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Resumo

Mensagens com linguagem téxica configuram um
problema recorrente nas redes sociais, evidenciando
a necessidade urgente de métodos automaéticos efica-
zes para mitigar seu impacto. Em geral, tais abor-
dagens dependem de grandes volumes de dados rotu-
lados, cuja construgao é onerosa e demorada, além
de demandar consideravel esfor¢o humano no pro-
cesso de anotacao. Para enfrentar esse desafio, este
trabalho propdoe um comité de classificadores vol-
tado a anotag@o automatica de linguagem téxica em
portugués, concebido para operar com um nimero
reduzido de dados previamente anotados. O co-
mité integra trés estratégias complementares: um
método semi-supervisionado baseado em grafos hete-
rogéneos, uma abordagem de aprendizagem few-shot
e um método fundamentado em Retrieval-Augmented
Generation, ambos baseados em grandes modelos de
linguagem. A proposta é avaliada em multiplos cor-
pora, considerando conjuntos originais e filtrados por
concordancia total entre anotadores. Os resultados
indicam que o comité apresenta desempenho com-
petitivo, superando o melhor método individual em
até 2% em cendrios de maior equilibrio entre os classi-
ficadores constituintes e mantendo desempenho com-
paravel nos demais, além de preservar concordancia
moderada a substancial com os rétulos originais, evi-
denciando seu potencial para a construgao de recursos
linguisticos anotados sob escassez de dados.
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Abstract

Messages containing toxic language are a recur-
ring problem on social media, highlighting the ur-
gent need for effective automatic methods to mitigate

their impact. Most existing approaches rely on large
volumes of annotated data, which are costly, time-
consuming, and highly labor-intensive. To address
this challenge, this work proposes an ensemble of clas-
sifiers for the automatic annotation of toxic language
in Portuguese, designed to operate under limited la-
beled data. The ensemble integrates three comple-
mentary strategies: a semi-supervised method based
on heterogeneous graphs, a few-shot learning appro-
ach, and a Retrieval-Augmented Generation method,
both grounded in large language models. The propo-
sal is evaluated across multiple corpora, considering
both their original versions and subsets filtered by to-
tal inter-annotator agreement. The results indicate
that the ensemble exhibits competitive performance,
surpassing the best individual method by up to 2%
in scenarios of greater balance among the constituent
classifiers and maintaining comparable performance
in the remaining ones, while preserving moderate to
substantial agreement with the original labels, de-
monstrating its potential for constructing annotated
linguistic resources under data scarcity.
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1. Introducao

As redes sociais constituem poderosas ferramen-
tas virtuais de interagao humana, conectando
pessoas em escala global e viabilizando a troca
de informacoes, a expressao de opinides e o
debate de ideias. Entretanto, esses ambientes
também tém favorecido a disseminagdao de di-
ferentes formas de linguagem téxica, por meio
de mensagens que extrapolam os limites da li-
berdade de expressao e comprometem a quali-
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dade da interacao social. Esse tipo de contetido
caracteriza-se pelo uso de linguagem inadequada,
incluindo expressoes profanas, insultos, ameacas
e declaracoes ofensivas dirigidas a individuos ou
grupos (Founta et al., 2018). Além das mani-
festagoes explicitas, a toxicidade pode ocorrer de
forma mais sutil, por meio de comportamentos
como comentarios rudes, observacoes desrespei-
tosas ou ataques implicitos, frequentemente as-
sociados ao discurso de 6dio ou a outras praticas
comunicativas abusivas (Cjadams et al., 2017).

A relevancia social da toxicidade em ambien-
tes digitais tem sido amplamente discutida na
literatura recente (Fortuna & Nunes, 2018; Po-
letto et al., 2020; Jahan & Oussalah, 2023). Em-
bora existam marcos legais em diversos paises
que a tipificam como crime, como ocorre no Bra-
sil (Brasil, 1989), além de politicas de moderagao
que preveem a remocao de contetdos e, em casos
mais graves, a exclusao de usuarios das plata-
formas (X, 2026; Youtube, 2026), a linguagem
téxica permanece um problema de dificil con-
tencao nos ambientes digitais. Diante do cres-
cimento continuo do ntmero de usuarios e do
volume massivo de mensagens que exigem mo-
nitoramento, torna-se imprescindivel o desenvol-
vimento de solugoes automaticas para a detecgao
dessa linguagem. Do ponto de vista computacio-
nal, o problema tem sido tradicionalmente abor-
dado como uma tarefa de classificagao de texto,
baseada majoritariamente em técnicas de Apren-
dizado de Maquina Supervisionado e de Aprendi-
zagem Profunda (Jahan & Oussalah, 2023; Bad-
jatiya et al., 2017). Tais abordagens pressupoem
a disponibilidade de grandes volumes de dados
anotados, o que constitui um problema, uma vez
que os maiores esforcos no desenvolvimento de
recursos linguisticos sao direcionados a lingua in-
glesa (Poletto et al., 2020), enquanto linguas se-
cundarias, como o portugués, permanecem sub-
representadas. Embora alguns corpora em por-
tugués tenham sido propostos (de Pelle & Mo-
reira, 2017; Nascimento et al., 2019; Fortuna
et al., 2019; Vargas et al., 2022; Leite et al., 2020;
Trajano et al., 2024), a disponibilidade de con-
juntos de dados anotados em larga escala ainda
é limitada.

A construcdo manual de corpora é um pro-
cesso oneroso e demorado, agravado, no caso da
linguagem toéxica, pela subjetividade interpreta-
tiva inerente a tarefa, que frequentemente requer
o reconhecimento de manifestagoes implicitas por
meio de recursos pragmaéticos da linguagem, bem
como por influéncias socioculturais e ideolégicas
dos proéprios anotadores, aspectos que podem
comprometer a consisténcia e a confiabilidade dos

rétulos atribuidos (Aroyo et al., 2019; Hettiach-
chi et al., 2023). Adicionalmente, a anotagao ma-
nual de textos téxicos envolve impactos humanos
significativos, uma vez que a exposicao continua
a conteudos violentos, abusivos ou perturbadores
pode acarretar prejuizos psicolégicos aos avalia-
dores!.

Em resposta a essas limitacoes, a anotacao
automatica de dados textuais tem emergido
como uma alternativa promissora para a cons-
trucdo escalavel de recursos linguisticos (Wang
et al., 2021). Nesse contexto, abordagens semi-
supervisionadas (Santos et al., 2022) e estratégias
de pseudo-labeling (Dirting et al., 2022) vém
sendo exploradas para a construgao e ampliacao
automatica de corpora voltados a deteccao de to-
xicidade. Mais recentemente, grandes modelos
de linguagem (LLMs) tém sido empregados nessa
tarefa (Gilardi et al., 2023; Tan et al., 2024), via-
bilizando inferéncias com poucos ou mesmo sem
exemplos rotulados (few-shot e zero-shot). Con-
tudo, tais métodos geralmente se restringem a
um unico corpus ou a um dominio especifico e,
em muitos casos, nao avaliam sistematicamente
a confiabilidade dos rétulos artificiais gerados.
Além disso, o elevado custo computacional dos
LLMs ainda representa um obstéculo relevante a
adocao ampla dessas abordagens.

Diante desse cendrio, este trabalho propée um
comité constituido por trés métodos complemen-
tares: (i) um método semi-supervisionado base-
ado em grafos heterogéneos, que explora relacoes
estruturais entre textos e unidades linguisticas
para a propagacao de rétulos; (ii) uma es-
tratégia fundamentada em aprendizagem few-
shot com grandes modelos de linguagem; e
(iii) um método baseado em Retrieval-Augmented
Generation (RAG), que incorpora exemplos pre-
viamente anotados por meio de mecanismos de
recuperacao seméantica. As decisdes produzidas
pelos trés métodos sao combinadas por meio de
votacao majoritaria, constituindo o comité pro-
posto. Essa estratégia de agregacao tem como
objetivo aumentar a robustez do processo de
anotacao automdtica e reduzir a influéncia de
vieses especificos de cada método, explorando a
complementaridade entre abordagens fundamen-
tadas em paradigmas distintos, cujos beneficios
se manifestam de forma mais pronunciada em
cenarios de maior equilibrio entre os métodos
constituintes. A metodologia foi concebida para
operar sob restricoes de dados e em cendrios de
mudanca de dominio, com o objetivo central de
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gerar rétulos automaticos confidveis para a cons-
trugéo e ampliacao de corpora anotados. A pro-
posta parte de um unico corpus curado, com-
posto por 1.400 instancias (Neto et al., 2024),
utilizado como base de treinamento, e é avaliada
em corpora amplamente empregados na litera-
tura (Vargas et al., 2022; Fortuna et al., 2019;
Leite et al., 2020), com volumes significativa-
mente superiores. Esse desenho experimental
permite investigar se um volume reduzido de da-
dos anotados é suficiente para sustentar a geracao
automdtica de rétulos confidveis em cendrios de
dominio cruzado.

Para avaliar, de forma sistematica, a robus-
tez dessa estratégia sob diferentes condigoes de
anotagao, a metodologia é examinada em dois
cenarios experimentais complementares. No pri-
meiro, o comité é avaliado com base nos corpora
em suas versoes originais, preservando os rétulos
atribuidos pelos anotadores humanos e, conse-
quentemente, as divergéncias interanotador ine-
rentes ao processo de anotacao manual. No se-
gundo cendrio, os conjuntos de dados sao filtrados
para incluir apenas instancias com concordancia
plena entre os anotadores, resultando em sub-
conjuntos com menor divergéncia anotativa e,
presumivelmente, maior consisténcia nos rétulos
atribuidos. A comparacao entre esses cendrios
permite analisar, de forma controlada, em que
medida a consisténcia das anotagoes de referéncia
influencia o desempenho, a concordancia e a es-
tabilidade dos métodos de anotacao automatica.

Nesse enquadramento, o presente trabalho
organiza sua investigacdo em torno de quatro
questoes de pesquisa, que orientam tanto o dese-
nho experimental quanto a anélise dos resultados:

QP1 Entre os classificadores individuais que
compoOem o comité, semi-supervisionado ba-
seado em grafos heterogéneos, aprendiza-
gem few-shot e Retrieval Augmented Gene-
ration, qual apresenta melhor desempenho
na anotac¢ao automatica de linguagem téxica
sob escassez de dados rotulados?

QP2 A combinacao desses métodos por meio de
votagao majoritdria, constituindo um comité
de classificadores, resulta em desempenho
superior ao do melhor método individual nos
diferentes corpora avaliados?

QP3 Como o desempenho dos classificadores au-
tomaticos, incluindo o comité, varia ao con-
siderar apenas instancias com concordancia
plena entre os anotadores, mantendo as mes-
mas configuragoes experimentais, e o que
isso indica sobre a consisténcia das anotagoes
de referéncia?

QP4 Em que medida o grau de concordancia en-
tre os métodos individuais do comité esta as-
sociado aos ganhos obtidos pela estratégia de
votacao majoritaria nos diferentes corpora e
cenarios experimentais avaliados?

A partir das investigacbes conduzidas em
torno dessas questoes, destacam-se como prin-
cipais contribuicoes deste trabalho os seguintes
aspectos:

= Proposta de um comité de classificadores para
a anotacao automatica de linguagem téxica em
portugueés, baseada na integracao de trés para-
digmas complementares, semi-supervisionado
em grafos heterogéneos, aprendizagem few-
shot e Retrieval-Augmented Generation, com-
binados por votacao majoritaria.

= Avaliagao sistematica do comité em cendrio de
dominio cruzado, com treinamento realizado
em um unico corpus curado de pequeno vo-
lume e aplicacao a trés corpora de avaliagao
com volumes substancialmente superiores e
dominios distintos, permitindo verificar a ca-
pacidade de generalizacao da abordagem sob
escassez de dados rotulados.

= Anadlise comparativa em dois cenarios de
anotacgao, versoes originais dos corpora e sub-
conjuntos filtrados por concordéancia plena en-
tre anotadores, evidenciando o impacto da
consisténcia das anotacoes de referéncia sobre
o desempenho dos métodos automaticos avali-
ados.

= Avaliacao de equidade no comportamento dos
classificadores em relacao a instancias con-
tendo termos identitarios, complementando a
andlise de desempenho com indicadores de
equidade fundamentados na literatura (Bor-
kan et al., 2019; Dixon et al., 2018).

= Disponibilizagao da metodologia e dos resul-
tados como contribuicdo para a expansao de
recursos linguisticos anotados em portugués,
lingua ainda sub-representada no contexto de
pesquisas em deteccdo e anotacao automatica
de linguagem toéxica.

Este artigo estd organizado da seguinte formas:
a Secao 2 apresenta a fundamentacao concei-
tual sobre toxicidade e fendmenos correlatos;
a Secao 3 discute os trabalhos relacionados; a
Secao 4 detalha os corpora utilizados; a Secao 5
descreve a metodologia proposta; a Secao 6 apre-
senta a configuragao experimental, os resultados
e a discussao; e, por fim, a Secao 7 discute as
conclusoes e dire¢oes para trabalhos futuros.



