sado pelo estopim da guerra Riussia-Ucrania no
periodo de coleta dos dados, revelando o uso di-
fundido dessa rede social para discutir assuntos
inerentes da globalizacdo mundial.

Para uma andlise simplificada de contexto,
a Tabela 15 apresenta os bigramas mais recor-
rentes nas comunidades analisadas neste artigo.
Conforme mencionado anteriormente, durante o
periodo de coleta dos dados houve a elei¢ao presi-
dencial no Brasil, o que explica a alta frequéncia
de termos como wotar lula, liberdade expressao
em comentarios classificados como toxicos, reve-
lando o cendrio de polarizacao interna ( “Eu deizo
claro minha opinidgo: sou contra liberdade de ex-
pressao(tem gente que nao sabe o que diz) e sou
contra a democracia (tem gente que nao sabe vo-
tar)... kkkkk mas respeito ambas as coisas por
que sei que a b*s*a deste mundo nao é perfeito”).
Além disso, observa-se a presenca da expressao
tio sam, usada como referéncia aos Estados Uni-
dos. Por fim, ha uma forte ocorréncia de pa-
lavroes e insultos, reforcando a associacao deste
tipo de linguagem com toxicidade percebida por
humanos, como, por exemplo, o comentario “fit
cultural € de cair o ¢* da bunda. Desculpa para
qualquer coisa p*p”.

No caso dos comentérios nao-tdxicos, a andalise
dos bigramas revela uma variedade de temas pre-
sentes nas principais comunidades brasileiras do
Reddit. Nos subreddits r/desabafos e r/brasil,
os termos mais frequentes estao relacionados a
reflexGes pessoais e discussoes construtivas sobre
temas sociais e politicos. Bigramas como muita
gente, ler escrever e ficar sozinha refletem in-
teracoes mais introspectivas e emocionais, tipicas
de conversas sobre experiéncias individuais e de-
sabafos, por exemplo: “Nao, mem um pouco.
Vocé nao chorar nao significa que ndo amava a
pessoa ou, ndo a considerava. Tem muita gente
que nao conseque chorar com essas coisas; € 1SS0
é completamente normal”. J& em r/brasil, apa-
recem topicos mais amplos como rock rio, redes
sociais, e figuras politicas como ciro gomes.

No subreddit r/brasilivre, observa-se uma con-
centracao de termos como processo eleitoral e
opinido publica, sugerindo debates politizados
e possiveis temas controversos. Além disso, é
possivel observar uma grande prevaléncia de co-
mentarios removidos nessa comunidade, indica-
dos pelos termos view, removal e remowval, re-
quest. Em r/futebol, temos bigramas como time
jogando e flamengo culpa, esperados dada a na-
tureza do subreddit. No entanto, ainda ha a
presenca de termos relacionados as eleigoes e
politicas externas, como, por exemplo ministério
publico e guerra.

Por fim, no subreddit r/investimentos, os bi-
gramas revelam uma énfase em tdépicos educa-
cionais e profissionais, com termos como [dgica
matemdtica, atividades extracurriculares, e curso
voltado, indicando discussoes focadas no desen-
volvimento pessoal e financeiro. Na comunidade
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Comentario

Texto

1 ”A minoria quer realmente ser independente - mas como o universo do /r/brasil é
majoritariamente progressista, ndo irao concordar - as demais estao entre o "mulher

tem que ser mulher”

e aquelas que usam o discurso de independéncia, mas acham

que quem tem que pagar as coisas ¢ o homem.”

70 mundo € assim, do mesmo jeito que vocé ndo quer uma mulher feia, uma mulher

nao vai querer alguém feio ou sem status, ndo cai nesse papo de que aparéncia Nao
importa que em rede social sé tem alienado, veja vocé mesmo pesquisas relacionadas
ao assunto ou se tiver coragem crie um perfil com a foto de alguém bonito e veja como

as pessoas te tratam diferente.”

3

’[..] Mas o homem casa com quem ele quiser. A mulher casa com quem ela conseque.”

