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Um Comitê de Classificadores para Anotação Automática de Linguagem Tó-
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A Transcrição Fonética como Ferramenta Pedagógica no Ensino de
Português para Hispanofalantes: Um Estudo De Caso

Phonetic Transcription as a Pedagogical Tool in Teaching Portuguese for Spanish Speakers:
A Case Study

Keila Coelho Q

Universidade de Sevilha

Resumo

Este estudo investiga o uso da transcrição fonética
como ferramenta pedagógica no ensino de Português,
com foco em falantes nativos de espanhol. A pesquisa
parte do pressuposto de que dificuldades na pronún-
cia de determinados fonemas inexistentes na língua
materna comprometem a aquisição da oralidade em
português. O objetivo é avaliar em que medida a in-
corporação da transcrição fonética pode auxiliar na
superação desses desafios, promovendo maior precisão
na pronúncia e desenvolvimento da memória auditiva.
A metodologia adotada foi qualitativa, de caráter des-
critivo e exploratório, com aplicação na Universidade
de Sevilha (Espanha), entre 2022 e 2023. Partici-
param 46 estudantes espanhóis, distribuídos entre os
níveis A2 e B1 do Quadro Europeu Comum de Re-
ferência para Línguas. Foram realizadas atividades
com poemas, trava-línguas e textos literários, priori-
zando sons não existentes na língua materna dos alu-
nos. A transcrição fonética foi introduzida progressi-
vamente, com foco em palavras-chave. Os resultados
indicam que os alunos que utilizaram essa estratégia
demonstraram avanços significativos na pronúncia e
na consciência fonológica, embora obstáculos iniciais
tenham sido observados quanto à familiarização com
o Alfabeto Fonético Internacional. Conclui-se que a
transcrição fonética, quando usada de forma direcio-
nada e progressiva, é uma ferramenta eficaz para o en-
sino de português, especialmente no desenvolvimento
da competência oral. Sugere-se sua ampliação em con-
textos didáticos semelhantes, respeitando a complexi-
dade e o tempo de assimilação dos estudantes.

Palavras chave

ensino de português; pronúncia; transcrição fonética

Abstract

This study investigates the use of phonetic trans-
cription as a pedagogical tool in the teaching of Por-
tuguese, with a focus on native Spanish speakers.
The research is based on the assumption that diffi-
culties in the pronunciation of certain phonemes that
do not exist in the mother tongue jeopardize the ac-
quisition of orality in Portuguese. The aim is to as-

sess the extent to which the incorporation of pho-
netic transcription can help overcome these challen-
ges, promoting greater accuracy in pronunciation and
the development of auditory memory. The methodo-
logy adopted was qualitative, descriptive and explora-
tory, and was carried out at the University of Seville
(Spain) between 2022 and 2023. Forty-six Spanish
students took part, distributed between levels A2 and
B1 of the Common European Framework of Reference
for Languages. Activities were carried out with po-
ems, tongue twisters and literary texts, prioritizing
sounds that do not exist in the students’ mother ton-
gue. Phonetic transcription was introduced progres-
sively, focusing on key words. The results indicate
that the students who used this strategy showed sig-
nificant progress in pronunciation and phonological
awareness, although initial obstacles were observed in
terms of familiarization with the International Pho-
netic Alphabet. We conclude that phonetic transcrip-
tion, when used in a targeted and progressive way, is
an effective tool for teaching Portuguese, especially in
developing oral competence. It is suggested that it be
expanded in similar teaching contexts, respecting the
complexity and assimilation time of the students.

Keywords

Portuguese language teaching; pronunciation; phone-
tic transcription

1. Introdução

A aquisição da oralidade em uma língua não ma-
terna exige muito mais do que o domínio das pa-
lavras e normas da gramática. Num livro recente,
o linguista John Levin afirma que a evolução do
ensino de línguas estrangeiras, ao longo dos últi-
mos anos, tem vindo a consolidar uma série de
ideias erradas sobre a aprendizagem da pronún-
cia. Para este autor, ideias como a de que a
pronúncia é adquirida por si mesma, que os pro-
fessores não podem ensinar pronúncia ou que os
adultos não podem adquirir a pronúncia dos fa-
lantes nativos estão a ocupar cada vez mais es-
paço. Contra essas ideias, Levin defende que o

,
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ensino da pronúncia constitui um elemento essen-
cial no ensino de línguas estrangeiras e que, por
meio de estratégias adequadas, pode funcionar,
de forma variável, em alunos de qualquer idade
(Levin, 2022).

A pronúncia apropriada dos fonemas consti-
tui um fator fundamental para comunicação efe-
tiva, como sublinham Neto & de Oliveira (2023).
A correção fonética é necessária quando, na pro-
dução oral, são detectados erros que precisam
ser corrigidos. Para esse fim, existe uma série
de estratégias — descritas a seguir — que po-
dem contribuir para a redução de problemas co-
mummente agrupados sob a denominação de “so-
taque estrangeiro”. Para falantes nativos de es-
panhol, o aprendizado do idioma português como
língua não materna evidencia dificuldades fonoló-
gicas específicas, considerando que a língua por-
tuguesa tem fones que não existem no espanhol,
como as vogas nasais e certas consoantes fricati-
vas, de acordo com aqueles autores.

Várias pesquisas indicam que a instrução ex-
plícita das normas fonológicas não é o bastante
para assegurar uma pronúncia efetiva por parte
dos alunos, tal e como indicam Telles & Lung
(2024). Numa etapa inicial, a fonética contras-
tiva, quando utilizada de maneira adequada, pode
constituir uma ferramenta valiosa para a previsão
de erros. No entanto, a partir do momento em
que o professor entra em contato direto com seus
alunos, torna-se imprescindível a análise da inter-
língua por eles desenvolvida. Tradicionalmente,
os métodos de ensino de línguas estrangeiras, in-
cluindo o português, têm se baseado na escuta e
imitação de gravações ou do discurso do próprio
docente, partindo do pressuposto de que, ao ou-
vir repetidamente determinados sons, o aprendiz
seria capaz não apenas de reproduzi-los correta-
mente, mas também de integrá-los ao novo sis-
tema fonético-fonológico da língua-alvo que está
gradualmente construindo. Contudo, tal aborda-
gem encontra um obstáculo conhecido como sur-
dez fonológica. Este conceito, proposto pelo lin-
guista Evgueni Polivanov em 1931, defende que
“quando ouvimos uma palavra estrangeira desco-
nhecida (ou, de uma maneira geral, um fragmento
de língua estrangeira que, devido a seu volume,
pode ser captado pela perceção auditiva), trata-
mos de reencontrar nela um complexo de repre-
sentações fonológicas nossas, de decompô-la em
fonemas peculiares à nossa língua materna e em
conformidade até com nossas leis de agrupamento
dos fonemas” (Polivanov, 1978). Assim o falante
tende a não perceber e, consequentemente, a não
realizar os fones que não existem em sua língua
materna. Diante disso, o ensino da pronúncia

passa a depender de um processo de reeducação
da perceção auditiva, com o objetivo de levar o
aluno a assimilar de forma adequada as categorias
fonéticas da língua estrangeira e, assim, alcançar
uma pronúncia o mais próximo possível da na-
tiva, de acordo com Listerri (2003). Mas convém
sublinhar, tal e como indica Castelo (2018), que,
atualmente, ao contrário do que se procurava no
sistema tradicional de ensino da pronúncia, o ob-
jetivo deste ensino é alcançar um bom nível de
qualidade na expressão oral, mas não necessari-
amente a imitação da pronúncia nativa. Assim,
tal como consideram Derwing & Murray (2009),
o sotaque ao utilizar uma língua estrangeira pode
servir de base para fazer julgamentos de caráter
social, mas não tem por que comprometer a co-
municação. Somente nos casos em que a inteligi-
bilidade é dificultada é que a intervenção de um
professor é absolutamente necessária.