2. Toxicidade e Conceitos Correlatos

Na literatura, é possivel encontrar uma variedade
de defini¢oes para linguagem toxica e seus corre-
latos, que dependem da perspectiva tedrica sob
a qual esse fenomeno é estudado. No contexto
da sociolinguistica, a linguagem téxica é compre-
endida em sua dimensao performativa, na qual
palavras ofensivas atuam como agoes capazes de
causar danos ou incitar a violéncia no mundo
real (Butler, 2021). Nessa perspectiva, o signi-
ficado da toxicidade nao é determinado apenas
pela estrutura léxica ou sintatica do texto, mas
também pela compreensao pragmaéatica que ar-
ticula os participantes do discurso e a historia
discursiva, configurando-a como um ato e nao
apenas como conteido. Em contraste, na li-
teratura derivada do Processamento de Lingua-
gem Natural, as defini¢Ges acerca da linguagem
toxica tratam esse fenomeno de forma operaci-
onal, voltada a classificacao automatica de tex-
tos, organizando-o em manifestacoes especificas,
como discurso de ddio, agressividade, lingua-
gem ofensiva e cyberbullying (Fortuna & Nunes,
2018). Embora cada uma dessas categorias apre-
sente particularidades relevantes para a tarefa de
anotacao, é frequente a sobreposicao entre seus
elementos caracteristicos, o que pode introduzir
ambiguidade no processo de anotagao. O dis-
curso de édio refere-se especificamente a ataques
baseados em caracteristicas identitarias, como
raga, género ou orientagao sexual (Schmidt & Wi-
egand, 2017; Waseem & Hovy, 2016), enquanto a
agressividade caracteriza-se pela intencao delibe-
rada de agredir, sem necessariamente se vincular
a marcadores identitarios (Zampieri et al., 2019).
A linguagem ofensiva, por sua vez, manifesta-se
por meio de expressoes obscenas ou depreciati-
vas, sejam explicitas ou veladas (Fortuna & Nu-
nes, 2018; Vargas et al., 2022), ao passo que o
cyberbullying distingue-se pela frequéncia e per-
sisténcia das agressoes direcionadas a uma vitima
especifica (Mladenovi¢ et al., 2021). Essa sobre-
posicao, somada a possibilidade de manifestagoes
implicitas baseadas em ironia ou sarcasmo, pode
comprometer a consisténcia dos corpora produzi-
dos e, consequentemente, o desempenho dos mo-
delos treinados a partir deles.

Nesse enquadramento tedrico, o presente
trabalho adota a definicdo proposta por Po-
letto et al. (2020), que organiza os diferentes
fenomenos de linguagem abusiva em uma estru-
tura conceitual na qual a toxicidade ¢é com-
preendida como o conceito mais abrangente, en-
globando manifestagoes como discurso de 6édio,
agressividade e linguagem ofensiva, conforme
ilustrado na Figura 1. A adogao dessa estrutura

justifica-se em razao de sua compatibilidade com
a maioria dos corpora disponiveis em portugueés,
cujos esquemas de anotagao variam quanto a gra-
nularidade, e por permitir que o método proposto
seja aplicado a diferentes dominios sem a neces-
sidade de remapeamento conceitual, o que favo-
rece sua aplicacao em cendrios de mudanca de
dominio. Reconhece-se, contudo, que essa esco-
lha implica uma simplificagdo, uma vez que o tra-
tamento de todas as manifestacGes ofensivas sob
um unico rétulo bindrio nao captura subtipos es-
pecificos de toxicidade. Assim, ao longo deste
artigo, toda manifestacdo de carater ofensivo é
tratada como linguagem téxica, respeitadas as
particularidades conceituais inerentes a cada ca-
tegoria correlata.

Linguagem abusiva/Toxicidade

Misoginia
Racismo
Homofobia

Discurso de Odio

Agressividade

Ofensividade N/

Figura 1: Estrutura conceitual de toxicidade
e fendmenos de linguagem abusiva relacionados,
adaptada de Poletto et al. (2020).

3. Trabalhos Relacionados

O combate ao contetido ofensivo em redes soci-
ais tem motivado numerosos esforcos académicos
voltados ao desenvolvimento de métodos au-
tomaticos para a deteccao de linguagem tdxica
(Fortuna & Nunes, 2018; Poletto et al., 2020).
No contexto da lingua portuguesa, diferentes
abordagens tém sido investigadas, incluindo es-
tratégias baseadas em léxicos (Pelle et al., 2018;
Vargas et al., 2021), métodos tradicionais de
Aprendizagem de Maquina (de Pelle & Moreira,
2017; Leite et al., 2020), modelos de Deep Lear-
ning (Soto et al., 2019) e classificadores funda-
mentados em arquiteturas transformers (Fredi-
ani et al., 2025). Apesar dos avangos alcangados,
tais abordagens permanecem fortemente depen-
dentes da disponibilidade de grandes volumes de
dados anotados para treinamento, validacao e
avaliacao. Mais recentemente, grandes modelos
de linguagem também passaram a ser explora-
dos na deteccao de toxicidade, alcangando resul-
tados expressivos (Oliveira et al., 2023, 2024; As-
sis et al., 2024). Contudo, essas abordagens ainda
enfrentam limitacGes associadas aos elevados cus-
tos computacionais e aos desafios de escalabili-
dade, especialmente em cenarios de aplicacao em
larga escala.



Embora os avancos na deteccao automética
de linguagem téxica sejam expressivos, a de-
pendéncia de grandes volumes de dados anota-
dos permanece um dos principais gargalos da
drea. A anotacdo manual é extremamente one-
rosa, além de demandar muito tempo em sua re-
alizacao. Além disso, estd sujeita a vieses socio-
culturais e a subjetividade interpretativa inerente
a tarefa, o que pode comprometer a consisténcia e
a qualidade dos dados e, consequentemente, afe-
tar o desempenho dos métodos de deteccao de
toxicidade (Aroyo et al., 2019; Hettiachchi et al.,
2023). Diante desse cendrio, cresce o interesse
por estratégias de anotacao automatica voltadas
a criacao e a ampliagdo de corpora linguisticos,
com o objetivo de reduzir custos e acelerar o pro-
cesso de anotacao.

Entre essas estratégias, destacam-se aborda-
gens baseadas em auto-treinamento, em que um
classificador inicialmente treinado com um con-
junto reduzido de dados anotados é utilizado
para rotular automaticamente novas instancias,
posteriormente incorporadas de forma iterativa
ao processo de treinamento. Nessa linha, Sai-
fullah et al. (2024) propéem um método para
anotacao automdtica de discurso de 4édio em
comentarios do YouTube em indonésio, combi-
nando representacoes TF-IDF e Word2Vec em
um esquema de meta-vetorizacdo. De maneira
semelhante, Alsafari & Sadaoui (2021) exploram
o auto-treinamento no contexto da lingua arabe,
avaliando diferentes combinagoes de classificado-
res e adotando limiares elevados de confianca
para incorporar instancias automaticamente ro-
tuladas. Apesar de demonstrarem potencial para
a expansao de corpora, tais abordagens permane-
cem fortemente dependentes do desempenho ini-
cial do modelo e dos critérios de selecao, o que
pode resultar na propagacao de erros e na ampli-
ficacdo de vieses ao longo do processo iterativo.

Avangando nessa direcao, Santos et al. (2022)
propéem uma abordagem que integra auto-
treinamento, propagacgao de rétulos por simila-
ridade semantica e um classificador baseado em
Generative Adversarial Networks associado ao
BERT, organizados em um esquema iterativo.
A metodologia transfere conhecimento de cor-
pora previamente anotados, originalmente cole-
tados em outros dominios, para anotar automati-
camente um corpus nao rotulado em um cenario
cross-domain. Os resultados indicam que, em-
bora a estratégia seja eficaz para ampliar o vo-
lume de dados anotados automaticamente, o sim-
ples aumento do conjunto de treinamento nao
garante melhorias consistentes no desempenho,
podendo, inclusive, introduzir ruido e vieses no

processo de anotacao. Em outra vertente semi-
supervisionada, Neto et al. (2024) investigam
uma abordagem baseada em grafos heterogéneos
para a anotacao automatica de linguagem téxica.
O estudo configura-se como uma investigacao ini-
cial, restrita a um unico corpus e a uma confi-
guracgao especifica de embeddings estaticas, nao
explorando de forma sistematica cenéarios de mu-
danca de dominio nem os desafios associados
a deteccdo de formas implicitas de toxicidade,
como ironia e sarcasmo, o que evidencia lacunas
ainda existentes na modelagem da subjetividade
linguistica em portugueés.

Estratégias de pseudo-labeling associadas a
modelos supervisionados baseados em arquitetu-
ras transformers, em especial as derivadas do
BERT (Devlin et al., 2019), tém sido ampla-
mente exploradas na literatura. Nessa direcao,
Suryawanshi et al. (2020) utilizam um conjunto
reduzido de dados anotados manualmente para
treinar diferentes classificadores, observando de-
sempenho superior nas arquiteturas baseadas em
BERT. O modelo selecionado é entao empregado
para rotular automaticamente um volume maior
de dados nao anotados, que passam a compor
um conjunto expandido, utilizado em uma nova
etapa de treinamento. De forma semelhante,
Dirting et al. (2022) propéem uma abordagem
também baseada em BERT para a classificacao
multi-rétulo da severidade do discurso de 6dio,
utilizando pseudo-labeling para anotar dados pro-
venientes de multiplas plataformas sociais. Em-
bora esses estudos reportem melhorias consisten-
tes em métricas tradicionais, como precisao, co-
bertura e F-measure, permanecem limitadas as
andlises acerca da confiabilidade dos rétulos au-
tomaticamente gerados e dos efeitos cumulativos
da possivel propagacao de erros ao longo do pro-
cesso iterativo de anotacao.

Outros estudos investigam estratégias funda-
mentadas na similaridade semantica e no uso
explicito de recursos linguisticos para a anotacao
automatica de dados toxicos. Phanomtip et al.
(2021), por exemplo, exploram a combinagao de
dados rotulados e nao rotulados na deteccao de
cyberbullying em tweets, empregando um classi-
ficador supervisionado baseado em SVM com re-
presentacoes TF-IDF, bem como métodos base-
ados em similaridade do cosseno. Os resultados
indicam que a incorporacao de instancias auto-
maticamente rotuladas por meio de um classi-
ficador supervisionado contribui para a melho-
ria do desempenho, enquanto abordagens funda-
mentadas exclusivamente na similaridade apre-
sentam desempenho inferior. Em outra linha,
Pelosi et al. (2017) propéem uma metodologia



para a anotacao automatica de linguagem ofen-
siva em italiano baseada em léxicos especializa-
dos e regras linguisticas, com énfase na identi-
ficacdo de expressdes tabu. Apesar dos resul-
tados promissores, ambas as abordagens reve-
lam forte dependéncia de recursos linguisticos es-
pecificos e enfrentam limitagoes na adaptacao a
novos dominios.

Apébs essas abordagens predominantemente
automaticas, outras propostas buscam mitigar
as limitacoes de escalabilidade e dependéncia
de recursos especificos por meio de estratégias
hibridas. Nesse sentido, abordagens semi-
automaticas baseadas no paradigma Human-in-
the-Loop tém sido propostas como forma de equi-
librar custo e qualidade na anotacao de da-
dos textuais. Botella-Gil et al. (2024) integram
técnicas de Active Learning a um processo de
pré-anotacao automatica conduzido por mode-
los de aprendizado profundo, cujas predicoes sao
posteriormente validadas por especialistas huma-
nos. Aplicada a construcdo de um corpus em
espanhol composto por mensagens violentas, a
metodologia proporciona uma redugao significa-
tiva no tempo de anotacao manual, mantendo
niveis competitivos de desempenho na deteccao
automadtica. Ainda assim, esse tipo de aborda-
gem permanece dependente da disponibilidade
continua de anotadores humanos, o que pode
comprometer sua escalabilidade em cenarios de
grande volume de dados.

Em sintese, embora a literatura registre
avangos significativos no emprego de estratégias
automaticas e semi-supervisionadas para a
anotacao de linguagem téxica, persistem lacunas
relevantes. Grande parte dos estudos sao abor-
dagens isoladas, avaliadas em cendrios controla-
dos e frequentemente restritas a um unico cor-
pus ou dominio especifico, com anélises limitadas
quanto a capacidade de generalizagao entre con-
textos distintos. Ademais, as investigacoes que
avaliam sistematicamente a confiabilidade dos
rotulos gerados ainda sao escassas, especialmente
em tarefas caracterizadas por um elevado grau
de subjetividade interpretativa, como a identi-
ficacao de toxicidade implicita, de ironia e de sar-
casmo. Permanecem igualmente pouco explora-
das estratégias que articulem multiplos paradig-
mas de anotacdo automatica e que sejam avali-
adas em diferentes niveis de ruido de anotagao
e em cenarios de dominio cruzado. No contexto
da lingua portuguesa, tais limitagoes tornam-se
ainda mais evidentes, em razao da escassez de re-
cursos linguisticos anotados e da predominancia
de modelos supervisionados cuja capacidade de
generalizagao ¢ insuficientemente avaliada.

4. Corpora

Para o desenvolvimento e a avaliagdo da metodo-
logia proposta, foram utilizados quatro corpora
linguisticos de linguagem toxica em lingua por-
tuguesa: Toxic-BR (Neto et al., 2024), ToLD-BR
(Leite et al., 2020), HateBR (Vargas et al., 2022)
e HLPHSD (Fortuna et al., 2019). A selegao des-
ses conjuntos de dados buscou contemplar dife-
rentes contextos de coleta, esquemas de anotacao
e plataformas de origem, permitindo uma ava-
liacao mais abrangente da robustez e da capa-
cidade de generalizagao da abordagem proposta
em cendrios de mudanca de dominio.