Tabela 14: Exemplos de comentarios mencionando a palavra "mulher” em comentarios tozicos.

guerra

nenhum

CW””bolsonaro“““ ais
L
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hoje
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holsona

outro

Figura 3: Termos frequentes em comentdrios classificados como tdxico (esquerda) e comentérios

classificados como ndo-tdxicos (direita).

r/conversas, também temos a prevaléncia da mo-
deracao de contetido, onde comentarios sao fre-
quentemente removidos pela moderagao por pro-
vavelmente infringirem direitos autorais ou regras
da comunidade.

Em resumo, é possivel observar que termos
politicos dominam os assuntos discutidos e estao
presentes em praticamente todas as comunida-
des. Além disso, em comunidades considera-
das mais liberais, temos maior incidéncia de mo-
deracao ou conteudo removido por direitos auto-
rais. Consideramos comunidades liberais, comu-
nidades que discutem majoritariamente assuntos
considerados polémicos, o que pode influenciar
na tendéncia dos usudrios a tecer comentarios
téxicos e/ou ataques direcionados. Nesse tipo de
discussao, pode ter uma influéncia maior do uso
de termos pejorativos ou palavroes e isso influ-
enciar na decisao de modelos automaticos, por
exemplo. Além disso, algumas comunidades -
como a r/brasilivre - incentivam abertamente o
debate livre entre os participantes. Segundo a
sua definicao no Reddit: O subreddit brasileiro
mais livre do reddit. Nosso objetivo € proporcio-
nar a todos um espaco aberto e livre para debates.

4.3.5. Grafo de coocorréncia

O grafo de coocorréncia extraido dos comentérios
possui o total de 9373 nds e 41844 arestas, com
grau médio das arestas igual a 6,11 para termos
associados com comentarios tdzicos e 10,33 para
termos associados com comentarios nao-tozico.
A Figura 4 apresenta a métrica de centralidade de
no baseada no grau do né do grafo. Esta métrica
¢ definida por Cp(v) = deg(v) e mede o nimero
de conexoes que um né (termo) tem com outros
nos no grafo. Em uma matriz de coocorréncia,
os termos influentes sdo termos que coocorrem
com muitos outros termos no conjunto. O grau
de cada noé a partir da matriz de adjacéncias é
definido pela soma deg(v) = > oy Avu

Para os comentarios tdricos, mundo, pessoas,
gente aparecem com alta centralidade, refletindo
seu papel central nas discussoes polarizadas, fre-
quentemente ligadas a temas politicos, como de-
monstrado pela presenca de esquerda, Bolsonaro,
Lula. Esses termos indicam que debates politicos
intensos geram alta toxicidade, especialmente em
torno de figuras publicas e ideologias.

Para os comentérios classificados com ndo-
toxicos, como coisas, dia, pessoas, hoje, pos-
suem alta centralidade de grau e representam dis-
cussoes mais cotidianas e neutras, voltadas a in-
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Téxico Nao-téxico
r/desabafos {preferir, ficar}, {compra, carro}, {olhar, {muita, gente}, {ler, escrever}, {ficar, sozinha},
ser}, {tomar, c*}, {compra, carro}, {material, genético}, {possa,ajudar}, {mano, foda},
{liberdade, expressdo}, {existem, pes- {carne, magra}, {diferente, alguém}, {auto, es-
soas}, {ato, libidinoso} , {pessoa, tratar}, tima}, {hoje, dia}, {queria, alguém}, {to, falando}
{querer, alguém}, {maltratar, animal}
r/brasil {liberdade, expressdo}, {pé, chdo}, {sonho, {muita, gente}, {hoje, dia}, {dia, seguinte}, {rock,
americano}, {virar, prof}, {sonhar, traba- rio}, {dlcool, isopropilico}, {durar, anos}, {redes,
lho}, {hipdcrita, dissimular}, {opinido, dife- sociais}, {segue, vida}, {gente, falando}, {ciro, go-
rente}, {mulheres, pretos} mes}, {vale, pena}, {nota, fiscal}
r/brasilivre {existir, pessoa}, {ir, votar}, {sociedade, vi- {muita, gente}, {view, removal}, {removal, re-
ver}, {tio, sam}, {minimo, respeito}, {chupa, quest}, {request, video}, {processo, eleitoral},
c*}, {pessoa, preferir} {juros, dividas}, {velho, testamento}, {esquerda,
autoritdria}, {pior, esquerda}, {opinido, publica},
{vamos, ignorar}, {carga, viral}
r/futebol {tomar, c*}, {entender, futebol}, {time, jogando}, {deus, existe}, {fungodes, dife-
{comparagdo, sentido}, {ficar, calado}, rentes}, {flamengo, culpa}, (gracas, deus}, {bola,
{mano, neymar}, {andar, campo} parada}, {coréia, sul}, {fisica, nuclear}, {jogo,
grémio}, {viu, guerra}, {viu, surgimento}, {viu,
queda}
r/investimentos {operar, vender}, {ironia, lula}, {lula, vence- {légica, matemética}, {engenharias, vida}, {curso,
dor}, {precificado, fato}, {verdade, operar}, voltado}, {atividades, extracurriculares}, {boas,
{rir, toa} indicagdes}, {manter, dinheiro}, {opgdes, risco},
{celebragdo, imigracdo}, {imigragdo, japonesa},
{clt, real}, {real, empresa}, {empresa, brasileira}
r/conversas {mau, aluno}, {ir, fingir}, {postar, morte}, {envie, mensagem}, {post, comentdrio}, {url,