Neste contexto, e ao longo de um período
relativamente recente, surgiram novas propostas
que procuram superar as limitações acima men-
cionadas através de métodos pedagógicos multi-
disciplinares. Entre elas, destaca-se o método
MMA (Multisensory, Multicognitive Approach),
proposto por Odisho (2007), que se baseia numa
abordagem multissensorial e multicognitiva do
ensino da pronúncia, envolvendo recursos audi-
tivos, visuais e motores. Assim, para este autor,
os alunos devem ser incentivados não apenas a
ouvir os sons da língua estrangeira, mas também
a memorizá-los a curto prazo e a contrastá-los
com os sons que fazem parte do seu inventário
psicolinguístico, ou seja, os da sua língua nativa.

Neste sentido, o uso de recursos visuais e sono-
ros que estimulem a memória auditiva e a cons-
ciência articulatória dos discentes vem se mos-
trando uma forma eficiente de superar esses desa-
fios. Nesse cenário, a transcrição fonética, acima
de tudo através do Alfabeto Fonético Internaci-
onal (AFI), permite estabelecer elementos visu-
ais que atuam como alertas durante a leitura em
voz alta de textos escritos, especialmente em re-
lação aos fonemas que exigem atenção especial
por parte do aluno. Uma função desses alertas é
atenuar a surdez fonológica. Outra função é a de
reduzir o impacto da interlíngua, entendida neste
contexto como a interferência do sistema fonético
da língua materna na aquisição de uma língua
estrangeira, de acordo com Alexopolou (2010).
Dessa forma, essa transcrição desafia o aluno a
relacionar os símbolos fonéticos aos sons do por-
tuguês, podendo contribuir para uma pronúncia
mais consciente e precisa.
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O presente trabalho apresenta como proble-
mática pesquisar de que maneira a transcrição
fonética pode contribuir para o aprimoramento
da pronúncia de discentes hispanofalantes no pro-
cesso de aprendizagem do português como língua
não materna. Parte-se da hipótese de que a inser-
ção da transcrição fonética diretamente nos tex-
tos lidos em voz alta pelos estudantes favorece
o desenvolvimento da competência oral, especi-
almente no que se refere à distinção e produção
de fonemas desafiadores. O objetivo principal da
pesquisa é analisar a eficácia da transcrição fo-
nética como ferramenta pedagógica no ensino de
Português como Língua Não Materna (PLNM).
Os objetivos secundários são: identificar os prin-
cipais fonemas que causam dificuldades aos hispa-
nofalantes; aplicar atividades com uso da trans-
crição fonética em diferentes gêneros textuais; e
compreender os efeitos dessa prática na pronúncia
e na consciência fonológica dos estudantes, enten-
dida como um conjunto de competências metalin-
guísticas que permitem ao aluno analisar, proces-
sar e compreender os elementos fonémicos para
posterior produção oral, separando as palavras
em elementos mais pequenos, como as sílabas,
como sublinha Fernández (2013).

O artigo se justifica pela necessidade de es-
tudar metodologias que vão além da explicação
teórica e do sistema de imitação e que atendam
às particularidades fonológicas de aprendizes his-
panofalantes. A transcrição fonética, quando uti-
lizada de forma gradual e direcionada, pode su-
prir lacunas de ensino, permitindo ao aluno uma
aprendizagem mais significativa e articulada com
as demandas da oralidade. A pesquisa foi rea-
lizada na Universidade de Sevilha, na Espanha,
durante o ano acadêmico 2022/2023. Adotou-se
uma abordagem qualitativa, com caráter descri-
tivo e exploratório, envolvendo 46 estudantes es-
panhóis, com idades entre 18 e 46 anos, distribu-
ídos nos níveis A2 e B1 segundo o Quadro Euro-
peu Comum de Referência para Línguas (Conse-
lho de Europa, 2001). As atividades didáticas in-
cluíram poemas, trava-línguas e textos literários,
com foco em fonemas inexistentes no espanhol,
e a transcrição fonética foi aplicada em etapas,
sempre com suporte do professor e prática oral
orientada.

2. O sistema vocálico e consonantal no
Português e no Espanhol:
semelhanças, diferenças e
implicações didáticas

A maior parte dos teóricos que estudam as estra-
tégias de ensino de línguas estrangeiras coincidem
em que o estudo do sistema fonológico dos idio-
mas é fundamental para o entendimento dos obs-
táculos encontrados por alunos de uma outra lín-
gua, segundo Stein (2011). No caso dos hispano-
falantes que aprendem português, o sistema con-
sonantal evidencia tanto pontos de aproximação
como de expressiva divergência entre os idiomas,
o que traz impactos diretos na aprendizagem da
pronúncia certa. Mesmo que a língua portuguesa
e a espanhola compartilhem uma quantidade sig-
nificativa de fonemas consonantais, é fundamen-
tal ressaltar que a forma como esses sons são arti-
culados, distribuídos e percepcionados muda ex-
pressivamente entre os dois sistemas linguísticos,
como salienta Cristófaro-Silva (2019). No Ta-
bela 1 que apresenta um quadro de consoantes,
é notória a existência de fonemas consonantais
em comum entre o português e o espanhol.

Dentre os fonemas comuns a ambos os idio-
mas, estão as oclusivas /p/, /t/, /k/, /b/, /d/,
/g/, as nasais /m/ e /n/ e a lateral /l/, que
normalmente não evidenciam grandes obstáculos
para os alunos hispanofalantes. Porém, esses fo-

Tabela 1: Contrastivo simplificado dos sons con-
sonantais do português e do espanhol. Fonte:
Adaptado para os sons do português de Freitas
et al. (2012), e para os do espanhol de Gil (2007).
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nemas podem evidenciar variações fonéticas no-
táveis, principalmente no que se refere à tonici-
dade, contexto silábico e entonação (Freitas et al.,
2012). Ademais, existem discrepâncias considerá-
veis que atingem diretamente a fluência e inteli-
gibilidade dos falantes de espanhol em português.

Uma das disparidades mais expressivas está
nas fricativas alveopalatais surdas e sonoras, /S/
(como em chuva) e /Z/ (como em joia), existen-
tes na língua portuguesa, porém inexistentes na
língua espanhola padrão. Em diversos casos, alu-
nos hispanofalantes costumam trocar /S/ por /s/
ou /tS/, e /Z/ por /J/, como consequência de
uma transferência negativa do idioma materno.
Essa condição, chamada de interferência fonoló-
gica, pode prejudicar a transparência da fala e
causar problemas semânticos, principalmente em
pares mínimos, tal e como sublinha Lipski (2008).
Outra questão importante diz respeito à realiza-
ção do fonema /r/. No português brasileiro, esse
fonema pode ser realizado, em posição intervocá-
lica ou inicial, como uma fricativa uvular ou glo-
tal, em palavras como terra e rei. No português
europeu, o fonema /r/ é também frequentemente
realizado como fricativa uvular /ö/. Já no es-
panhol, não ocorre a fricativa uvular /ö/, sendo
o fonema /r/ realizado como vibrante alveolar.
Por sua vez, o segmento /R/, um "tap"alveolar,
está presente no português brasileiro, no portu-
guês europeu e no espanhol. A complexidade de
produção desse fonema faz com que diversos alu-
nos produzam o som de maneira restrita ou ina-
dequada, o que pode prejudicar tanto a inteligi-
bilidade como a naturalidade da pronúncia, de
acordo com Gomes (2021).