O corpus Toxic-BR é composto por 1.400 tex-
tos em lingua portuguesa extraidos da rede so-
cial X (anteriormente Twitter), coletados du-
rante o segundo turno das eleigoes presidenci-
ais brasileiras de 2022, periodo marcado por in-
tensa polarizagao politica e por frequente troca
de ofensas entre apoiadores dos candidatos (Neto
et al., 2024). Inicialmente, os dados foram auto-
maticamente anotados de forma bindria (tézico e
ndo tdxico) por meio da Perspective API (Lees
et al., 2022) e do modelo GPT-3 (Brown et al.,
2020); posteriormente, essas anotagoes passaram
por um processo de curadoria manual conduzido
por especialistas humanos, que avaliaram a qua-
lidade das classificacOes automaéticas e corrigiram
inconsisténcias, visando aumentar a consisténcia
e a confiabilidade dos rétulos finais.

Além do Toxic-BR, este trabalho utiliza o
ToLD-BR, um corpus composto por 21.000 twe-
ets manualmente anotados em sete categorias, in-
cluindo racismo, linguagem obscena, insulto, xe-
nofobia, LGBTQ+fobia, misoginia e contetidos
nao téxicos (Leite et al., 2020). O processo de
anotacao envolveu 48 colaboradores, organizados
em grupos de trés avaliadores responsaveis por
aproximadamente 1.500 textos cada, o que per-
mitiu multiplas avaliagoes por instancia. Adicio-
nalmente, os autores disponibilizam uma versao
bindaria do conjunto, na qual 9.255 mensagens ori-
ginalmente associadas as categorias de toxicidade
foram agrupadas na classe toxica, enquanto as
demais foram rotuladas como nao toxicas.

De maneira complementar, o corpus HateBR
é constituido por 7.000 textos em portugués, cole-
tados a partir de publicagoes em perfis politicos
da rede social Instagram (Vargas et al., 2022).
As anotacbes contemplam diferentes esquemas,
incluindo classificagao bindria (ofensivo vs. nao
ofensivo), niveis graduais de ofensividade e ca-
tegorias especificas de discurso de 6dio, como
sexismo, homofobia, intolerancia religiosa e ra-
cismo. Um diferencial desse conjunto reside no



fato de ter sido integralmente anotado por trés
especialistas com elevada formacao académica, o
que contribui para maior consisténcia e qualidade
nas rotulagoes.

Por fim, o corpus HLPHSD também retne
textos oriundos da antiga rede social Twitter, to-
talizando 3.882 tweets neutros e 1.788 tweets ro-
tulados como discurso de 6dio (Fortuna et al.,
2019). Quando identificado contetddo ofensivo,
sao atribuidos rotulos hierarquicos adicionais cor-
respondentes a categorias especificas, como se-
xismo, homofobia e racismo. Para a tarefa de
classificacao binaria, cada tweet foi avaliado por
trés anotadores, o que permitiu analisar o grau
de concordancia entre os avaliadores humanos.

A Tabela 1 sintetiza a distribuicao de
instancias téxicas e nao téxicas em cada corpus,
bem como a média de tokens por texto. De modo
geral, observa-se que a classe nao téxica é a mais
frequente em todos os conjuntos, o que reflete
tanto a distribui¢ao natural de conteidos em am-
bientes digitais quanto os desafios inerentes a co-
leta e a anotacdo de mensagens explicitamente
ofensivas. Além disso, nota-se que os corpora
oriundos da rede social X apresentam, em média,
textos mais longos do que os do HateBR, possi-
velmente em razao de diferengas no estilo discur-
sivo e na dinamica de interagao entre as platafor-
mas.

Corpus Toéxicos Nao Téxicos Origem #Tokens
Toxic-BR 615 785 X 49.47
ToLD-BR  9.255 11.745 X 30.22

HateBR 3.500 3.500 Instagram 24.31

HLPHSD  1.788 3.882 X 37.43

Tabela 1: Distribuicao das instancias por classe,
origem dos textos, bem como a média do nimero
de tokens por instancia nos corpora em suas
versoes originais.

Além das caracteristicas de distribuicao apre-
sentadas, os corpora analisados apresentam
niveis distintos de concordancia interanotador,
conforme relatado nos respectivos trabalhos.
Tais variacoes, no entanto, nao sao interpretadas
neste estudo como evidéncia direta de maior ou
menor ambiguidade entre os conjuntos de dados,
uma vez que podem decorrer de diferencas nos
protocolos de anotacao, nas diretrizes adotadas,
no perfil dos anotadores ou nos procedimentos
de validagao dos rétulos. Considerando, contudo,
que a identificacao de linguagem toxica constitui
uma tarefa intrinsecamente subjetiva, instancias
com concordancia total entre os anotadores sao,
neste trabalho, tratadas como casos de menor
divergéncia interanotador no contexto especifico
de cada corpus. Nesse sentido, realizou-se uma

etapa adicional de filtragem, mantendo-se apenas
0s textos para os quais houve consenso absoluto
quanto ao rétulo atribuido. A Tabela 2 apre-
senta a distribuicao das instancias apds esse pro-
cedimento, evidenciando, como efeito direto, um
aumento do desbalanceamento entre as classes e
uma reducao das médias de tokens dos corpora
filtrados. O uso especifico de cada conjunto na
avaliacao experimental é detalhado na Segao 6.

Corpus Toxicos Nao Toéxicos #Tokens
ToLD-BR  1.453 11.571 21.12

HateBR 2.382 3.298 18.17
HLPHSD 507 1.957 19.75

Tabela 2: Distribuicao de instancias téxicas e
nao toxicas, bem como a média do nimero de
tokens por texto, nos corpora apés a filtragem
por concordancia total.

5. Metodologia

Esta Secao descreve a metodologia desenvol-
vida para a anotagao automdtica de linguagem
toxica. O comité de classificadores integra trés
abordagens complementares que compartilham
0 mesmo objetivo de atribuicao automaética de
rétulos de toxicidade, mas exploram principios
distintos de modelagem e inferéncia: um método
semi-supervisionado responsével pela propagacao
de rétulos em grafos heterogéneos; um classi-
ficador baseado em LLM que realiza inferéncia
orientada por exemplos; e outro classificador
que conduz a inferéncia enriquecida por meca-
nismos de recuperacao semantica. Essa inte-
gracao tem como objetivo aumentar a robustez
do processo de anotacao automadtica e reduzir a
influéncia de vieses especificos de cada método,
explorando a complementaridade entre aborda-
gens com principios distintos de modelagem e in-
feréncia.

A Figura 2 apresenta a visao geral da meto-
dologia. O processo inicia-se com textos brutos,
submetidos a pré-processamento e normalizacao.
O texto resultante é entdao encaminhado aos trés
métodos do comité, que realizam, de forma in-
dependente, a classificacao binaria das instancias
como téxicas ou ndo toricas. As predigoes sao
agregadas por meio de votagao majoritaria, o que
define o rétulo final. Os textos automaticamente
anotados podem ser utilizados na construgao ou
na ampliacao de corpora de linguagem téxica.
Embora tradicionalmente associadas & deteccao,
as abordagens sao empregadas sob a perspectiva
da anotacao automadtica.
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Figura 2: Visao geral da metodologia com um
comité de classificadores para a anotacao au-
tomaética de textos toxicos.

Nas Subsegoes seguintes, detalham-se a etapa
de pré-processamento (Subsecao 5.1), os métodos
que compdem o comité (Subsecoes 5.2, 5.3 ¢ 5.4)
e a estratégia de combinacao das predigoes
(Subsegao 5.5).

5.1. Pré-processamento

A etapa de pré-processamento consiste na nor-
malizagdo do conteido textual utilizado pelos
métodos do comité. Para isso, foram remo-
vidas mengoes a URLs, indicadores de retwe-
ets (RT), referéncias a usudrios e emojis, e fo-
ram descartados os textos compostos exclusiva-
mente por emojis. Além disso, considerando a
predominancia de linguagem coloquial em ambi-
entes digitais, caracterizada por abreviacoes e va-
riagoes ortograficas frequentes, aplicou-se a ferra-
menta Enelvo (Costa Bertaglia & Volpe Nunes,
2016) para a normalizagao textual. Esse proce-
dimento contribui para tornar os dados mais ho-
mogéneos e, consequentemente, mais adequados
ao processamento pelos classificadores do comité.

5.2. Método Semi-Supervisionado

O método semi-supervisionado adotado neste
trabalho foi inspirado na proposta de (Neto et al.,
2024), que modela textos toxicos por meio de gra-
fos heterogéneos e emprega um algoritmo de pro-
pagagao de rétulos para a anotacdo automatica
de linguagem téxica. Para sua integracao ao co-
mité, a abordagem foi estendida com a incor-
poragao de word embeddings contextuais e com a
aplicacao conjunta do algoritmo original de pro-
pagacao de rotulos e de uma estratégia alterna-
tiva, permitindo examinar diferentes dindmicas
de propagacao em grafos, aspectos nao explora-
dos no estudo original.

O método semi-supervisionado estd estrutu-
rado em trés etapas principais: (i) modelagem
do grafo, (ii) regularizacao e (iii) classificagao, as
quais sao descritas a seguir.

5.2.1. Modelagem do grafo

Grafos constituem estruturas amplamente em-
pregadas na representacao de dados e tém rece-
bido atencao crescente na ultima década, sendo
aplicados com éxito em diversas tarefas, como
a modelagem de tépicos e a desambiguacao de
nomes, frequentemente com resultados promis-
sores (King et al., 2014). Em particular, gra-
fos heterogéneos possibilitam a integracao de in-
formagoes estruturais, expressas por arestas que
conectam nos de diferentes tipos com conteudos
nao estruturados associados a cada entidade,
resultando em modelos mais expressivos e se-
manticamente enriquecidos (Zhang et al., 2019).
Sua principal contribuicao reside na explicitagao
das relagoes entre entidades distintas, o que favo-
rece uma representacao mais informativa e con-
textualizada em multiplos dominios de aplicagao.

Com base nesses principios, a primeira etapa
do método semi-supervisionado consiste na mo-
delagem dos textos em um grafo heterogéneo, no
qual cada instancia é representada por nds cor-
respondentes a sentenca textual, aos tokens que
a compoem e a um noé adicional denominado To-
xicidade. Esse né nao representa o rétulo final
da instancia, mas atua como uma caracteristica
auxiliar incorporada & estrutura do grafo, contri-
buindo exclusivamente para a modelagem rela-
cional durante o processo de regularizacao, sem
ser utilizado como varidvel supervisionada nem
como rétulo de saida do método. O valor associ-
ado ao né Toxicidade corresponde a um indice de
ofensividade estimado com base nos termos po-
tencialmente ofensivos presentes no texto, iden-
tificados por meio do léxico MOL (Vargas et al.,
2021). O grau de toxicidade de cada termo é
definido com o auxilio da Perspective API (Lees
et al., 2022), e o valor final da toxicidade do texto
¢é calculado como a soma dos indices atribuidos
aos termos ofensivos identificados.

No que se refere as arestas do grafo, estas sao
nao direcionadas e ponderadas, estabelecendo co-
nexoes exclusivamente entre nés do tipo sentenca
e nés do tipo token, sem ligacoes diretas entre
sentencas nem entre tokens. As conexoes entre
nés de sentenca e o né de Toxicidade, por sua
vez, nao recebem pesos e sao utilizadas apenas
para representar relacoes estruturais na modela-
gem do grafo. O peso de cada aresta que co-
necta um né sentenca a um né token é calculado
a partir da média dos valores do vetor de em-
bedding associado ao termo correspondente, de
modo que cada aresta passe a refletir um valor
escalar que representa a contribuicao semantica
do token no contexto da sentenca. Adicional-
mente, nés de sentenca compartilham nés de



vagabunda

Toxicidade

Figura 3: Exemplo da estrutura do grafo mo-
delada para a sentenga ” Conhe¢o uma vagabunda
de longe!” .

token sempre que o mesmo termo ocorre em dife-
rentes textos, permitindo que sentencas distintas
se conectem indiretamente por meio desses to-
kens compartilhados e favorecendo a propagacao
relacional de informacao ao longo da estrutura
do grafo. A Figura 3 ilustra a configuragao com-
pleta do grafo heterogéneo construido a partir
de um exemplo de texto toxico, evidenciando os
noés de sentenca, tokens e Toxicidade, bem como
as arestas ponderadas que conectam sentencas
e tokens. Diferentemente da proposta original,
a atribuicao dos pesos das arestas foi realizada
com base em embeddings contextuais extraidos
do modelo BERTimbau (Souza et al., 2020), em
sua versao pré-treinada, aplicado diretamente aos
dados brutos, sem ajuste fino ou engenharia de
prompts. Em contraste com embeddings distri-
bucionais estaticos, representagoes contextuais,
como as geradas pelo BERTimbau, capturam va-
riagoes semanticas dependentes do contexto, pro-
duzindo vetores distintos para cada ocorréncia de
um mesmo token (Smith, 2020).

5.2.2. Regularizacdo

A etapa de regularizagdo é responsavel pela ex-
tracao de caracteristicas a partir da estrutura
do grafo, configurando-se como um processo de
classificagao transdutiva ou semi-supervisionada.
Seu objetivo consiste em determinar um conjunto
de rétulos que satisfaca simultaneamente duas
propriedades: (i) consisténcia com os dados pre-
viamente rotulados e (ii) coeréncia com a topo-
logia do grafo, sob a premissa de que nds vizi-
nhos tendem a compartilhar rétulos semelhantes
(Rossi, 2015).