{morrer, depressivo}, {pick, boy}, {pick,

m*rda}

remogao}, {remogdo, envie}, {mensagem, apelar},
{apelar, post}, {comentdrio, removido}, {removido,
diretério}, {diretério, envie}, {pede, sair}

Tabela 15: Bigramas mais frequentes entre as principais comunidades brasileiras no Reddit. Os
conjuntos de termos estao segmentados entre os termos associados com comentérios classificados como

toxicos e nao-toxicos.

teracoes descritivas e informais. Termos como
melhor, vida, Brasil também se destacam, suge-
rindo que a ndo-toricidade esta associada a con-
versas mais propositivas e positivas. Assim, gra-
fos de coocorréncia podem auxiliar na moderacao
automatizada de contetido téxico, pois revelam,
com uma modelagem simples, palavras que fren-
quentemente sao utilizadas em conjunto nestes
tipos de discussao.

4.8.6. Reconhecimento de entidades nomeadas
(NER)

A Tabela 16 apresenta os resultados da anélise de
entidades nomeadas realizada em nosso conjunto
de dados. A entidade nomeada mais comum em
ambas as classes é PESSOA, representando mais
de 31% de todos os tokens classificados em co-
mentdrios téxicos. A segunda entidade mencio-
nada com mais frequéncia, LOCALIZACAO, é
igualmente predominante em ambas as classes.
Embora tanto os comentarios tdzicos quanto os
nao-toxicos mencionem essas entidades, seu uso é
diferente. Realizamos um teste de qui-quadrado

para comparar a distribuigao de etiquetas de POS
para comentarios em que pelo menos uma enti-
dade nomeada é mencionada. O resultado in-
dica uma diferenca significativa na distribuicao
das etiquetas de POS (p-valor < 0,01). Os co-
mentarios toxricos por exemplo, usam mais tokens
etiquetados como VERB e NOUN. O comentéario
a seguir exemplifica entidades nomeadas sendo
mencionadas na discussao dos usuarios: “Mass
sério que esse tweet s6 a guerra na Ucrania”.

Conteiido PER ORG LOC MISC
Nao-tézico  28,49% 20,26% 26,35%  24,88%
Tozico 31,33% 16,23% 27,92% 24.5%

Tabela 16: Percentagem de mengoes a entida-
des dos tipos PESSOA (PER), ORGANIZACAO
(ORG), LOCALIZACAO (LOC) e MIS (MIS-
CELANEA).