O fonema lateral palatal /L/, representado na
língua portuguesa pelo dígrafo “lh”, como em ilha,
constitui outro problema importante. Enquanto
alguns dialetos espanhóis têm um som parecido,
diversos outros adotaram o yeísmo, unindo os fo-
nemas /L/ e /J/. Consequentemente, alunos pro-
venientes de nações como Colômbia, Argentina,
México e Chile costumam trocar o som de “lh” por
/J/, atrapalhando a identificação e a reprodução
apropriada desse fonema, tal e como foi verificado
por Alves et al. (2021) num estudo. Essas dispari-
dades fonológicas, mesmo que diversas vezes sutis
para os falantes nativos, possuem repercussão di-
reta na compreensão e no desenvolvimento da fala
dos alunos.

Depois do estudo dos sistemas consonantais
dos dois idiomas, também é importante entender
as disparidades entre os sistemas vocálicos da lín-
gua portuguesa e espanhola, considerando que es-
sas disparidades atingem consideravelmente a in-
teligibilidade da fala dos alunos hispanofalantes.

Tabela 2: Sons vocálicos de espanhol. Fonte:
Adaptado de Rodríguez (2004).

Tabela 3: Sons vocálicos do português. Fonte:
Adaptado de João et al. (2024).

A Tabela 2 mostra o sistema vocálico da lín-
gua espanhola, caracterizado por um inventário
limitado de somente cinco vogais orais: /i, e, a,
o, u/. Esse sistema fonológico relativamente sim-
ples, fundamentado somente na diferença entre
altura e anterioridade/posterioridade, colabora
com uma maior estabilidade fonética na língua
espanhola e restringe a ocorrência de variações
vocálicas em contextos fonológicos diferentes.

Já a Tabela 3 apresenta o sistema vocálico da
língua portuguesa, que se difere pela maior difi-
culdade e número de vogais, de acordo com Ve-
loso (2012). Enquanto a língua espanhola possui
somente cinco vogais orais, a variedade brasileira
do português tem sete vogais orais plenas (/i, e,
E, a, O, o, u/) e cinco vogais nasais fonêmicas (/̃ı,
ẽ, 5˜, õ, ũ/), além de variações regionais e proces-
sos de redução vocálica em sílabas átonas, tal e
como indica Rodríguez (2004). Essa dificuldade
é um dos elementos que potencialmente podem
dificultar a pronúncia de hispanofalantes que es-
tão aprendendo português porque diversas dessas
vogais não têm correspondentes diretos no espa-
nhol.

Um outro desafio importante encontrados pe-
los falantes de espanhol ao aprenderem a língua
portuguesa se refere à diferenciação entre vogais
médias abertas e fechadas. O português diferen-
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cia foneticamente pares como /e/ e /E/ (existen-
tes em palavras como selo vs. sela), e /o/ e /O/
(avô vs. avó), o que não acontece no espanhol,
onde essa distinção não é fonológica. Por con-
seguinte, alunos hispanofalantes constantemente
pronunciam as duas variantes como um único som
médio (/e/ = /E/, /o/ = /O/), o que pode preju-
dicar o entendimento e causar confusões semân-
ticas, tal e como considera Neto (2014).

3. A Transcrição Fonética como
ferramenta pedagógica no ensino de
Português como Língua Não
Materna

A transcrição fonética, fundamentada no AFI, é
bastante conhecida e valorizada como um recurso
didático importante para o ensino de idiomas es-
trangeiros, principalmente no que se refere à pro-
núncia. Celce-Murcia et al. (2010) destacam que,
ao representar de forma gráfica os sons da fala de
forma precisa e padronizada, ela possibilita que
os alunos enxerguem e articulem adequadamente
os fones que não pertencem a seu idioma materno.
Na abordagem do ensino do PLNM, esse recurso
vem demonstrando potencial para aumentar a
consciência fonológica dos alunos, além de cola-
borar com a criação de uma memória auditiva
bastante aprimorada.

Alguns teóricos como Neto & de Oliveira
(2023) discutem que a transcrição fonética pro-
move apoio visual para a articulação adequada
dos sons, acima de tudo quando relacionada a
atividades de leitura em voz alta e escuta atenta.
Estas atividades possibilitam que o aluno relaci-
one grafemas e fonemas de maneira mais efetiva,
o que acarreta mecanização da pronúncia exata,
principalmente em idiomas mais complexos fono-
logicamente, como a língua portuguesa. Ademais,
pesquisas como a de Corrêa et al. (2010) mostram
que a utilização sistemática da transcrição foné-
tica pode diminuir influências do idioma materno
e colaborar com a independência dos discentes na
correção de sua própria pronúncia.

A efetividade desse enfoque está relacionada
à maneira com o docente faz o papel de media-
dor do processo de aprendizagem fonológica. De
acordo com Cristófaro-Silva (2019), a mera apre-
sentação dos símbolos do AFI não é o bastante:
é preciso uma atividade didática cautelosa, que
leve em consideração a cadência, entonação, as
características suprassegmentais e o contexto de
utilização do idioma. Dessa forma, a transcrição
fonética precisa ser inserida de maneira grada-
tiva, privilegiando sons que apresentem maior ní-
vel de dificuldade e usando exemplos verdadeiros

retirados de textos consideráveis, como poesias,
trava-línguas e texto originais da cultura-alvo.

3.1. Dificuldades fonológicas específicas de
hispanofalantes no aprendizado do
português

Apesar das semelhanças entre o português e o
espanhol — línguas românicas com estruturas fo-
nológicas próximas —, existem diferenças signifi-
cativas no inventário de sons que afetam direta-
mente a aquisição da pronúncia por falantes na-
tivos de espanhol. Essas divergências constituem
um dos principais obstáculos no desenvolvimento
da competência oral em português. Uma das mai-
ores dificuldades está associada à existência de
vogais nasais no português, como [5˜], [ẽ], [õ], que
não existem no espanhol. Essa falta torna com-
plexo para os alunos o entendimento auditivo e o
desenvolvimento apropriado dessas vogais, cons-
tantemente levando à sua oralidade inadequada.

Outra questão de diferença fonológica impor-
tante são as fricativas palatais /S/ e /Z/, de
acordo com Silveira & Souza (2011), frequentes
em português, porém ausentes no espanhol. Fa-
lantes de espanhol costumam trocar /S/ por /s/
ou /tS/, e /Z/ por /J/ ou /S/, o que atrapalha a
inteligibilidade e pode causar distorções semânti-
cas, como sublinha Lipski (2008). A produção do
“r” intervocálico e inicial também evidencia um
desafio. No português brasileiro, o /r/ em po-
sição inicial ou intervocálica pode ser realizado
como fricativa velar ou uvular surda [x], bastante
diferente do “r” vibrante simples frequente no es-
panhol. Essa diferença promove constantemente
a hipercorreção ou omissão dos sons por parte
dos aprendizes, tal e como indica Cristófaro-Silva
(2019).