Na proposta original de Neto et al. (2024),
empregou-se exclusivamente o algoritmo Gaus-
sian Fields and Harmonic Functions (GFHF)
apresentado por Zhu et al. (2003). No presente
trabalho, além do GFHF, incorpora-se também
o algoritmo Local and Global Consistency (LGC)
(Zhou et al., 2004), ampliando a andlise para
diferentes estratégias de propagacao de rétulos.
Ambos os métodos propagam rétulos no grafo
heterogéneo com base na similaridade entre nés
conectados; contudo, diferem no tratamento de
nos previamente rotulados. Enquanto o GFHF
mantém os rétulos iniciais fixos ao longo de todo
o processo, o0 LGC permite sua atualizacao itera-
tiva, conferindo maior flexibilidade ao mecanismo
de propagacao.

Para a execugao dos algoritmos de regula-
rizagdo, € necessario definir um conjunto ini-
cial de nds rotulados, que serve como ponto
de partida para a classificagdo transdutiva.
Por exemplo, ao selecionar 20% dos nds como
pré-rotulados, pode-se assegurar que 10% das
instancias de cada classe sejam escolhidas aleato-
riamente. A inferéncia dos rétulos dos nés nao ro-
tulados é realizada com base na similaridade com
seus vizinhos mais proximos, ponderada pelos pe-
sos das arestas do grafo. Como resultado, os al-
goritmos de regularizacao produzem, para cada
nod, uma representacao vetorial induzida pela es-
trutura relacional do grafo, conforme ilustrado na
Tabela 3. Nessa tabela, o campo ID identifica o
né correspondente & instancia textual; os campos
Valor 1 e Valor 2 representam suas coordena-
das; e o campo Rétulo indica a classe inferida
pelo regularizador, sendo 1 para textos téxicos
e 0 para textos nao toxicos.

ID Valor 1 Valor 2 Rétulo
440 0.03221 0.01447 1
702 0.05716 0.02365 1
6437 0.0029 0.00011 0
6464 -30.09728 -1.11603 0

Tabela 3: Exemplo de saida do algoritmo de
regularizacao LGC.

5.2.8. Classificacao

Na etapa de classificagao, as coordenadas pro-
duzidas pelo processo de regularizacao (ver Ta-
bela 3) sao utilizadas como atributos de entrada
para algoritmos de Aprendizagem de Méquina
Supervisionada.



5.3. Método baseado em aprendizagem
few-shot

A abordagem de aprendizagem few-shot orienta a
inferéncia do LLM por meio da inclusao explicita
de exemplos previamente anotados no prompt.
Para cada conjunto de textos a ser classificado,
sao selecionadas quatro instancias do corpus de
treinamento, duas de cada classe, incorporadas
como referéncias para a decisao sobre novas en-
tradas e mantidas fixas ao longo de todo o pro-
cesso, assegurando uniformidade na instrucao
fornecida ao modelo. A escolha dessa confi-
guracao preserva o comprimento do prompt den-
tro de limites compativeis com modelos de menor
porte (Brown et al., 2020), além de que a dis-
tribuicao balanceada entre categorias contribui
para reduzir o viés de instrugao (da Silva Oli-
veira et al., 2024; Szcz et al., 2025). Os exem-
plos selecionados, juntamente com o texto-alvo,
estruturam o prompt conforme o formato apre-
sentado no Exemplo 5.3, que é entao submetido
ao modelo, que realiza a inferéncia e retorna a
classificagao binaria da instancia como téxico ou
nao toxico.

Exemplo (Prompt do Comité). Vocé é um
especialista em deteccao de toxicidade em tex-
tos. A linguagem téxica é caracterizada por
qualquer forma de expressao fortemente indeli-
cada, rude ou ofensiva, incluindo palavroes ou
declaracoes que demonstrem desrespeito a in-
dividuos ou grupos.

Sua tarefa é analisar o texto fornecido e classi-
ficd-lo como "té6xico" ou "nao_téxico", consi-
derando apenas o contetido textual apresentado
e os exemplos fornecidos.

Saida:

= Responda exclusivamente em JSON.
= Nao produza texto adicional.

Formato da saida:
{"label": «téxicolnao_téxico>"}

Exemplos: {exemplos}
Texto a classificar: “{texto}”

5.4. Método baseado em
Retrieval-Augmented Generation

O método baseado em Retrieval-Augmented Ge-
neration (RAG) estende a abordagem few-shot
ao substituir a selecdo fixa de exemplos por um
mecanismo automatico de recuperagao semantica
(Lewis et al., 2020). Nessa estratégia, o texto-
alvo é inicialmente convertido em uma repre-
sentacao vetorial e utilizado como consulta para
recuperar os k exemplos mais semelhantes a par-
tir de uma base indexada construida com o con-

junto de treinamento. A indexacdo e a busca
vetorial sao realizadas por meio da biblioteca
FAISS? em conjunto com o modelo de embeddings
paraphrase-multilingual-MiniL M-L12-v23, seleci-
onado por seu suporte multilingue, incluindo o
portugués, e pelo equilibrio entre a qualidade de
representacao semantica e a eficiéncia computa-
cional. Em seguida, os exemplos recuperados,
juntamente com seus respectivos rotulos, sao in-
corporados a construgao do prompt, preservando
o mesmo formato adotado no método few-shot.
O prompt resultante é posteriormente encami-
nhado ao LLM para a etapa de inferéncia, na
qual o rétulo de toxicidade é atribuido ao texto-
alvo. O valor de k = 4 foi mantido para permitir
uma comparacao controlada entre as estratégias
few-shot e RAG.

5.5. Estratégia de Combinacao do Comité

Apés a execucao independente dos trés métodos
descritos nas subsecoes anteriores, suas predigoes
sao agregadas por meio de votacao majoritaria.
A predicao final é definida pela Equacéao 1:

T
g = argmadem (1)
j
t=1

em que d; ; = 1 se o classificador ¢ prediz a classe
J, e dyj = 0 caso contrédrio. Essa formulagao ex-
plicita que a classe selecionada é a que acumula
o0 maior numero de votos entre os classificadores
do comité. Essa estratégia de aprendizagem ba-
seada em comités é amplamente reconhecida por
sua capacidade de aumentar a robustez e a esta-
bilidade das predicoes ao combinar classificadores
com comportamentos distintos (Zhou, 2012).

6. Experimentos e Resultados

Esta Secdo apresenta as configuracoes experi-
mentais adotadas para a avaliacao do comiteée de
classificadores e para a analise dos resultados
obtidos, com énfase no desempenho da classe
téxica, por se tratar do caso mais critico no con-
texto da deteccao e da anotagao automatica de
linguagem abusiva. Para essa finalidade, o de-
sempenho do comité e de seus métodos consti-
tuintes é avaliado por meio da métrica F-measure
e do coeficiente kappa de Cohen. A F-measure foi
escolhida por corresponder a média harmonica

2https://python.langchain.com/docs/
integrations/vectorstores/faiss/

Shttps://huggingface.co/sentence-transformers/
paraphrase-multilingual-MiniLM-L12-v2
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entre precisao e cobertura, permitindo uma ava-
liagao equilibrada entre a proporcao de instancias
corretamente classificadas e a capacidade do mo-
delo de recuperar casos relevantes. Complemen-
tarmente, o coeficiente Kappa de Cohen é em-
pregado para mensurar o grau de concordancia
entre dois avaliadores, considerando tanto a con-
cordancia observada quanto a esperada ao acaso,
0 que resulta em uma estimativa mais realista
da confiabilidade dos rétulos atribuidos; sua in-
terpretagao permite caracterizar niveis de con-
cordancia que variam de fraca a quase perfeita
(Landis & Koch, 1977). Neste trabalho, o Kappa
¢é calculado com base na concordancia entre os
rotulos originais dos corpora e os atribuidos au-
tomaticamente pelos métodos do comiteé.

6.1. Configuragao Experimental

Os métodos que compdem o comité foram avalia-
dos de forma independente, adotando-se o corpus
Toxic-BR como base de treinamento e os corpora
ToLD-BR, HateBR e HLPHSD exclusivamente
como conjuntos de teste. Ressalta-se que o Toxic-
BR retne 1.400 instancias (Neto et al., 2024),
enquanto os conjuntos de avaliagao variam en-
tre 5.670 e 21.000 textos (Fortuna et al., 2019;
Vargas et al., 2022; Leite et al., 2020). Essa assi-
metria configura um regime de treinamento com
baixo volume de dados em relagao aos cenarios de
avaliacao em larga escala, permitindo examinar
a capacidade de generalizagao do comité a par-
tir de um conjunto reduzido de exemplos previ-
amente curados. Consequentemente, o desenho
experimental permite analisar o comportamento
dos métodos em diferentes dominios, plataformas
de coleta e esquemas de anotagdo, sem neces-
sidade de ajustes especificos para cada corpus.
Ademais, como linhas de base comuns a todas
as abordagens, considerou-se uma configuracao
zero-shot, com o propésito de mensurar o pata-
mar de desempenho obtido exclusivamente por
meio de prompting, sem o fornecimento de exem-
plos rotulados, e um classificador BERTimbau
(Souza et al., 2020) submetido a ajuste fino no
corpus Toxic-BR, permitindo situar os resulta-
dos do comité em relagdo a um método super-
visionado baseado em transformers (Wolf et al.,
2020).

Com base mnesse desenho experimental,
definiram-se dois cendrios de avaliacdo. No pri-
meiro, os métodos foram aplicados as versoes
originais dos corpora, conforme apresentado na
Tabela 1. No segundo, utilizaram-se apenas
os subconjuntos compostos por instancias com
concordancia total entre os anotadores humanos,
visando reduzir o impacto do ruido de anotacao

e investigar seus efeitos sobre o desempenho
dos métodos (ver Tabela 2). Cabe ressaltar que
esses dois cendrios desempenham papéis comple-
mentares. As QP1 e QP2 sao respondidas com
base no cendrio original. A QP3 é examinada
exclusivamente no cendrio filtrado, por tratar do
efeito da concordancia plena entre anotadores
sobre o desempenho dos métodos. A QP4 é
analisada em ambos os cendrios, o que permite
verificar como o grau de concordancia entre os
métodos do comité se comporta entre os dois
regimes de definicao do rétulo.

No método semi-supervisionado baseado em
grafos heterogéneos, a construcao do grafo in-
tegra instancias do conjunto de treinamento
(Toxic-BR) como exemplos iniciais para a
aplicacao dos algoritmos de regularizacao, viabi-
lizando a propagacao de rétulos nos corpora de
teste (ToLD-BR, HateBR e HLPHSD) e permi-
tindo a exploracao de relagoes estruturais entre
textos provenientes de diferentes dominios. Con-
forme discutido em (Neto et al., 2024), a de-
finicao de um volume adequado de rétulos iniciais
é fundamental para assegurar estatisticas mais
estaveis na identificacdo de linguagem téxica e
maior alinhamento com os conjuntos de ava-
liacdo. Assim, foram investigadas proporcoes
de 10%, 20% e 30% de instancias pré-rotuladas.
As representactes vetoriais obtidas ao final da
etapa de regularizacao foram empregadas como
atributos de entrada para trés classificadores su-
pervisionados, implementados com a biblioteca
Scikit-Learn (Pedregosa et al., 2011): um Multi-
Layer Perceptron (MLP)*, uma Support Vector
Machine (SVM) treinada por meio do SGD-
Classifier> e um modelo de Gradient Boosting
(GB), implementado com o HistGradientBoos-
tingClassifierS. Como a selecdo das instancias
pré-rotuladas ocorre aleatoriamente, diferentes
execucoes podem gerar variagoes na estrutura do
grafo e, consequentemente, nos resultados obti-
dos. Por essa razao, cada configuracao expe-
rimental foi executada 10 vezes, considerando
ambos os algoritmos de regularizacao, GFHF e

LGC.

Ja para os métodos baseados em grandes mo-
delos de linguagem, incluindo o método de linha
de base zero-shot, a estratégia few-shot e a abor-
dagem fundamentada em Retrieval-Augmented
Generation, optou-se por modelos de porte re-
duzido, considerando as limitagoes computaci-

4Configurado com 100 unidades na camada oculta,
fungdo de ativacdo ReLU, otimizador Adam, taxa de
aprendizado de 0,001 e maximo de 300 iteragdes.

SEmpregada com niicleo linear.

5Utilizado com parametros padrao da biblioteca, sem
ajuste adicional.



onais disponiveis e o propdsito de viabilizar a
anotacado automatica em cendrios de custo res-
trito.  Nesse contexto, foram empregados os
modelos multilingues Qwen2.5-7B (Yang et al.,
2025) e Granite3.3-8B (IBM Research, 2025), uti-
lizados sem ajuste fino e explorados exclusiva-
mente por meio de engenharia de prompt. Os
experimentos com LLMs foram conduzidos lo-
calmente em uma maquina equipada com GPU
NVIDIA GeForce RTX 3060 (12 GB), CPU
Intel(R) Core(TM) i5-10400F (2,90 GHz) e
128 GB de meméria RAM. Para tanto, a imple-
mentacao foi realizada com a biblioteca Ollama’,
que permite a execucao eficiente de modelos de
linguagem em ambiente local.

Como linha de base adicional baseada em
aprendizado supervisionado, avaliou-se o modelo
BERTimbau Base (Souza et al., 2020) submetido
a ajuste fino no corpus Toxic-BR. O modelo foi
configurado para classificacdo bindria, com uma
camada linear aplicada ao vetor do token [CLS],
e treinado por 3 épocas, com tamanho de batch
de 16, utilizando a biblioteca transformers da
Hugging Face (Wolf et al., 2020)%. Manteve-se o
mesmo cendrio de dominio cruzado adotado para
os demais métodos, com treinamento exclusivo
no Toxic-BR e a avaliacao nos corpora ToLD-
BR, HateBR e HLPHSD, sem qualquer ajuste
fino adicional nos conjuntos de avaliacao.