E sabido que as redes sociais online sao usadas
como um meio de discutir eventos da vida real.
Investigamos, também, se nossos dados revelam
esse comportamento. Para tanto, mostramos a
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Termos Toxicos

Termos N&o-Toxicos
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Figura 4: Top-15 termos toxicos e ndo-toricos mais influentes extraidos a partir do grafo de coo-
corréncia. No eixo-x, temos o grau médio normalizado dos termos associados com os comentarios de

cada classe.

Mengoes de entidades por més

—— néo toxico
—— ftoxico

250 4

200 1

150

100

Numero absoluto de mencdes

50 4

ia‘n fév m‘ar a;‘)r méy it;n il;| aL:g sép o::t nulv déc
Figura 5: Série temporal mensal de mencoes de

entidades nomeadas.

série temporal mensal dos nimeros de citagoes
de entidades na Figura 5. H4 picos significati-
vos no volume de mengoes em agosto e outubro,
que coincidem com o meés de abertura e os dois
turnos das eleigoes brasileiras de 2022. Alguns
comentarios rotulados como tdricos menciona-
ram os candidatos presidenciais: “Vocés sao de-
mastadamente burros! Esse idiota do Bolsonaro
pode até “dar um golpe”, eu quero ver sustentar
esse ato infame, pois, vejamos na década de 60,
por exemplo, o Brasil teve essa porcaria de in-
tervencgao gragas ao apoio do Tio Sam. [..]”, “O
Lula nao vai consequir ver, pois ele estd morto”.

SMISCELANEA foi excluida.

4.4. Principais achados

A seguir, resumimos os principais achados do
nosso estudo.

4.4.1. Qualidade da anotacdo

Avaliamos a qualidade do conjunto de dados cal-
culando a concordancia entre anotadores, com re-
sultados que corroboram trabalhos semelhantes
(Google, 2022b). No entanto, dividimos os anota-
dores em grupos e nossos resultados mostram que
alguns grupos sao mais sensiveis a comentéarios de
toxicidade e também apresentam diferentes niveis
de qualidade. A forte concordancia entre os ano-
tadores do grupo C aponta suas anotagoes como
uma amostra de ouro para avaliar técnicas dis-
tintas para o ajuste fino de modelos de aprendi-
zado de maquina de deteccdo de toxicidade em
textos em portugués brasileiro. Por fim, destaca-
mos a importancia da conducao de um processo
de anotacdo de dados bem estruturado para a
criagao de conjuntos de dados de qualidade para
o idioma.

4.4.2. Concordancia com modelos de
aprendizado

Nossa comparagao da anotacdo manual com as
classificagoes da API Perspective mostra que al-
guns anotadores anotam menor quantidade de
comentarios téxicos, enquanto outros sao mais
sensiveis ao conteudo tdxico gerado. Em ge-
ral, a porcentagem média de comentarios toxicos
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é préoxima daquela classificada pela API (entre
10% a 11%). No entanto, a API Perspective
é mais sensivel a palavroes e nao tem o con-
texto dos tépicos que estdao sendo discutidos.
Além disso, a API nao consegue detectar tipos
muito especificos e nuances de ataques direciona-
dos em portugués (por exemplo, quando grupos
especificos sao alvo de ofensas na forma de sar-
casmo ou ironia). O modelo de linguagem Sabia-
2 teve maior correlagao com as anotacoes ma-
nuais no geral e também alcancou maior com-
promisso entre falsos positivos e falsos negati-
vos. O Sabia-2 classificou um percentual de
10,83% de comentarios téxicos —similar ao per-
centual de comentarios téxicos classificados pelos
anotadores—, enquanto o ChatGPT classificou
28,46% dos comentdrios como tdzico. Esse re-
sultado indica um possivel ganho de fazer o pro-
cesso de ajuste fino (fine-tuning) em modelos de
linguagem usando dados do idioma Portugueés.