Ademais, a língua portuguesa possui uma
maior variação de timbres vocálicos, somando até
7 fonemas vocálicos, que se concretizam em 14 fo-
nes vocálicos, enquanto a língua espanhola atua
com somente 5 vogais orais plenas. Estes contras-
tes fonológicos manifestam-se em pares mínimos,
por exemplo contrastando /e/ e /E/, ou /o/ e
/O/, acarretando pronúncias que, mesmo compre-
ensíveis, são caracterizadas por intenso sotaque e
pouca precisão, de acordo com Perozzo & Kupske
(2024). Sons como o /L/ e o /J/ evidenciam va-
riações expressivas nos dialetos hispânicos. Em
alguns países latino-americanos, o /L/ quase não
existe, sendo trocado por /J/, o que causa outros
obstáculos de adequação fonológica na língua por-
tuguesa, como sublinham Adamczyk et al. (2021).
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4. Metodologia

A presente pesquisa foi conduzida na Universi-
dade de Sevilha (Espanha) durante o ano aca-
dêmico 2022/23. Trata-se de um estudo de na-
tureza qualitativa, com caráter descritivo e ex-
ploratório, cujo objetivo principal foi analisar a
eficácia da transcrição fonética como ferramenta
pedagógica no ensino de PLNM, com foco espe-
cífico nos desafios enfrentados por falantes nati-
vos de espanhol. A investigação foi realizada em
um contexto universitário real de aprendizagem,
buscando compreender como os estudantes lidam
com os fonemas ausentes em sua língua materna
e de que maneira a transcrição fonética pode au-
xiliar nesse processo. A amostra foi composta
por 46 estudantes, falantes da variedade do espa-
nhol da Espanha e com idades variando entre 18
e 46 anos, matriculados em cursos de português
como língua adicional. Os participantes estavam
distribuídos entre os níveis A2 e B1 do Quadro
Europeu Comum de Referência para Línguas, de
modo a representar alguma diversidade tanto etá-
ria quanto de proficiência linguística. A seleção
dos participantes buscou contemplar diferentes
perfis de aprendizes, o que possibilitou uma aná-
lise mais abrangente dos efeitos da metodologia
aplicada. O período da intervenção didática foi
de quatro semanas, distribuídas em períodos de
uma semana para cada uma das atividades didá-
ticas descritas logo a seguir.

4.1. Atividades Didáticas Aplicadas

A intervenção pedagógica foi dividida em eta-
pas progressivas, visando a introdução gradual
da transcrição fonética e o treinamento auditivo
e articulatório dos aprendizes. A primeira etapa
consistiu em um estudo comparativo entre os fo-
nemas do espanhol e do português, com foco espe-
cial nos sons que não possuem equivalência direta
entre as línguas. O modelo de pronúncia utilizado
foi o da variedade brasileira do português. Esse
momento permitiu que os alunos tomassem cons-
ciência das diferenças fonológicas fundamentais e
estabelecessem relações entre os dois sistemas.

Na segunda fase, foi aplicada uma atividade
com o poema “Bolhas”, de Cecília Meireles. Os es-
tudantes ouviram a leitura do poema, atentando-
se à melodia e à sonoridade das palavras. Em
seguida, participaram de uma discussão coletiva,
identificando sons que lhes pareciam estranhos ou
distintos do espanhol. O professor destacou vo-
gais nasais (como em mundo), vogais orais aber-
tas e fechadas (como em bolhas), e consoantes
desafiadoras como o “r” inicial de rodar. As pala-
vras selecionadas foram transcritas foneticamente

com auxílio do professor, utilizando os símbolos
do AFI:

bolhas ["boL5S].

mundo ["mũdu].

rodar [Ko"daK].

Essa prática foi acompanhada de feedback in-
dividualizado, o que possibilitou a correção dos
erros de pronúncia de forma direcionada.

A atividade seguinte trabalhou o poema “Can-
ção do Exílio”, de Gonçalves Dias, escolhido pela
presença marcante de vogais nasais, consideradas
um dos maiores desafios para os aprendizes. Após
contextualização histórica do poema, foi realizada
uma leitura expressiva, seguida pela identifica-
ção de palavras com sons complexos como minha,
tem, cantam e lá. Também foram comparadas as
vogais nasais com suas possíveis aproximações em
espanhol, e a articulação do “r” gutural foi enfa-
tizada. Palavras-chave foram transcritas com a
ajuda dos estudantes:

minha ["miñ5].

tem [tẽj˜].

rodar [Ko"daK].

Além disso, foram destacados os seguintes pontos
fonológicos críticos para os hispanofalantes:

1. Nasalização: [ẽ], [5˜], [õ] – em palavras como
tem, canta, não;

2. Som do "r": [r] – como em terra, morra;

3. Ditongos nasais: como em mãe [m5˜j];

4. Vogais abertas e fechadas: como em céu [sEw]
e eu [ew].

Esses sons foram comparados com palavras se-
melhantes ou iguais em espanhol (ex: céu/cielo,
flores/flores) para facilitar a compreensão articu-
latória e semântica.

Outra atividade consistiu na leitura e prática
de trava-línguas tradicionais, adaptados aos gru-
pos, com foco nos sons mais desafiadores para fa-
lantes de espanhol. Os alunos formaram pares e
leram os trava-línguas alternadamente, primeiro
em ritmo lento, com atenção à pronúncia correta,
e depois em ritmo natural, seguindo o modelo de
pronúncia da variedade brasileira do português.
Os textos selecionados incluíram:

1. O rato roeu a roupa do rei de Roma • ["Katu],
[Ku"ew], ["Kowp5], ["K5j], ["Kom5] → Desafio:
som [K] no início das palavras.
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2. Três pratos de trigo para três tigres tristes •
[tRe˜S], [pRatuS], [tRigu], [tigRIS], [tRiStIS] → De-
safio: encontros [tR], [pR].

3. A aranha arranha a jarra, a jarra arranha a
aranha • [5"K5ñ5], [ZaK5] → Desafio: vibrante
[K], nasal [ñ] e fricativa [Z].

Essas atividades foram acompanhadas de re-
petições em coro e práticas individuais, seguidas
por momentos de partilha das dificuldades e des-
cobertas por parte dos estudantes. A articulação
de sons problemáticos foi reforçada com apoio
visual (transcrição fonética) e auditivo, visando
consolidar a memória sonora e melhorar a fluên-
cia oral em português.

A seguinte atividade desenvolvida envolveu o
poema “A mulher mais bonita do mundo” (2002),
de José Luís Peixoto, pertencente ao universo do
português europeu. Essa escolha teve como ob-
jetivo familiarizar os estudantes com as variações
fonéticas entre o português brasileiro e o europeu,
destacando como a pronúncia e a articulação dos
fones pode variar entre as variedades da língua
portuguesa. O poema, lido pela professora, foi o
seguinte:

Estás tão bonita hoje. quando digo que
nasceram flores novas na terra do jar-
dim, quero dizer que estás bonita. entro
na casa, entro no quarto, abro o armá-
rio, abro uma gaveta, abro uma caixa
onde está o teu fio de ouro. [. . . ]

Na primeira parte da atividade, os alunos ana-
lisaram desde o ponto de vista teórico os sons com
o apoio da professora. Palavras-chave foram des-
tacadas no texto, e os fonemas mais desafiadores
foram sublinhados em suas cópias impressas. A
professora, após a leitura do poema, enfatizou os
sons a serem trabalhados. Os alunos, então, iden-
tificaram os fonemas mais difíceis, como:

“estás” – foco no som final [S].