6.2. Resultados Globais dos
Classificadores

Esta Subsecao apresenta uma visao geral do
desempenho dos métodos avaliados, fornecendo
uma base comparativa para a discussao deta-
lhada nas Subsecoes seguintes. A Tabela 4 retne
os melhores resultados obtidos por cada classi-
ficador individual nos trés corpora de avaliacdo,
em termos de F-measure para a classe toxica e
do coeficiente Kappa de Cohen, considerando os
corpora em suas versoes originais.

De modo geral, os resultados apresentados na
Tabela 4 indicam que os classificadores baseados
em LLMs apresentam desempenho superior ao do
classificador semi-supervisionado e ao classifica-
dor baseado em BERTimbau com ajuste fino na
maioria dos cendrios avaliados, sendo essa dife-
renca mais pronunciada nos corpora HateBR e
HLPHSD, enquanto, no ToLD-BR, os resultados
das abordagens sao mais préximos entre si. En-
tre as estratégias baseadas em LLMs, o classi-

"https://ollama.com/
8Foram utilizados a taxa de aprendizado de (5 x 107%),

aquecimento inicial de 500 passos e decaimento de peso de
0,01.

Corpus Método Configuragao F K
BERT BERTimbau ajuste-fino 0,72 0,45
zero-shot Granite3.3-8B 0,73 047
semi LGC_10%_SVM 0,72 0,46
ToLD-BR 0 shot Cranite3.3-SB 0,74 0,48
RAG Qwen2.5-7B 0,74 0,45
BERT BERTimbau ajuste-fino 0,82 0,66
zero-shot Qwen2.5-7B 0,86 0,71
HateBR semi LGC_30%-MLP 0,37 0,22
few-shot Qwen2.5-7B 0,87 0,73
RAG Qwen2.5-7B 0,85 0,70
BERT BERTimbau ajuste-fino 0,56 0,37
zero-shot Qwen2.5-7B 0,62 0,38
semi LGC_10%_SVM 0,41 0,06
HLPHSD few-shot Qwen2.5-7B 0,63 0,41
RAG Qwen2.5-7B 0,61 0,39

Tabela 4: Melhores resultados obtidos por cada
método nos corpora avaliados em suas versoes ori-
ginais, em termos de F-measure (F) e coeficiente
Kappa de Cohen (k). A configuracao adotada em
cada caso é indicada na coluna Configuracao.
Valores em negrito indicam o melhor resultado
global em cada corpus.

ficador few-shot obteve os melhores resultados
individuais em dois dos trés corpora avaliados
(HateBR e HLPHSD), além de apresentar desem-
penho equivalente ao do RAG no ToLLD-BR e de
apresentar ganhos em relacao aos classificadores
de linha de base, tanto zero-shot quanto BER-
Timbau com ajuste fino, nos trés corpora.

O classificador RAG, por sua vez, apresenta
desempenho comparavel ao zero-shot em parte
dos cenarios e superior ao BERTimbau, man-
tendo comportamento competitivo entre as abor-
dagens baseadas em LLM. Esses resultados sao
observados em configuragoes que utilizam exem-
plos rotulados no prompt, seja por selecao fixa
(few-shot) ou por recuperagao semantica (RAG),
nos cenarios de melhor desempenho. No caso do
classificador semi-supervisionado, observa-se de-
sempenho competitivo apenas no corpus ToLD-
BR, com resultados proximos aos das abordagens
baseadas em LLM, enquanto nos demais corpora
os valores de F-measure e Kappa sao significati-
vamente inferiores, evidenciando maior sensibili-
dade do método a variagao de dominio.

Quanto a QP1, o classificador few-shot apre-
sentou o melhor desempenho individual na
anotacao automatica de linguagem toxica nos
corpora avaliados, com o resultado mais expres-
sivo observado no corpus HateBR no cenario
original.
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6.3. Analise da Anotagcao Automatica por
Classificador

As subsecoes a seguir detalham o comportamento
de cada classificador constituinte do comité, com
énfase em aspectos que nao sdo diretamente cap-
turados pela Tabela 4, como padroes de variacao
entre as configuracoes, sensibilidade a mudanca
de dominio e diferengas entre os modelos de lin-
guagem avaliados. Os resultados das melhores
configuragdes do método semi-supervisionado e
das abordagens baseadas em LLMs, detalhados
pelos modelos Qwen2.5-7B e Granite3.3-8B para
cada método e corpora, sao apresentados nos
Apéndices A e B (Tabelas 11 e 12).

6.3.1. Linhas de Base: Zero-Shot e BERTimbau

Dois métodos foram adotados como linhas de
base para comparacao com os classificadores do
comité. O primeiro, o método zero-shot, emprega
os mesmos modelos de LLMs e a mesma estru-
tura de prompt adotados nas abordagens few-shot
e RAG, distinguindo-se apenas pela auséncia de
exemplos rotulados. O segundo, o classificador
BERTimbau com ajuste fino no Toxic-BR, re-
presenta uma abordagem supervisionada baseada
em transformers, permitindo situar os resultados
do comité em relacdo a um paradigma ampla-
mente consolidado na literatura para deteccao de
toxicidade (Leite et al., 2020; Oliveira et al., 2024;
Salles et al., 2025).

No que se refere ao zero-shot, os modelos
Qwen2.5-7B e Granite3.3-8B apresentam desem-
penho semelhante entre si nos trés corpora avali-
ados. J4 o BERTimbau permanece sistematica-
mente abaixo das demais abordagens avaliadas,
incluindo o zero-shot, com diferenca mais pro-
nunciada no HLPHSD, conforme indicado na Ta-
bela 4, comportamento esperado em um cenério
de dominio cruzado no qual o ajuste fino foi
conduzido em um unico corpus de dominio es-
pecifico.

6.3.2. Classificador Semi-Supervisionado

Para o método semi-supervisionado, as melhores
configuracoes por corpus foram selecionadas com
base no desempenho obtido em cada conjunto, a
partir das combinacgoes descritas na Subsegao 6.1.
O algoritmo LGC com classificador SVM e 10%
de dados pré-rotulados apresentou os melhores
resultados nos corpora ToLD-BR e HLPHSD, en-
quanto a combinagao entre LGC, classificador
MLP e 30% de dados pré-rotulados obteve o
melhor desempenho no corpus HateBR. Cumpre
destacar que todas as melhores configuracoes par-

tiram do algoritmo LGC, evidenciando que, no
contexto de dominio cruzado e de identificacao
de toxicidade aqui investigado, a possibilidade
de atualizacao iterativa dos rétulos pré-anotados
se mostrou mais eficaz do que a manutengao
fixa adotada pelo GFHF, ainda que os ganhos
do LGC nos corpora HateBR e HLPHSD per-
manecam aquém de patamares satisfatorios. Es-
sas configuragoes foram adotadas como referéncia
para os experimentos subsequentes.

Considerando essas configuragoes, observa-se
que o classificador semi-supervisionado apresenta
desempenho mais elevado no corpus ToLD-BR,
com F-measure de 0,72 e niveis de concordancia
moderados. Nos corpora HateBR e HLPHSD,
por sua vez, os valores de desempenho sao infe-
riores, com reducao tanto na F-measure quanto
nos niveis de concordancia. Em comparacao
aos demais classificadores avaliados, o semi-
supervisionado mostra-se competitivo no ToLD-
BR, com resultados proximos aos do BERTim-
bau, do zero-shot e das abordagens baseadas
em LLMs com exemplos rotulados. Nos cor-
pora, HateBR e HLPHSD, contudo, fica siste-
maticamente abaixo de todos eles. Esse com-
portamento ocorre em cenarios de mudanca de
dominio entre o conjunto de treinamento e os
dados avaliados, condigao associada a reducao
da concordéancia com as anotagoes humanas nes-
ses corpora. Enquanto no ToLD-BR os valo-
res de Kappa indicam concordancia moderada,
nos demais corpora o nivel de concordéncia varia
de fraco a razoavel, evidenciando limitagoes do
método na reprodugao dos padroes de rotulagem
em cendrios de dominio cruzado.

6.3.3. Classificadores baseados em LLMs:
few-shot e RAG

As abordagens few-shot e RAG apresentam com-
portamentos proximos entre si nos trés corpora
avaliados quando se considera o desempenho
agregado dos dois métodos, com ganhos discre-
tos em relacao a linha de base zero-shot e de-
sempenho consistentemente superior ao do BER-
Timbau com ajuste fino, em particular nos cor-
pora. HateBR e HLPHSD. No ToLD-BR, am-
bos os métodos apresentam desempenho equili-
brado, com concordancia moderada em relagao
aos rotulos humanos. No HateBR, observa-se o
melhor desempenho global do estudo, alcangado
pelo few-shot com o modelo Qwen2.5-7B, com
concordancia substancial. No HLPHSD, o de-
sempenho de ambas as abordagens é mais mo-
desto, sugerindo que a incorporagao de exemplos
no prompt é menos eficaz nesse dominio.



No que se refere as nuances entre os mode-
los, o Qwen2.5-7B apresenta melhor desempenho
na configuracao few-shot do que na configuracao
RAG nos trés corpora avaliados. Em contrapar-
tida, com o Granite3.3-8B, observa-se o padrao
inverso nos corpora HateBR e HLPHSD, em que
a configuracdo RAG supera o few-shot com o
mesmo modelo, ainda que, no ToLD-BR, o few-
shot permanecga superior. Esse resultado evi-
dencia que as diferencas entre as duas abor-
dagens nao sao uniformes entre os modelos e
os corpora avaliados. De modo geral, as dife-
rengas entre few-shot e RAG permanecem mar-
ginais, indicando que ambas as estratégias pro-
duzem inferéncias semelhantes quando aplicadas
ao mesmo modelo e a0 mesmo corpus.

6.4. Desempenho do Comité de
Classificadores

A avaliacdo do comité de classificadores no con-
texto da QP2 baseia-se na comparacdo entre o
desempenho obtido por votagao majoritaria e o
do melhor classificador individual em cada cor-
pus, conforme apresentado na Tabela 5 para os
corpora em suas versoes originais.

De maneira geral, os resultados evidenciam
comportamentos distintos do comité nos diferen-
tes corpora avaliados. Conforme apresentado na
Tabela 5, no corpus ToLD-BR, observa-se um ga-
nho de desempenho de 2% na F-measure para a
classe toxica, indicando que a combinagao dos
métodos por votacao majoritaria superou o me-
lhor resultado individual. Por sua vez, o coefici-
ente Kappa de Cohen de 0,51 indica um nivel mo-
derado de concordancia entre as predig¢oes do co-
mité e as anotacoes humanas, o que é compativel
com os valores observados para os métodos indi-
viduais nesse corpus.

Em contrapartida, nos corpora HateBR e
HLPHSD, o comité nao supera o método few-shot
no cendrio original, apresentando reducoes mar-
ginais de F-measure de —2% e —1%, respectiva-
mente (ver Tabela 5). Esse comportamento pode
ser explicado pela presenca de um método indi-
vidual dominante, o few-shot, cujo desempenho
superior nao é compensado pela votacao majo-
ritaria quando os demais métodos divergem siste-
maticamente de suas predi¢oes. Em cenarios em
que hé forte disparidade de desempenho entre os
métodos do comiteé, a votagao majoritaria tende
a introduzir ruido proveniente dos classificadores
mais fracos, resultando em uma degradacao mar-
ginal do resultado agregado (Zhou, 2012).

Em relacao a QP2, os resultados indicam que
o comité supera o melhor método individual de
forma consistente apenas no corpus ToLD-BR,
cenario caracterizado por maior equilibrio en-
tre os resultados dos métodos individuais e por
melhor desempenho do comité em F-measure e
Kappa de Cohen. Nos demais corpora, o co-
mité mantém um patamar competitivo sem so-
frer degradagao significativa, evidenciando robus-
tez suficiente para operar em diferentes dominios,
ainda que a estratégia de votacao majoritaria se
mostre mais eficaz quando as métricas dos classi-
ficadores sao préximas entre si. A fim de ampliar
a perspectiva avaliativa, as métricas complemen-
tares de acurdcia, precisao, cobertura da classe
téxica e macro-F1, referentes as melhores confi-
guracoes dos métodos constituintes, bem como as
do comité, sao apresentadas no Apéndice D (Ta-
bela 13). Essa estratégia permite uma avaliagao
mais abrangente do comportamento das aborda-
gens, sem comprometer a clareza e a objetividade
da Subsecao de resultados.

6.5. Impacto da Concordancia Total na
Anotacao Automatica

A avaliacdo do impacto da concordancia total en-
tre anotadores sobre a anotacgao automatica, em
resposta a QP3, baseia-se na comparacao dos re-
sultados obtidos pelos métodos nos corpora em
suas versoes originais e nos subconjuntos compos-
tos exclusivamente por instancias com consenso
absoluto entre os avaliadores humanos. Para essa
analise, adotaram-se a F-measure e o coeficiente
Kappa de Cohen como indicadores de desempe-
nho e de confiabilidade dos rétulos gerados.