4.4.3. Caracterizacdo da linguagem

Os comentdrios toxicos sao, em média, mais lon-
gos. Embora tenham uma proporcao de etique-
tas de POS semelhante a dos ndo-tdxicos, os
substantivos e adjetivos mais frequentes apre-
sentam diferencas. Uma clara tendéncia de au-
mento nas mencoes de entidades nomeadas nos
subreddits ao longo dos meses, especialmente
préximo do periodo eleitoral brasileiro, mostra
o impacto de eventos externos nas interacoes dos
usudrios. Isso deve ser considerado ao usar esse
conjunto de dados para classificacao de textos
e criacao de modelos, pois o modelo resultante
pode ser muito sensivel a janela de tempo de
dados disponivel. Na modelagem de toépicos,
identificamos que tdépicos em que tivemos dis-
cordancia total abrangem assuntos relacionados
a politica, ataques a grupos minorizados e pa-
lavroes. Para tépicos em que os comentérios fo-
ram classificados como tdricos por todos os ano-
tadores, temos a ocorréncia de termos relaciona-
dos a ideologia, guerra e palavroes. Na analise
de bi-gramas, vimos que os termos mais relevan-
tes variam a depender da comunidade (subred-
dit). Entretanto, alguns termos relacionados &
politica sao comuns a todas as comunidades, re-
forgando a influéncia dos eventos externos a dis-
cussoes online. Por fim, a andlise de termos in-
fluentes usando grafos de coocorréncias revelou
um padrao similar a andlise de bi-gramas, com
termos relacionados a politica, ideologia e sexo
sendo mais influentes no grafo com comentarios
toxicos, enquanto termos mais genéricos como
Brasil e mundo sao mais influentes para co-
mentarios classificados como nao-téxicos.

Nossos resultados atestam o potencial do
nosso conjunto de dados para o ajuste fino de
um modelo de aprendizado de maquina em uma
tarefa posterior. A alta concordancia obser-
vada entre os anotadores atesta a consisténcia
dos rétulos. Com os nossos dados, pretende-
mos fornecer exemplos mais diversificados de tex-
tos toxicos de interagoes de redes sociais online
para incentivar o desenvolvimento de modelos de
aprendizado de maquina mais robustos, capazes
de atenuar comportamentos ofensivos online.

4.4.4. Limitacoes

Com relacdo as limitacées de nosso estudo, re-
conhecemos o desafio inerente e a subjetividade
da tarefa de rotular conteudo téxico em um am-
biente contextualmente limitado de redes soci-
ais online. Para atenuar esse problema, plane-
jamos repetir o experimento de rotulagem, for-
necendo especificamente informacoes adicionais
de contexto para comentarios com contexto lo-
cal ou limitado. Além disso, cabe observar que
nosso procedimento de amostragem pode apre-
sentar um viés em relacdo a topicos externos
especificos que tiveram importancia significativa
tanto local quanto globalmente durante o periodo
de coleta de dados. Por fim, outro aspecto a se
considerar é a diversidade do perfil dos anota-
dores que participaram do processo de anotacao
do conjunto de dados. Em experimentos futuros,
buscaremos mapear os perfis para garantir maior
representatividade dos participantes.

5. Conclusao

Embora os modelos de aprendizado de maquina
tenham sido implementados com sucesso como
ferramentas de moderacao automatica para al-
guns idiomas, ainda nao temos suporte para idio-
mas com PouUcCos recursos, como o portugués bra-
sileiro. Nosso artigo apresenta um novo conjunto
de dados com anotacGes manuais de comentarios
téxicos nas interacoes de usuarios do Reddit dos
dez maiores subreddits do Brasil. Nossos resulta-
dos indicam uma concordéancia substancial entre
os anotadores e um forte alinhamento com mo-
delos externos pré-treinados para o portugués, o
que apoia a utilizacdo desses dados para tarefas
posteriores de aprendizado de méaquina.

Em trabalhos futuros, pretendemos integrar
esse novo conjunto de dados a modelos de apren-
dizado de mdquina pré-treinados para fornecer
ao modelo dados de interagoes reais em redes so-
ciais. Além disso, pretendemos aproveitar esse
conjunto de dados para tarefas mais complexas,
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como a deteccao de gatilhos de toxicidade em
conversas online, a fim de sermos proativos em
intervencoes de moderagao. Por fim, pretende-
mos realizar uma andlise de polaridade para con-
trastar a caracterizagao e os resultados obtidos
na tarefa de toxicidade.
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