“tão” – atenção ao ditongo nasalizado [5˜w˜].

“hoje” – prática do som fricativo palatal so-
noro [Z].

Na segunda parte, os alunos participaram de
uma repetição guiada. Eles escutaram a leitura
feita pela professora ou gravações e repetiram as
palavras destacadas, praticando isoladamente os
sons mais complexos:

Vogais nasais: como em tão [t5˜w˜], mundo
["mũdu].

Fricativas palatais: como em hoje ["oZı], jardim
[ZaR"Ã̃ı].

Vogais reduzidas: como em bonita [bo"nit5],
beleza [be"lez5].

Por fim, os alunos compararam sua própria
pronúncia com a transcrição fonética fornecida
e identificaram os pontos que necessitavam de
maior prática. Essa etapa de autocorreção foi
essencial para o desenvolvimento da consciência
fonológica e para o fortalecimento da autonomia
do aprendiz no processo de correção da pronún-
cia. Para garantir um aprendizado significativo e
evitar a sobrecarga cognitiva, o material fonético
foi dividido em partes menores, com foco na fami-
liarização dos alunos com os sons-alvo, sem exigir
memorização imediata. Essa abordagem favore-
ceu a assimilação natural dos fonemas e preparou
os estudantes para um domínio mais apurado da
articulação oral.

Como exercício final do conjunto de ativida-
des, foi aplicado um trecho retirado de uma re-
portagem do Jornal do Brasil, intitulada “Ciên-
cia precisa dialogar com ecologia indígena, di-
zem pesquisadores” fragmento selecionado oferece
uma oportunidade relevante para a prática da
pronúncia de palavras de uso formal e científico,
com foco em sons complexos para falantes hispa-
nofalantes, como vogais nasais, encontros conso-
nantais e variações de entonação:

É preciso a superação [supERa"s5˜w˜]
dessa compreensão ciência ["sjẽsja]-
natureza, cultura-natureza. Enquanto
os seres humanos entendem que os ou-
tros seres são matéria, que não pensam
como nós, humanos, isso [o desequilíbrio
[dezEki"libRju] ambiental] vai continuar
existindo. Os indígenas [̃ı"ÃiZen5s] têm
outra visão”, aponta Justino Sarmento.
(Jornal do Brasil, 2024)

Essa atividade teve como objetivo reforçar a
leitura oral com o apoio da transcrição fonética
e estimular a comparação fonológica com o espa-
nhol, por meio de um gênero textual distinto (jor-
nalístico e argumentativo), ampliando o repertó-
rio linguístico dos alunos. As etapas propostas
foram as seguintes:

1. Leitura em voz alta do texto, com atenção à
pronúncia das palavras destacadas e à trans-
crição fonética fornecida pelo professor.

2. Comparação com o espanhol: os alunos foram
convidados a refletir sobre como essas palavras
seriam pronunciadas em sua língua materna e
a identificar as diferenças mais significativas,
especialmente:
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(a) Nos sons nasais: superação
[supERa"s5˜w˜], ciência ["sjẽsja], indí-
genas [̃ı"ÃiZen5s].

(b) Nas consoantes fricativas sonoras: dese-
quilíbrio [dezEki"libRju].

(c) Na entonação de enumerações e pausas re-
flexivas, comum no estilo argumentativo.

3. Os estudantes também praticaram a autocor-
reção fonética, comparando suas produções
com a pronúncia-modelo realizada oralmente
pela professora e refletindo sobre os ajustes
necessários. A transcrição fonética foi usada
como suporte visual e articulatório, funcio-
nando como um mapa para guiar a emissão
dos sons.

Essa atividade possibilitou o reforço de apren-
dizagens anteriores, em especial no que se refere
à nasalização, à identificação de vogais médias
abertas, à produção de fricativas sonoras pala-
tais (como [Z]), e à segmentação correta de sí-
labas complexas. O uso de um texto não literá-
rio também proporcionou diversidade de registros
linguísticos, contribuindo para a competência co-
municativa dos alunos em contextos mais formais.

4.2. Procedimentos da recolha e análise
de dados

Os dados da presente pesquisa foram coletados
através da observação direta e anotações do es-
tudo de caso, produzidos ao longo das aulas nas
quais os exercícios fonéticos foram desenvolvidos.
A investigadora, que também exerceu a função
de docente ao longo das aulas, registrou condutas
linguísticas, desafios encontrados com frequência,
reações e autoanálises dos discentes e avanço na
pronúncia oral. Além da análise, foram observa-
das gravações de áudio das leituras em voz alta
feitas no começo e no fim de cada módulo de exer-
cícios. Essas anotações possibilitam equiparar a
performance dos discentes em relação à precisão
articulatória antes e depois da inserção da trans-
crição fonética. Para a análise dos dados, foi
usada a análise qualitativa de conteúdo, funda-
mentada em categorias antecipadamente estabe-
lecidas a partir da finalidade do trabalho. As ca-
tegorias foram:

1. Desafios fonológicos específicos;

2. Desempenho na produção dos sons-alvo;

3. Compreensão fonética dos estudantes;

4. Resultados da transcrição fonética na autono-
mia do aluno.

Com essas categorias, as informações foram
estruturadas, codificadas e compreendidas de
acordo com as referências bibliográficas da área,
procurando encontrar padrões, progressos e limi-
tações no processo de aprendizagem fonológica.
A apresentação e discussão dos dados serão or-
ganizados em torno das quatro categorias supra-
mencionadas. Para cada uma delas, serão mos-
trados exemplos retirados dos exercícios desenvol-
vidos, assim como excerto de falas dos aprendi-
zes, que evidenciam seu progresso e compreensão
acerca das próprias dificuldades fonológicas. Se-
rão inseridas transcrições fonéticas comparadas
(começo e fim) de palavras-chave trabalhadas no
decorrer das aulas, permitindo uma leitura trans-
parente dos resultados da prática com transcrição
fonética. A discussão será fundamentada em te-
óricos do campo da fonética aplicada e do ensino
de idiomas, articulando os dados empíricos com
a literatura usada no estado da arte da pesquisa.

5. Resultados e Discussão

No que diz respeito aos resultados obtidos cabe
destacar que a análise quantitativa dos dados re-
velou avanços consideráveis na produção dos fo-
nemas críticos pelos estudantes desde o início até
o final das intervenções com transcrição fonética.
O gráfico abaixo sintetiza a comparação entre os
desempenhos médios dos 46 participantes desde
o começo até o final da prática didática orien-
tada, em relação a fonemas que historicamente
apresentam maior grau de interferência da língua
materna espanhola: o lateral palatal /L/, a frica-
tiva uvular /K/, a fricativa sonora palatal /Z/ e a
vogal nasal /5˜/.