Fm razao do acentuado desbalanceamento en-
tre as classes nos corpora filtrados, conforme in-
dicado na Tabela 2, o conjunto com o maior
numero de instancias foi submetido a uma su-
bamostragem balanceada para igualar o ntimero
de exemplos téxicos e nao toxicos. Mantém-se,
portanto, as mesmas configuragoes experimentais
adotadas anteriormente, diferenciando-se apenas
pela utilizacao desses subconjuntos, o que per-
mite analisar com maior precisao o efeito das di-
vergéncias entre as anotacoes sobre os resulta-
dos. A Tabela 6 apresenta os resultados obtidos
por cada método nos corpora originais e filtra-
dos, bem como as variacoes relativas decorrentes
da filtragem. Para cada método e corpus, os re-
sultados do cenario original sao adotados como
referéncia.



Corpus  Método Configuracao F-measure (+%) Kappa (+%)
ToLD-BR  few-shot  Granite3.3-8b 0.74 ref. 0.48 ref.
Comité 0.76 +2% 0.51 +3%
HateBR few-shot Qwen2.5-7b 0.87 ref. 0.73 ref.
Comité 0.85 -2% 0.72 -1%
HLPHSD  few-shot Qwen2.5-7b 0.63 ref. 0.41 ref.
Comité 0.62 -1% 0.43 +3%

Tabela 5: Comparacao entre o melhor método individual e o comité por corpus, em F-measure e
Kappa de Cohen, com variagao percentual (+%) em relacao ao método individual.

Original (ref.)  Filtrado Variacao

Corpus Msétodo F F K +%F  +%k
BERT 0,72 045 0,80 054 +8% +9%

zero-shot 0,73 0,47 0,80 055 +7% +8%

semi 0,72 046 079 056 +7% +10%
ToLD-BR o shot 074 048 081 056 +7%  +8%
RAG 074 045 080 050 +6% +5%

Comité 0,76 0,51 0,82 0,58 +6% +7%

BERT 083 0,66 086 074 +3% +8%

zero-shot 0,86 0,71 0,88 0,74 +2% +3%

Hatepr SO 037 022 044 027 +7% +5%
few-shot 0,87 0,73 0,89 0,78 +2% +5%

RAG 085 070 088 075 +3% +5%

Comité 085 0,72 0,89 0,79 +4%  +7%

BERT 0,56 0,37 0,73 0,54 +17% +17%

zero-shot 0,62 0,38 0,82 0,61 +20% +23%

semi 0,41 0,06 0,38 0,23 3% +17%

HLPHSD 0 chot 0,63 041  0.83 0,64 +20% +23%
RAG 061 039 082 063 +21% +24%

Comite 0,62 043 082 061 +20% +18%

Tabela 6: F-measure (F) e Kappa de Cohen (k) nos cendrios original (referéncia) e filtrado por

concordancia total, com variacao percentual (£%).

De forma consistente, a filtragem por con-
cordancia total beneficia a maioria dos métodos
avaliados nos trés corpora, incluindo tanto as
linhas de base zero-shot e BERTimbau com
ajuste fino quanto os classificadores constituin-
tes do comité, representados pelo método semi-
supervisionado baseado em grafos heterogéneos e
pelas abordagens baseadas em LLMs com exem-
plos rotulados. Como esse padrao de melhoria
¢é observado em métodos fundamentados em pa-
radigmas distintos, os resultados sugerem que
os ganhos obtidos estao associados & maior con-
sisténcia das instancias de referéncia, e nao a
caracteristicas especificas de cada abordagem.
Esse padrao também indica que parte substancial
das classificacGes incorretas no cenario original
estava relacionada a instancias com divergéncia
entre os anotadores, e nao necessariamente a li-
mitacoes intrinsecas dos métodos.

Quanto & intensidade desses ganhos,
observam-se variagoes de modesta a expressiva
conforme o corpus considerado. No HateBR, que
ja apresenta elevado nivel de concordéancia inte-
ranotador (Kappa de Fleiss = 0,70), os métodos
avaliados registram ganhos entre 2% e 7% em
F-measure. No ToLLD-BR, os ganhos mostram-se
uniformes entre os métodos, situando-se entre
6% e 8%. No HLPHSD, que apresenta o menor
indice de concordancia interanotador (Kappa
de Fleiss = 0,17 na tarefa bindria), os métodos
alcancam ganhos de até 21% em F-measure e de
24% em Kappa de Cohen.

No que se refere ao método semi-
supervisionado, observam-se ganhos de de-
sempenho nos corpora ToLD-BR e HateBR
apos a filtragem. No ToLD-BR, esses ganhos
sao mais evidentes, enquanto, no HateBR,
o método permanece aquém das abordagens
baseadas em LLMs. No corpus HLPHSD, por
sua vez, o método registra uma leve queda na



F-measure (-3%), apesar de um discreto ganho
no coeficiente Kappa de Cohen, que mantém um
nivel razodvel de concordancia com as anotagoes
humanas. Este desempenho do método semi-
supervisionado nos trés corpora reflete um
cendrio que combina mudanca de dominio e
reducao do volume de dados disponiveis apds
a filtragem e a subamostragem balanceada.
Essas condigoes relacionam-se a sensibilidade
do método a estrutura do grafo heterogéneo,
que depende da coocorréncia de termos entre
instancias rotuladas e nao rotuladas. Nesse con-
texto, a reducao do conjunto de dados e as
diferencas de dominio tendem a alterar esses
padroes de coocorréncia, o que se reflete em
variagoes na estrutura do grafo em cendrios de
menor desempenho do método.

De maneira geral, esses resultados indicam
que a filtragem por concordancia total eleva
o desempenho dos métodos individuais a um
patamar ja bastante consolidado, no qual os
ganhos adicionais em F-measure obtidos pela
agregacao por votacao majoritaria tornam-se na-
turalmente mais discretos. Cumpre destacar,
contudo, que o comité apresenta o maior Kappa
de Cohen no cenério filtrado nos corpora ToLLD-
BR e HateBR, mantendo-se em patamar compe-
titivo no HLPHSD, evidenciando que a agregacao
contribui para um alinhamento consistente com
as anotacoes humanas, mesmo em condicoes em
que os métodos individuais ja apresentam desem-
penho elevado.

No que se refere a QP3, os resultados indicam
que todos os métodos avaliados, incluindo o co-
mité, apresentam desempenho consistentemente
superior quando aplicados a instancias com con-
cordancia total entre os anotadores, mantendo as
mesmas configuragoes experimentais adotadas no
cenario original. Ainda que as diferencas entre
os corpora possam decorrer de multiplos fatores,
como protocolos de anotacao, diretrizes adota-
das e perfil dos anotadores, os ganhos observados
apos a filtragem evidenciam que a consisténcia
das anotacoes de referéncia desempenha papel
central na avaliacao de métodos automaticos de
identificacao de linguagem toxica, tarefa marcada
por elevado grau de subjetividade. Sob as mes-
mas condi¢Oes experimentais, subconjuntos com-
postos por instancias com maior consenso entre
anotadores associam-se a melhores niveis de de-
sempenho em todos os paradigmas avaliados.

6.6. Analise Qualitativa dos Erros e
Avaliagao de Equidade

Esta Subsecao apresenta uma anélise qualitativa
dos resultados obtidos nos dois cendrios experi-
mentais, com énfase no desempenho do comité.
Adicionalmente, avalia-se o grau de viés associ-
ado ao conteudo toxico por meio de uma lista
pré-definida de termos de identidade, adaptada
de (Dixon et al., 2018; Kennedy et al., 2020),
que foi traduzida e ampliada manualmente para
contemplar as especificidades do contexto socio-
cultural brasileiro (ver Apéndice C). Para tanto,
a Tabela 7 apresenta as matrizes de confusao
do comité para os corpora avaliados, permitindo
identificar os padroes de erro em cada cenario.
Nesse contexto, a distincao entre falsos positi-
vos e falsos negativos assume um papel central.
Falsos positivos correspondem a atribuigéo inde-
vida do rétulo de toxicidade a textos nao téxicos,
ou seja, a interpretacao equivocada de ofensa em
contetidos legitimos; por sua vez, falsos negati-
vos referem-se a nao identificacdo de instancias
efetivamente toxicas, permitindo que contetidos
potencialmente prejudiciais permanegam sem ro-
tulacao adequada. Em aplicagoes de deteccao au-
tomatica de toxicidade, esse tipo de erro tende
a ser particularmente critico, pois permite que
conteidos ofensivos ou prejudiciais continuem
circulando nas plataformas sem qualquer sina-
lizacdo ou intervencdo. A fim de analisar os
padrées de erro, as matrizes de confusao apresen-
tam, além das contagens absolutas, percentuais
normalizados por linha (classe verdadeira), per-
mitindo observar a proporc¢ao relativa de acertos
e erros em cada classe.

De forma complementar, a Tabela 8 apresenta
exemplos textuais extraidos dos corpora origi-
nais, acompanhados dos rétulos atribuidos pelos
anotadores humanos, das predigoes individuais
dos métodos que compoem o comité e da decisao
final agregada. Nessa tabela, o valor 1 corres-
ponde a classe téxico, enquanto o valor 0 cor-
responde a classe nao téxico. A andlise desses
exemplos contribui para uma compreensao mais
aprofundada das fragilidades ainda presentes no
comité, particularmente em casos que envolvem
toxicidade implicita, ambiguidade contextual ou
uso ironico da linguagem.

No corpus ToLD-BR, observa-se que o co-
mité apresenta, no cendrio original, um ntmero
expressivo de erros de classificacao, com predo-
minancia de falsos positivos, que correspondem
a 36,4% das instancias nao téxicas classificadas
incorretamente como téxicas, enquanto os fal-
sos negativos representam 11,3% das instancias
toxicas nao identificadas pelo modelo, con-



Classe Predita

Verdadeira Téxico Nao toxico
Toéxico 8213 (88.7%) 1042 (11.3%)

Nao toxico 4273 (36.4%) TA4T2 (63.6%)

Classe

(a) comité — ToLD-BR (original)

Classe Classe Predita
Verdadeira Toxico Nao téxico
Toxico 2863 (81.8%) 637 (18.2%)

Nao toxico 358 (11.1%) 2863 (88.9%)

(c) comité — HateBR (original)

Classe Classe Predita
Verdadeira Téxico Nao toxico
Téxico 1220 (68.2%) 568 (31.8%)

Nao toxico 903 (23.3%) 2979 (76.7%)

(e) comité - HLPHSD (original)

Classe Classe Predita
Verdadeira Téxico Nao téxico
Toéxico 1380 (95.0%) 73 (5.0%)

Nao toxico 554 (38.1%) 899 (61.9%)

(b) comité — ToLD-BR (filtrado)

Classe Classe Predita
Verdadeira Téxico Nao téxico
Téxico 2092 (87.8%) 290 (12.2%)
Nao toxico 207 (8.7%) 2175 (91.3%)

(d) comité — HateBR (filtrado)

Classe Classe Predita
Verdadeira Toéxico Nao téxico
Toéxico 421 (83.0%) 86 (17.0%)
Nao toxico 87 (17.2%) 420 (82.8%)

(f) comité — HLPHSD (filtrado)

Tabela 7: Matrizes de confusao do comité de classificadores para os corpora ToLD-BR, HateBR e
HLPHSD, considerando os conjuntos em sua versao original e ap0ds a filtragem por concordancia total
entre anotadores. Os valores indicam contagens absolutas, com percentuais normalizados por linha

(classe verdadeira) apresentados entre parénteses.

forme evidenciado na matriz de confusao da Ta-
bela 7(a). Esse padrao indica maior sensibilidade
dos classificadores do comité a classe téxica, em
detrimento da especificidade na identificacao de
contetidos nao téxicos. No cendrio filtrado por
concordancia total (ver Tabela 7(b)), verifica-se
uma reducao substancial dos erros, com apenas
554 falsos positivos (38,1%) e 73 falsos negati-
vos (5,0%), evidenciando o impacto positivo da
remocao de instancias com divergéncia anotativa.
Ainda assim, a persisténcia de um nimero ele-
vado de falsos positivos sugere que a dificuldade
nao decorre exclusivamente das divergéncias in-
terpretativas na anotagao, mas também da iden-
tificacao inadequada de termos ofensivos empre-
gados em contextos nao agressivos, como em si-
tuagoes de autodepreciagao ou humor. Nesses ca-
sos, os classificadores tendem a priorizar o sinal
lexical da palavra ofensiva, em detrimento da in-
terpretagao pragmatica do texto. Tal situacao
pode ser observada no exemplo iv) da Tabela 8,
“nooo mano kkk eu sou muito burro to bolado”,
em que o termo “burro” conduz todos os métodos
que compoOem O comité a uma interpretacao li-
teral de toxicidade. Por outro lado, os falsos
negativos tendem a ocorrer em sentencas nas
quais a ofensa é veiculada de forma implicita ou
metaférica, exigindo inferéncia pragmaéatica para
a correta identificagdo da toxicidade, como no
exemplo ii) “eu pensava que era uma vaca a burra
meu pai”’, em que o insulto é direcionado a um

terceiro sem o uso de marcadores convencionais
de discurso ofensivo.