Para fins de análise fonética dos resultados,
adotou-se uma escala qualitativa de pontuação
de 0 a 3, aplicada especificamente à avaliação
da pronúncia dos fonemas críticos trabalhados ao
longo das atividades. Esta escala permitiu avaliar
a qualidade fonética observada na produção oral
dos estudantes com base nos seguintes critérios:
0 – produção incorreta ou ininteligível; 1 – pro-
dução com erro sistemático ou forte interferên-
cia da língua materna, ainda que inteligível; 2 –
produção parcialmente correta, com leve desvio
de sotaque ou hesitação; 3 – produção correta,
natural e foneticamente adequada. Essa aborda-
gem de avaliação está alinhada a práticas conso-
lidadas na fonética aplicada ao ensino de línguas
estrangeiras, como descrevem Celce-Murcia et al.
(2010), e foi escolhida por sua clareza e facilidade
de aplicação no contexto de observação direta em
sala de aula.
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Figura 1: Evolução média na produção fonética
após uso da transcrição fonética

Observa-se que todos os fonemas analisados
apresentaram aumento significativo na média de
produção fonética correta, segundo a avaliação re-
alizada pela investigadora, sendo os mais expres-
sivos:

1. O fonema /5˜/, que evoluiu de 1,0 para 2,5,
representando um ganho de 150% na produção
correta do traço de nasalidade fonêmica.

2. O fonema /K/, cuja média inicial de 0,9 passou
para 2,1, indicando melhora de mais de 130%
na articulação do “r” gutural, frequentemente
inexistente no espanhol peninsular.

3. O fonema /Z/ também apresentou grande
avanço (de 1,2 para 2,7), demonstrando que
a prática com trava-línguas e textos literários
foi eficaz na redução da confusão articulatória
com sons próximos da L1, como /J/. O mesmo
se verificou para /ñ/ (de 1,3 para 2,6), cuja
complexidade foi parcialmente superada com
o apoio visual dos símbolos do AFI e da repe-
tição orientada.

Entretanto, persistiram algumas dificuldades
específicas, especialmente com o fonema /L/
(como em “milho” e “palha”), cuja média final foi
de 2,4 – ligeiramente inferior aos demais. Isso su-
gere que, apesar do progresso, a substituição sis-
temática por /J/ em alunos oriundos de regiões
hispânicas com "yeísmo"ainda constitui um obs-
táculo fonético considerável.

Além disso, os dados indicam que os fone-
mas palatais exigem mais tempo de assimilação,
e sua estabilização depende fortemente da repeti-
ção contextualizada e da autocorreção contínua.
De modo geral, os resultados confirmam que a in-
tervenção didática, como um todo, com transcri-
ção fonética pode promover um avanço objetivo
e mensurável na produção oral dos aprendizes de
PLNM, especialmente quando integrada a práti-
cas significativas de leitura em voz alta, escuta
atenta e mediação docente.

A possibilidade de perceber os sons através dos
símbolos do AFI possibilitou que os alunos en-
tendessem de maneira mais transparente as dis-
tinções entre os fonemas da língua portuguesa e
da espanhola, proporcionando um enfoque mais
reflexivo e ativo no processo de aprendizagem da
oralidade. Portanto, os resultados encontrados
no decorrer dos exercícios apontam que o uso da
transcrição fonética como recurso pedagógico teve
consequências positivas no desenvolvimento da
habilidade oral dos alunos hispanofalantes apren-
dizes de língua portuguesa como segundo idioma.
A introdução, no texto escrito, da transcrição de
determinados fonemas segundo o AFI possibilitou
criar no aluno uma sensação de alerta, que contri-
buiu para reduzir, em diferentes graus, o recurso
à interlíngua.

Mas estes resultados não podem ser interpreta-
dos de um modo absoluto. Trata-se de um estudo
de caráter exploratório, portanto, a falta de um
grupo de controlo em que houvesse também uma
intervenção didática, mas sem transcrição foné-
tica, impede contrastar de modo individualizado
o efeito de esta ferramenta sobre a aprendizagem
dos alunos, o que constitui a principal limitação
deste estudo.

Todavia, também foram encontradas outras li-
mitações. A maior delas diz respeito à oralidade
dos símbolos fonéticos do AFI, que primeiramente
provocou dúvidas e resistência por parte de al-
guns alunos. Diversos deles revelaram o senti-
mento de intimidação frente ao novo sistema de
escrita, diferente do alfabeto tradicional. Esse
desafio, porém, foi aos poucos superado devido
à evolução pedagógica adotada, com a inserção
dos símbolos de maneira gradativa, sempre fun-
damentada em termos contextualizados e com au-
xílio de prática auditiva e articulatória guiada. A
superação desses desafios mostra que o sucesso
da transcrição fonética está bastante associado à
mediação do professor e à maneira como os con-
teúdos fonéticos são inseridos no dia a dia das au-
las. A familiarização com os símbolos não tem de
acontecer isoladamente, mas articulada com tex-
tos expressivos, leituras em voz alta e compara-
ção fonológica com o idioma materno do aprendiz.
Quando conectada com essas atividades, a trans-
crição fonética evidenciou-se um recurso técnico
e didático de elevado valor formativo no aprimo-
ramento da pronúncia dos alunos.

Finalmente, cabe referir o período da interven-
ção docente, limitado a um mês, como um fator
que impede desenvolver uma metodologia dirigida
a conseguir resultados mais detalhados e objeti-
vos.
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6. Conclusão

O estudo realizado mostrou que, apesar das li-
mitações descritas, a utilização sistemática da
transcrição fonética, quando relacionada a práti-
cas contextualizadas e conduzidas por mediação
do professor de forma qualificada, pode colabo-
rar de modo relevante com o aperfeiçoamento da
pronúncia, do entendimento fonológico e da au-
tonomia dos alunos no processo de correção oral.
A maior contribuição desta pesquisa para a área
científica da Educação está na demonstração de
que a transcrição fonética pode ser mais do que
uma ferramenta técnica restrita à formação lin-
guística. Quando apropriadamente adequada ao
cenário didático, ela se evidencia um recurso de
mediação entre a oralidade e letramento fonoló-
gico, proporcionando uma aprendizagem mais ar-
ticulada e consciente das estruturas sonoras da
língua a ser aprendida.

A pesquisa salienta a necessidade de se inserir
atividades fonéticas sistematizadas no currículo
de PLNM, acima de tudo para alunos cujos idio-
mas maternos possuem diferenças fonológicas im-
portantes relacionadas à língua portuguesa. Do
ponto de vista pedagógico, os resultados desta
pesquisa evidenciam a relevância de metodologias
que integrem o uso do AFI com práticas de es-
cuta, leitura em voz alta, produção oral e análise
comparativa entre línguas, ressaltando que a in-
trodução progressiva dos símbolos fonéticos, ali-
ada ao trabalho com textos literários e jornalís-
ticos, contribuiu para reduzir resistências iniciais
e facilitar a assimilação dos sons-alvo pelos estu-
dantes.