Em contraste com o padrao observado no cor-
pus ToLD-BR, em que os falsos positivos predo-
minam, o corpus HateBR apresenta uma inversao
na distribuicdo dos erros. Conforme a matriz
de confusdo do comité (Tabela 7(c)), observa-se
maior incidéncia de falsos negativos (637), o que
corresponde a 18,2% das instancias téxicas nao
identificadas pelo comité. Ainda assim, a pro-
porcao geral de erros € inferior a observada no
ToLD-BR, o que indica que o comité identi-
fica com maior clareza a manifestacao da toxi-
cidade no HateBR. Quando consideradas ape-
nas as instancias com concordancia total en-
tre os anotadores (Tabela 7(d)), observa-se uma
reducao consistente em ambos os tipos de erro,
com 12,2% de falsos negativos e 8,7% de falsos po-
sitivos, reforcando o efeito positivo da remocao de
instancias com divergéncia nos rétulos. No plano
qualitativo, os exemplos (vi) e (vii) da Tabela 8
ilustram erros associados ao emprego de ironia
e sarcasmo, em que textos rotulados como nao
téxicos sao interpretados pelo comité como ata-
ques ou desqualificacbes, o que contribui para a
ocorréncia de falsos positivos. Ja os exemplos
viii) e x) evidenciam a situagao inversa, em que a
toxicidade é expressa de forma indireta e depende
de conhecimento contextual, o que favorece falsos
negativos quando o teor ofensivo nao se manifesta
de forma lexicalmente explicita.



Corpus Exemplo textual

Rétulo i few RAG Comité

original
i) sou a favor de invadir o stf e ndo chegarmos 14 de maos 1 0 1 1 1
x vazias....
M ii) eu pensava que era uma vaca a burra meu pai 1 1 0 0 0
A iii) gente eu ndo sou feia parem de me tratar assim 0 0 0 1 0
3 iv) nooo mano kkk eu sou muito burro to bolado 0 1 1 1 1
B v) eu também tiro foto com aviados e simpatizo mas isso 1 0 1 1 1
nao quer dizer nada se eu pudesse ainda metia uma surra
vi) jesus é cada uma desse cidadao é de assustar 0 0 1 1 1
vii) é sério que estd@o comemorando a invasao dos nazistas 0 1 1 1 1
g caralho decepgao
g viii) mais verdadeira que nota de 3 reais 1 0 1 0 0
& ix) hiperita 1 o 1 1 1
x) faz um programa com o lula. sugestdo para o nome: 1 0 0 0 0
sol quadrado
xi) sé matando amiga 1 0 1 1 1
xii) falou populista ja sei que é da turma fake news e 0 1 1 1 1
% retardado
as xiii) tem mao de homem ou seja com calos 1 1 0 0 0
g xiv) os “refugiados” e a classe politica traidora 0 1 1 1 1
T xv) abri a janela tava uma gorda no apartamento da 1 0 0 0 0

frente olhando pra baixo e chorando acho que caiu a em-

padinha dela

Tabela 8: Exemplos textuais com rétulos humanos, predigdes dos métodos individuais (semi, few,
RAG) e decisao do comité. Os valores 1 e 0 indicam classe téxico e nao téxico, respectivamente.

No corpus HLPHSD, o padrao de erro no
cendrio original revela predominancia de falsos
positivos (903) em relacdo aos falsos negati-
vos (568), conforme indicado na Tabela 7(e).
Ao se considerar o subconjunto filtrado por con-
cordancia total entre anotadores (Tabela 7(f)),
observa-se uma reducao expressiva e pratica-
mente equilibrada dos erros, com 86 falsos ne-
gativos e 87 falsos positivos, sugerindo que
parcela significativa das classificacoes incorre-
tas no cendario original pode estar relacio-
nada a instancias com divergéncia interanotador.
Em termos qualitativos, o exemplo xiii) “tem
mao de homem ou seja com calos” ilustra um
caso de toxicidade sutil, na medida em que pres-
supoe que a masculinidade estaria condicionada
a presenca de determinados tracos fisicos, como
calos nas maos, implicando que a auséncia des-
ses tracos descaracterizaria o sujeito como ho-
mem. Por outro lado, os exemplos xii) e xiv) in-
dicam possiveis inconsisténcias na rotulagem ma-
nual. No primeiro caso, verifica-se uma ofensa
direta, na medida em que o termo pejorativo re-
tardado” é empregado para qualificar o interlo-
cutor no contexto do debate em que o texto foi
coletado, o que justificaria sua classificacdo como
toxico. J4a no segundo, a associacao do substan-
tivo entre aspas “refugiados” a figura de traidor
pode igualmente configurar um ataque ou uma

desqualificagao implicita. Em ambos os casos, o
comité classificou os textos como toxicos, suge-
rindo que parte dos erros atribuidos ao sistema
reflete divergéncias na rotulagem realizada pelos
anotadores.

Para além da andlise binaria dos textos
toxicos, é importante observar que determina-
dos termos ou expressoes podem representar for-
mas especificas de toxicidade direcionadas a in-
dividuos ou grupos com base em atributos como
aparéncia fisica, orientagao sexual ou raga, o que
pode introduzir desafios adicionais para os clas-
sificadores na identificagao desse fenomeno. No
exemplo xv), “abri a janela tava uma gorda no
apartamento da frente olhando pra baizo e cho-
rando acho que caiu a empadinha dela”, a ofensa
dirige-se a aparéncia fisica, configurando um caso
de gordofobia. Mesmo quando a inten¢ao depre-
ciativa pode ser inferida do contexto, os classifi-
cadores nao conseguem associar o termo “gorda”
a essa manifestacao especifica de toxicidade, clas-
sificando o texto como nao téxico. De maneira
semelhante, o exemplo v) “eu também tiro foto
com aviados e simpatizo mas 1sso nao quer dizer
nada se eu pudesse ainda metia uma surra” apre-
senta uma variacao lexical (“aviados”) potencial-
mente empregada para camuflar a ofensa. Nesse
caso, os classificadores baseados em LLMs conse-
guem interpretar o contexto discursivo e inferir



que a toxicidade estd associada a um ataque de
natureza homofébica, enquanto o método semi-
supervisionado falha nessa detec¢ao. Termos com
baixa conectividade no grafo heterogéneo, como
a variagao lexical ”aviados”, dispoem de menos
evidéncias para a propagacao de rétulos, con-
forme ja discutido na Subsecao 6.5.

Para complementar a andlise qualitativa com
uma avaliacao quantitativa de disparidades,
empregaram-se métricas de avaliacao de equidade
(Borkan et al., 2019), combinando trés métricas
baseadas na &area sob a curva caracteristica de
operagao, conhecida como AUC (do inglés Area
Under the Curve): (i) Subgroup AUC, que men-
sura a capacidade do modelo de discriminar en-
tre téxico e nao toxico dentro do conjunto de
instancias identitdrias; (ii) Background Positive,
Subgroup Negative (BPSN), que avalia a sen-
sibilidade a falsos positivos no grupo, isto é,
textos nao téxicos do grupo classificados como
toxicos por associagdo com marcadores iden-
titarios; e (iii) Background Negative, Subgroup
Positive (BNSP), que avalia a sensibilidade a fal-
sos negativos, ou seja, textos toxicos do grupo
nao identificados pelo modelo. Em todas essas
métricas, valores mais préximos de 1 indicam
menor disparidade. A anélise foi conduzida de
forma agregada, considerando todas as instancias
que contém ao menos um termo da lista iden-
titaria como um unico grupo (ver Apéndice C),
em coeréncia com o tratamento bindrio de toxi-
cidade adotado em todo o trabalho.

Corpus Método n Sub. AUC BPSN BNSP
semi 1560 0,67 0,66 0,76
ToLD-BR  few-shot 1560 0,68 0,69 0,75
RAG 1560 0,68 0,68 0,73
semi 570 0,62 0,61 0,64
HateBR few-shot 570 0,79 0,77 0,88
RAG 570 0,78 0,77 0,87
semi 1251 0,63 0,51 0,68
HLPHSD few-shot 1251 0,70 0,68 0,75
RAG 1251 0,68 0,67 0,73
Tabela 9: Resultados das métricas de equi-

dade (Subgroup AUC, BPSN e BNSP) para as
instancias contendo termos identitarios nos cor-
pora avaliados. Valores préoximos de 1 indicam
maior equidade e auséncia de viés entre instancias
identitarias e nao identitarias.

A anélise das métricas apresentadas na Ta-
bela 9 revela comportamentos distintos entre os
classificadores do comité e os corpora avaliados.
No ToLD-BR, os trés classificadores apresen-
tam métricas uniformes, com Subgroup AUC em
torno de 0,68, BPSN entre 0,66 e 0,69 e BNSP en-
tre 0,73 € 0,76. Os valores de BNSP, ligeiramente

superiores aos de BPSN, indicam maior estabili-
dade dos métodos na identificacao de toxicidade
efetiva em instancias com termos identitarios do
que na distincao entre textos nao téxicos do
grupo e textos téxicos do restante do corpus.
Nos corpora HateBR e HLPHSD, esse padrao
uniforme dé lugar a uma discrepancia acentuada
entre os classificadores. Os métodos baseados em
LLMs se mantém em patamares elevados, com
Subgroup AUC entre 0,68 e 0,79, BPSN entre
0,67 e 0,77 e BNSP entre 0,73 e 0,88. O valor
elevado de BNSP sugere baixa propensao a falsos
negativos em instancias identitarias. O método
semi-supervisionado, em contrapartida, registra
valores substancialmente inferiores, com desta-
que para o BPSN de 0,51 no HLPHSD, préoximo
ao desempenho aleatorio. Esse desequilibrio en-
tre as métricas BPSN e BNSP no método semi-
supervisionado revela que o classificador aprende
a associacao entre os marcadores de identidade e
os rétulos toxicos no corpus de treinamento, con-
figurando um caso tipico de correlagao espuria,
em vez de aprender propriedades seméanticas da
toxicidade em si.

De modo geral, as anélises realizadas nesta
Subsec¢ao indicam que o comité de classificado-
res enfrenta dificuldades na identificacao de to-
xicidade implicita, como ironia, sarcasmo e ofen-
sas dependentes de contexto, que frequentemente
demandam conhecimento adicional para serem
corretamente interpretadas. A presenca de ter-
mos comumente associados a contextos ofensi-
vos (e.g., “burro”, “nazista”) contribui para o
aumento da taxa de falsos positivos, na me-
dida em que os métodos tendem a supervalo-
rizar termos isolados em detrimento do signifi-
cado contextual. Ademais, as métricas de equi-
dade mostram que vieses presentes nos dados de
treinamento podem se propagar aos rétulos gera-
dos automaticamente. Esse achado é particular-
mente relevante no contexto deste trabalho, cuja
contribuicao central reside em uma metodologia
para anotacao automatica de corpora de lingua-
gem téxica, uma vez que potenciais vieses iden-
tificados na fase de anotacdo podem se propa-
gar aos recursos linguisticos produzidos por meio
dessa estratégia e as aplicacoes que venham a uti-
lizd-los. A andlise de equidade conduzida nesta
Subsecgao contribui justamente para mapear esse
problema, fornecendo subsidios para o uso res-
ponsavel da abordagem proposta na construcao
de corpora anotados. A mitigacao dessas dispari-
dades por meio de estratégias de debiasing, balan-
ceamento de instancias identitarias no corpus de
treinamento e analise de sensibilidade a prompts
constitui uma direcao prioritaria para trabalhos
futuros (Navigli et al., 2023; Dixon et al., 2018).



6.7. Concordancia entre os Métodos do
Comité

Com o objetivo de aprofundar a avaliagdo do co-
mité de classificadores, esta secao analisa o grau
de concordancia entre os métodos constituintes
com base em suas classificacoes nos corpora ava-
liados. A Tabela 10 apresenta os valores do coefi-
ciente Kappa de Cohen calculados para cada par
de métodos, considerando os cendrios original e
filtrado por concordancia total. Essa métrica per-
mite quantificar o grau de alinhamento entre as
decisoes dos classificadores e fornece uma esti-
mativa mais robusta da similaridade entre suas
predicoes, complementando a avaliacao de de-
sempenho apresentada nas Subsecoes anteriores.

semi semi few

Cenario Corpus vs vs vs

few RAG RAG
Tg ToLD-BR  0.66 0.63 0.72
& HateBR 0.24 0.24 0.84
o) HLPHSD 0.20 0.20 0.76
2 ToLD-BR 0.69 0.61 0.82
& HateBR 024 023  0.77
E HLPHSD 0.24 0.21 0.82

Tabela 10: Concordancia entre os métodos

constituintes do comité, mensurada pelo coefi-
ciente Kappa de Cohen para cada par de abor-
dagens, nos cendrios original e filtrado por con-
cordancia total.

Considerando os corpora em sua versao origi-
nal, no ToLLD-BR observa-se concordancia subs-
tancial entre todos os pares de métodos (Kappa
entre 0,63 e 0,72), padrao consistente com o de-
sempenho equilibrado relatado na Subsecao 6.2,
o que ajuda a explicar os ganhos do comité nesse
corpus por meio de votagao majoritaria.

Nos corpora HateBR e HLPHSD, as diferencas
de desempenho entre os métodos tornam-se mais
acentuadas, acompanhadas de uma mudanca nos
valores de concordancia entre os pares de classifi-
cadores. A concordancia entre os métodos basea-
dos em LLMs permanece elevada, com Kappa de
0,84 no HateBR e de 0,76 no HLPHSD, indicando
forte alinhamento entre os rétulos gerados por es-
sas abordagens. Por sua vez, a concordancia no
método semi-supervisionado é consideravelmente
inferior, situando-se entre 0,20 e 0,24 em ambos
os corpora. Esse contraste reforca que a métrica
de concordéancia entre os métodos acompanha o
comportamento de desempenho observado nes-
ses corpora. As abordagens baseadas em LLMs
apresentam maior alinhamento entre os rétulos
gerados e os melhores resultados em F-measure,

enquanto o método semi-supervisionado, cujos
rétulos divergem dos demais, apresenta também
o desempenho mais baixo. KEssa observagao in-
dica que a votagao majoritaria tende a refletir o
alinhamento do subgrupo mais coeso, que, nes-
ses corpora, corresponde as abordagens basea-
das em LLMs, com os ganhos do comité limita-
dos pela divergéncia nos rétulos do método semi-
supervisionado.