Contudo, a pesquisa apresenta limitações,
como a aplicação em um único contexto instituci-
onal e a restrição da amostra aos níveis A2 e B1,
o que limita a generalização dos resultados, além
do tempo reduzido para observação longitudinal
imposto pelo calendário acadêmico. Para estudos
futuros, recomenda-se a ampliação para contex-
tos multilíngues, a inclusão de aprendizes com ou-
tras línguas maternas, a investigação da eficácia
da transcrição fonética em níveis mais avançados
de proficiência e sua aplicação com o apoio de
tecnologias digitais, como softwares de reconheci-
mento de fala, além da formação docente voltada
ao uso crítico e criativo dessa ferramenta.
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Departament de Traducció i Ciències del Llenguatge, Universitat Pompeu Fabra

Thomas Brochhagen Q
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Resum

Els Models de Llenguatge Extensos influeixen ca-
da cop més en la comunicació escrita, fet que plan-
teja reptes per a llengües minoritàries com el català.
Aquest estudi quantifica els biaixos lingǘıstics de sis
models causals de llenguatge en català, analitzant-ne
les preferències per construccions gramaticals norma-
tives enfront de les no normatives, especialment sota
la influència potencial de la interferència del castellà.
A partir d’un corpus propi de parelles mı́nimes, hem
avaluat models tant monolingües com multilingües
comparant les seves preferències per a cada variant
(no) normativa. Els resultats indiquen que no hi ha
una diferència entre els models monolingües i mul-
tilingües en la seva preferència per les construccions
normatives. Tanmateix, la possible interferència del
castellà redueix de manera notable la preferència per
les formes normatives en tots els models analitzats.
Aquesta reducció és més pronunciada en models mul-
tilingües, indicant més influència del castellà. Aquests
resultats suggereixen que els biaixos dels models re-
flecteixen la prevalença d’usos no normatius en les se-
ves dades d’entrenament, a causa d’influència del cas-
tellà. Això subratlla la importància d’avaluar aques-
tes tecnologies per a informar la poĺıtica lingǘıstica
i comprendre’n l’impacte en l’evolució de la llengua.

Paraules clau

models de llenguatge; biaixos; norma; us; inter-

ferència; català

Abstract

Large Language Models are increasingly influen-
cing written communication. This poses challenges
for minority languages such as Catalan. This study
quantifies the linguistic biases of six Catalan langua-
ge models, analyzing their preferences for normative
versus non-normative grammatical constructions, es-
pecially for cases where there can be interference from
Spanish. Using a corpus of minimal pairs, we eva-
luate both monolingual and multilingual models by
comparing their preferences for each (non-)normative
variant. The results indicate that there is no differen-

ce between monolingual and multilingual models in
their preference for normative constructions. Howe-
ver, cases where there can be interference from Spa-
nish markedly reduce the preference for normative
forms across all analyzed models. This reduction is
more pronounced in multilingual models, indicating
stronger influence from Spanish. These findings sug-
gest that the models’ biases reflect the prevalence of
non-normative usage in their training data, due to in-
fluence from Spanish. This underscores the importan-
ce of evaluating these technologies to inform language
policy and understand their impact on language evo-
lution.

Keywords

language models; biases; norm; use; interference; ca-

talan

1. Introducció

Les tecnologies del llenguatge tenen un paper ca-
da vegada més important en la nostra vida quo-
tidiana i en la manera com ens comuniquem.
En particular, en pocs anys, s’ha estès l’ús de Mo-
dels de Llenguatge Extensos generatius (LLMs,
per les seves sigles en anglès). Ara per ara ja
són eines que es fan servir per realitzar tasques
rudimentàries, com redactar correus electrònics,
o resumir i reestructurar textos. Podem suposar
que, si l’adopció d’aquesta tecnologia segueix les
tendències actuals, els LLMs formaran una part
inextricable del pre- i post-processament del nos-
tre ús de llenguatge escrit, com ho són ara els cor-
rectors automàtics d’ortografia i funcions d’em-
plenament automàtic.

Aquest desenvolupament té conseqüències per
als llenguatges: si la proporció de text generada,
o almenys modificada, per LLMs és cada vegada
més gran (Liang et al., 2025), l’ús del llenguat-
ge dels models —de biaixos a idiosincràsies es-
tiĺıstiques— no només retroalimentarà noves ge-
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neracions de models, sinó que també pot afectar
l’ús dels parlants. En altres paraules, els mo-
dels no només reprodueixen el llenguatge, sinó
que també l’influencien. Això pot afectar més
les llengües minoritàries, com el català, que són
nodrides per un volum menor de contingut escrit
—amb una esfera de parlants més petita— que al-
tres llengües. En aquest estudi abordem aquesta
temàtica, analitzant les preferències lingǘıstiques
de models de llenguatge en català. D’una banda,
volem quantificar els biaixos i les preferències per
usos del llenguatge (no) normatius que tenen els
models actuals. De l’altra, amb aquesta quan-
tificació volem obrir un debat informat sobre el
tipus de preferències lingǘıstiques que haurien de
reproduir.

Un altre factor que pot afectar especialment
les llengües minoritàries és l’ús generalitzat de
models multilingües (Schut et al., 2025). Aquests
models sovint s’han entrenat amb un volum
més gran de dades —i sovint de més qualitat—
en llengües com l’anglès, en comparació amb
llengües com el català o el gallec. Aquest és el
cas de tots els models multilingües catalans que
analitzem aqúı (vegeu §2). En conseqüència, les
estructures gramaticals i el lèxic, entre altres, de
les llengües amb més recursos poden afectar les
llengües amb menys recursos. Diversos estudis ja
han analitzat els biaixos lingǘıstics que presen-
ten alguns models multilingües, especialment la
seva tendència a afavorir estructures gramaticals
i conceptuals angleses quan generen text en al-
tres llengües (Papadimitriou et al., 2023; Wendler
et al., 2024; Brinkmann et al., 2025; Schut et al.,
2025). Però encara no sabem gaire sobre biaixos
i interferències causades en aquests models entre
altres llengües, com ho són el castellà i el català.
En el cas del català, no queda clar fins a quin punt
els models de llenguatge, tant monolingües com
multilingües, fan servir estructures normatives,
en comparació amb no-normatives. Amb aquest
estudi, pretenem tancar aquesta bretxa.

Donat el fet que aquestes tecnologies acabaran
influint en la nostra parla, la qual, al seu torn,
alimentarà els nous models, considerem essenci-
al rastrejar i avaluar les preferències lingǘıstiques
dels models actuals; i analitzar fins a quin punt
aquestes preferències estan influenciades per al-
tres llengües. Això és el que ens proposem en
aquest article: elaborem un corpus d’avaluació
de parelles mı́nimes (no) normatives del català
amb el qual avaluem sis models, tant mono- com
multilingües.

2. Material i Mètodes

Tot el codi i el conjunt de dades que creem per
avaluar models són disponibles a GitHub1. Co-
mencem amb una descripció dels models triats
i després descrivim les dades per avaluar-los.

Models Hem seleccionat un conjunt de sis mo-
dels, dos de monolingües i quatre de multilingües,
capaços de generar i predir contingut en ca-
talà. Amb models multilingües catalans ens re-
ferim a models que indiquen oficialment haver
estat entrenats, entre d’altres, amb dades en ca-
talà. Els models multilingües que estudiem són:
Salamandra-7B2 (Gonzalez-Agirre et al., 2025),
un model base entrenat en 35 llengües europees
(39% anglès, 16% castellà, 2% català); BLOOM-
7.1B3 (Le Scao et al., 2023) un model base en-
trenat en 45 llengües (31% anglès, 11% cas-
tellà, 1% català); XGLM-7.5B4 (Lin et al.,
2022), un model base entrenat en 31 llengües
(49% anglès, 5% castellà, 0.4% català); i ALIA-
40B5 (Gonzalez-Agirre et al., 2025), una variant
més gran del model Salamandra, amb la mateixa
cobertura lingǘıstica.