No cenario filtrado por concordancia total, as
observagoes permanecem, em linhas gerais, con-
sistentes com as do cendrio original. A con-
cordancia entre o método semi-supervisionado
e as abordagens baseadas em LLMs mantém-se
substancial apenas no ToLLD-BR, permanecendo
fraca nos demais corpora. Um aspecto relevante,
contudo, é o aumento no alinhamento entre os
métodos baseados em LLMs apds a filtragem.
No ToLD-BR, o coeficiente Kappa entre few-shot
e RAG evoluiu de 0,72 para 0,82, indicando con-
cordancia quase perfeita. Uma tendéncia seme-
lhante é observada no HLPHSD, em que o valor
passa de 0,76 para 0,82.

Quanto a QP4, os resultados indicam que o
grau de concordancia entre os classificadores do
comité estd positivamente associado aos ganhos
obtidos pela estratégia de votacao majoritaria.
No ToLLD-BR, em que se observa concordancia
substancial entre todos os pares de métodos, o co-
mité obteve ganhos consistentes em relagao ao
melhor método individual. Nos corpora HateBR
e HLPHSD, a forte divergéncia entre o método
semi-supervisionado e as abordagens baseadas
em LLMs limitou os beneficios da agregacao, re-
sultando em desempenho equipardvel ou margi-
nalmente inferior ao do melhor classificador iso-
lado. Em conjunto, esses achados sugerem que a
eficicia da votacao majoritaria depende nao ape-
nas da qualidade individual dos métodos combi-
nados, mas também do grau de alinhamento en-
tre os rétulos por eles gerados. Nesse sentido, a
investigacao de estratégias de agregacao adapta-
tivas, como votagao ponderada ou stacking, que
incorporem o grau de concordancia entre os clas-
sificadores constituintes como critério de pon-
deracao, representa um desdobramento natural
desta investigacao.

7. Conclusao

Este trabalho investigou o uso de um comité
de classificadores para a anotagdo automatica
de linguagem téxica em portugués, conside-
rando cenarios de escassez de dados rotulados
e de mudanca de dominio. A proposta in-
tegra trés abordagens complementares funda-



mentadas em paradigmas distintos: um método
semi-supervisionado baseado em grafos hete-
rogéneos, uma estratégia de inferéncia few-shot
com grandes modelos de linguagem e um método
baseado em Retrieval-Augmented Generation.
Essas abordagens foram combinadas por meio de
votagao majoritaria e avaliadas em multiplos cor-
pora, abrangendo diferentes dominios e platafor-
mas de coleta.

De forma consolidada, os resultados indi-
cam que o comité proposto constitui uma es-
tratégia metodologicamente consistente e ade-
quada para a anotacao automatica de linguagem
téxica. O comité supera os classificadores de li-
nha de base, zero-shot e BERTimbau com ajuste
fino, na maioria dos cendrios avaliados, e mantém
desempenho competitivo mesmo quando, isola-
damente, nao supera o melhor método indivi-
dual. Em cendrios caracterizados por maior
equilibrio de desempenho e alinhamento entre os
métodos constituintes, como observado no ToLD-
BR, o comité obtém ganhos consistentes, com
melhoria de até 2% na F-measure e aumento dos
coeficientes Kappa de Cohen. Em corpora carac-
terizados por maior divergéncia entre os métodos
constituintes do comité, como observado no Ha-
teBR e no HLPHSD, o desempenho do comité
mantém-se préximo ao do melhor método indivi-

dual.

A anélise comparativa entre os cendrios expe-
rimentais, considerando os corpora em sua versao
original e apds a filtragem por concordancia to-
tal, evidencia que o comité apresenta o maior
coeficiente Kappa de Cohen no cendrio filtrado
nos corpora ToLD-BR e HateBR, mantendo-se
em patamar competitivo no HLPHSD, o que su-
gere que a votagao majoritdria se beneficia de de-
cisoes individuais mais alinhadas. Cumpre des-
tacar que tais resultados foram obtidos a partir
de um tnico corpus curado, composto por 1.400
instancias, utilizado como base para treinamento
e inferéncia, enquanto a avaliacao do comité foi
conduzida em conjuntos substancialmente maio-
res, provenientes de diferentes dominios e plata-
formas. Esse delineamento experimental indica o
potencial da abordagem para ampliar, de forma
escalavel, os recursos anotados, mesmo em con-
textos com limitada disponibilidade de dados ro-
tulados.

Complementarmente, a analise qualitativa dos
erros e a avaliagao de equidade por grupo iden-
titario evidenciaram que o comité ainda en-
frenta dificuldades na identificagdo de toxicidade
implicita, como ironia, sarcasmo e ofensas depen-
dentes de contexto, e que vieses presentes nos
dados de treinamento podem se propagar aos

rétulos gerados automaticamente. Esse achado é
particularmente relevante no contexto deste tra-
balho, cuja contribuicao central reside em uma
metodologia para construcao ou ampliagao de
corpora anotados, uma vez que dados com vieses
comprometem nao apenas a qualidade dos recur-
sos produzidos, mas também a das aplicagoes que
venham a utiliza-los.

Entre as limitacoes deste estudo, destacam-
se a utilizacdo de um unico corpus curado como
base de treinamento, o emprego de modelos mul-
tilingues de pequeno porte, sem ajuste fino es-
pecifico ao dominio, e a auséncia de mecanis-
mos de interpretabilidade que permitam expli-
car, de forma sistemadtica, as decisoes individuais
dos classificadores que compoem o comité. Como
trabalhos futuros desta investigagao, pretende-se
ampliar o treinamento do comité para muiltiplos
corpora, diversificando os dominios textuais uti-
lizados como base e explorando o uso de mode-
los de linguagem de maior porte, potencialmente
mais aptos a apreender nuances semanticas e sub-
jetivas. Adicionalmente, a incorporacdo de ou-
tras estratégias de agregagao, como votagao pon-
derada e stacking, bem como o desenvolvimento
de mecanismos sensiveis ao contexto discursivo e
de adaptacao de dominio (Jiang & Zubiaga, 2023;
Safikhani & Broneske, 2025), configuram uma
direcao promissora para o aprimoramento da ro-
bustez e da capacidade de generalizagdo da me-
todologia proposta. No que concerne a avaliagao
de equidade, a investigacao de estratégias de mi-
tigacao de vieses, o balanceamento de instancias
identitarias no corpus de treinamento e a analise
de sensibilidade a prompts constituem direcoes
prioritarias (Navigli et al., 2023; Dixon et al.,
2018). Por fim, a incorporagao de técnicas de
interpretabilidade post-hoc (Ribeiro et al., 2016),
com avaliacao da fidelidade das explicacoes (Ja-
covi & Goldberg, 2020; Salles et al., 2025), per-
mitird explicitar os critérios subjacentes as de-
cisoes dos classificadores e contribuird para a
construcao de corpora anotados com maior trans-
paréncia metodoldgica.
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Apéndices

A. Resultados detalhados do método
semi-supervisionado

Corpus Regularizagdo % Dados Classificador F-measure
ToLD-BR GFHF 30% MLP 0.64
LGC 10% SVM 0.72
HateBR GFHF 30% MLP 0.36
LGC 30% MLP 0.37
HLPHSD GFHF 30% MLP 0.26
LGC 10% SVM 0.41

Tabela 11: Melhores desempenhos do método
semi-supervisionado por corpus e algoritmo de
regularizacao, em termos de F-measure. Para
cada caso, apresenta-se a configuracao que ob-
teve o melhor resultado.

B. Resultados detalhados dos
classificadores baseados em LLMs

C. Lista de Termos Identitarios

A lista de termos utilizada para identificar
instancias com conteido identitario foi cons-
truida por tradugdo e adaptacao para o por-
tugués brasileiro da lista proposta por Dixon
et al. (2018); Kennedy et al. (2020), com adigao
de termos relacionados ao contexto sociopolitico
brasileiro, incluindo jargoes associados ao debate
politico nacional do periodo de coleta dos cor-
pora. Os termos estao organizados por catego-
ria para facilitar a leitura, mas foram tratados
de forma agregada nos experimentos, isto é, uma
instancia é considerada identitaria se contém ao
menos um termo de qualquer categoria.

Politica petralha, petista, mortadela, bolsomi-
nion, bozo, bolsonarista, esquerdopata, fas-
cista, nazista, comunista, gado, lulista, es-
querda, direita, tucano

Original Filtrado

Corpus Método Modelo F K F K

roshot  Qwen2.5-7B 0,73 0,41 0,74 0,44

2 zero-sho Granite3.3-8B 0,73 0,47 0,80 0,55

Q fow-shot  Qwen2:5-7B 0,74 0,44 0,79 0,49

a cw-shot Granite3.3-8B 0,74 0,48 0,81 0,56
o}

B RAG Qwen2.5-7B 0,74 0,45 0,78 0,45

Granite3.3-8B 0,73 0,47 0,80 0,50

eroshot | Qwen2.5-7B 0,86 0,71 0,87 0,73

" sro-shy Granite3.3-8B 0,75 0,56 0,82 0,64

Q fow-shot  Qwen2.5-7B 0,87 0,73 0,89 0,78

= cw-shot Granite3.3-8B 0,80 0,64 0,86 0,74

T RAG Qwen2.5-7B 0,85 0,70 0,87 0,73

Granite3.3-8B 0,83 0,67 0,88 0,75

seroshot | Qwen2.5-7B 0,62 0,38 0,82 0,61

a ero-sh Granite3.3-8B 0,58 0,40 0,70 0,40
n

i Qwen2.5-7B 0,63 0,41 0,83 0,64

few-shot .

o Granite3.3-8B 0,59 0,40 0,80 0,62
-

T RAG Qwen2.5-7B 0,61 0,39 0,82 0,63

Granite3.3-8B 0,60 0,39 0,81 0,61

Tabela 12: Desempenho dos classificadores ba-
seados em LLMs com os modelos Qwen2.5-7B e
Granite3.3-8B nos corpora avaliados, em termos
de F-measure (F) e coeficiente Kappa de Cohen
(k), nos cenarios dos corpora originais e filtrados.

Género e Sexualidade mulher, lésbica, gay,
bissexual, transgénero, trans, queer, lgbt,
homossexual, bicha, viado, sapatao, travesti,
fémea, noiva, esposa, mae

Raca e Etnia negro, preto, pardo, branco, afri-
cano, indio, afro-americano, latino, asidtico,
indigena, cigano, macaco, senzala, escravo

Religiao mugulmano, judeu, isla, islamico, al4,
judaico, cristao, catdlico, evangélico, clero,
maomé, religiao

Deficiéncia e Idade cego, surdo, mudo, para-

lisado, deficiente, autista, retardado, velho,
idoso, jovem, adolescente


https://proceedings.neurips.cc/paper_files/paper/2003/file/87682805257e619d49b8e0dfdc14affa-Paper.pdf
https://dl.acm.org/doi/10.5555/3041838.3041953

D. Métricas complementares de desempenho

Acuriécia Precisao Cobertura F-measure Macro F-measure

Corpus Método Configuragao Orig. Filt. Orig. Filt. Orig. Filt. Orig. Filt. Orig. Filt.
BERT BERTimbau FT 0.72 077 064 071 084 09 072 080 0.72 0.77

Eﬂ? zero-shot Granite3.3-8B 0.73 0.73 066 066 083 083 073 073 0.73 0.73
ao semi LGC_10%-SVM 0.73 078 066 076 081 081 072 079 0.73 0.78
a few-shot  Granite3.3-8B 0.74 078 066 072 083 093 074 081 0.74 0.78
RAG Granite3.3-8B / Qwen 0.73 0.75 0.64 0.68 085 096 074 080 0.73 0.74
Comité - 0.75 079 066 072 089 095 07 082 0.75 0.78
BERT BERTimbau FT 0.83 087 086 090 079 083 083 086 0.83 0.87

g zero-shot Qwen2.5-7B 0.86 0.87 084 083 088 094 086 088 0.85 0.87
% semi LGC_30%-MLP 0.61 064 097 096 0.23 0.28 037 044 0.54 0.59
: few-shot  Qwen2.5-7B 0.87 089 086 087 087 092 087 089 0.87 0.89
RAG Granite3.3-8B / Qwen 0.83 0.87 0.86 0.84 0.80 092 083 0.88 0.84 0.87
Comité - 0.86 090 0.88 091 082 088 085 089 0.86 0.90
BERT BERTimbau FT 073 0.77 058 0.89 055 062 0.56 0.73 0.68 0.76

CE zero-shot  Qwen2.5-7B 0.70 081 051 077 079 087 062 082 0.68 0.80
a semi LGC_10%-SVM 0.53 061 069 095 047 024 041 0.38 0.42 0.55
2 few-shot Qwen2.5-TB 0.72 082 054 081 07 085 063 083 0.70 0.82
RAG Qwen2.5-7B 0.72 0.81 0.54 0.78 069 0.87 0.61 0.82 0.70 0.81
Comité - 0.74 083 058 083 068 083 062 083 0.71 0.83

Tabela 13: Comparagao do desempenho dos métodos nos corpora ToLD-BR, HateBR e HLPHSD
nos cendrios original (Orig.) e filtrado (Filt.), considerando acuracia, precisao, cobertura, F-measure
e Macro F-measure.
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