Amb models monolingües catalans ens refe-
rim a models que han passat per un procés fi-
nal d’aprenentatge que els ajusta espećıficament
al català. Els models monolingües que estudi-
em són: CataLlama-8B v0.16, basat en Llama-3
i entrenat durant un epoch amb 331 milions de
tokens en català; i Aitana-6.3B7, un model basat
en FLOR-6.3B i entrenat durant 2 epochs amb
1.3 milions de tokens en valencià. Excepte ALIA-
40B i Salamandra-7B, tots aquests models han
estat recentment avaluats pel que fa a les seves
capacitats generals a IberoBench (Baucells et al.,
2025). Però cap d’ells ha estat estudiat pel que
fa a preferències de llenguatge (no) normatiu o
possibles interferències.

La distinció que fem entre models monolingües
i multilingües és habitual a la literatura. Cal es-
mentar, tanmateix, que la majoria dels models
monolingües actuals han estat entrenats amb da-
des d’altres llengües, ja sigui en etapes inicials
(abans del fine tuning per a la llengua objec-
tiu), o bé de manera no intencionada, atès que
les dades d’entrenament no s’han depurat fins al

1https://github.com/mireia-almena/
NormaUsiInterferencia

2https://huggingface.co/BSC-LT/salamandra-7b
3https://huggingface.co/bigscience/bloom-7b1
4https://huggingface.co/facebook/xglm-7.5B
5https://huggingface.co/BSC-LT/ALIA-40b
6https://huggingface.co/catallama/CataLlama-

v0.1-Base
7https://huggingface.co/gplsi/Aitana-6.3B
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punt de poder garantir que no s’hagin emprat da-
des d’una altra llengua en l’entrenament. Aquest
és un fet a tenir en compte, particularment en
avaluar models de llengües amb menys recursos.
En conseqüència, i fet rellevant per al cas que
ens ocupa, no és improbable que els models mo-
nolingües catalans hagin estat entrenats també,
si més no parcialment, amb dades del castellà.
Tornem a abordar aquesta qüestió en la discus-
sió dels resultats.

Vam descartar dos altres models potenci-
alment rellevants de l’avaluació: RoBERTa-ca
i CataLlama-v0.2-Base. RoBERTa-ca8 és un
masked language model, amb un objectiu d’en-
trenament diferent del de la resta de models cau-
sals que avaluem. Atès que la nostra mètrica
d’avaluació es basa en la negative log-likelihood
(NLL, vegeu més avall), vam descartar models no
causals perquè la manera de calcular la NLL és
diferent, i aquesta diferència podria introduir so-
roll a l’anàlisi. CataLlama-v0.29, una fusió entre
CataLlama-v0.1 i Meta-Llama-3-8B-Instruct, va
ser descartat perquè vam considerar que la fusió
podria fer el model “més multilingüe” que la res-
ta de membres de la categoria monolingüe, prefe-
rint avaluar la seva versió 0.1 sense fusió amb un
model d’instrucció en anglès. Una anàlisi post
hoc revela que aquestes dues decisions de des-
cart no afecten qualitativament els nostres re-
sultats: incloure RoBERTa-ca i CataLlama-v0.2
—analitzant 4 models multilingües i 4 de mono-
lingües— suggereix les mateixes tendències que
els resultats obtinguts amb l’exclusió d’aquests
dos models (vegeu l’apèndix). Per consegüent,
els resultats reportats a la secció §3 són robustos
davant aquesta decisió.

Corpus d’avaluacio Hem constrüıt un corpus
d’avaluació amb vint oracions per cada un de vuit
tipus d’estructures gramaticals en català que po-
den donar lloc a la producció de respostes no
normatives. Quatre d’aquestes estructures són
susceptibles a generar ús fora de la norma per
interferència amb el castellà. Les altres quatre,
no relacionades amb la interferència, s’han inclòs
per observar si alguns models tracten de manera
diferent les construccions inflüıdes per una altra
llengua en comparació amb aquells que són sim-
plement desviacions de la norma. Il·lustrem cada
tipus d’estructura amb una oració exemplar, in-
dicant com a primera opció la normativa i com a
segona la no normativa:

8https://huggingface.co/BSC-LT/RoBERTa-ca
9https://huggingface.co/catallama/CataLlama-

v0.2-Base

1. Em refereixo {, a} que va cantar.

2. He vist {el, al} cotxe nou.

3. Al restaurant fa molta olor {de, a} fregit.

4. Insisteixen {a, en} tornar cap a casa.

5. No sóc gens propens {a, de} enfadar-me per
tonteries.

6. Van cancel·lar el vol {amb, en} motiu del mal
temps.

7. Cal confiar {en, amb} el criteri dels experts.

8. Si no vas {amb, en} compte, et pots fer mal.

Aquest corpus permet avaluar la qualitat
lingǘıstica dels models a partir de frases en què
coexisteix una forma normativa i una altra de no
normativa, sovint present en l’ús dels parlants.
Com il·lustrat dalt, totes les estructures incloses
en els conjunts de dades es basen en construc-
cions gramaticals relacionades amb preposicions,
ja que es tracta d’una categoria tancada que ofe-
reix menys variabilitat en les respostes dels mo-
dels. Això facilita la comparació de les respostes
com a normatives o no normatives.

Per a cadascuna de les 160 oracions, calculem
la negative log-likelihood (NLL) assignada a la
seva versió (a) normativa i (b) no normativa per
cada model. En altres paraules, per comparar
dos oracions, calculem el logaritme negatiu de les
seves probabilitats:

P (W ) = P (w1, . . . , wn)

= P (w1) × P (w1 | w2) × . . .×
P (wn | w1, . . . , wn−1) ,

per a una oració donada W , composta d’u-
na seqüència de tokens de w1 a wn. En ter-
mes pràctics, extraiem la NLL mitjana d’una
seqüència calculant la seva pèrdua (loss; vegeu
‘analysis.py’ al repositori per a detalls d’imple-
mentació). Com les parelles d’oracions que com-
parem només es diferencien al token que les dife-
rencia entre normatives i no normatives, quanti-
fiquem la preferència del model entre oració nor-
mativa (a) i oració no-normativa (b) com la di-
ferència entre la NLL mitjana de l’oració (b) i la
de l’oració (a). Un valor positiu indica una pre-
ferència per la versió normativa, i un valor nega-
tiu, per la no normativa.

Cal esmentar que, mentre que la majoria
de parells d’oracions tenen la mateixa longitud,
aquelles que impliquen elisió necessàriament di-
fereixen per una paraula (p. ex., caigudes de pre-
posició). Per assegurar-nos que els nostres resul-
tats no estiguin inflüıts per possibles artefactes
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introdüıts per longituds de seqüència diferenci-
als, també vam dur a terme l’anàlisi només amb
el subconjunt de frases de longituds iguals. Tro-
bem que els resultats que reportem a §3 s’ob-
tenen independentment d’aquesta qüestió (ve-
geu l’apèndix per a estimacions numèriques quan
només es consideren frases d’igual longitud).

Com que la magnitud de la diferència en NLL
depèn del model —entre altres factors, està in-
flüıda per la mida del vocabulari— recodifiquem
aquesta informació com un resultat binari de pre-
ferència a favor o en contra de (a) enfront de (b).
Dit d’una altra manera, obtenim 160 judicis per
model sobre si assignen una probabilitat més alta
a la versió normativa o a la no normativa d’una
oració. Abans de continuar a l’avaluació, expli-
quem breument cadascun dels vuit tipus d’estruc-
tures analitzades.

Estructura 1: Caiguda de preposició davant la
construcció que. En registres formals, segons
la GIEC (Institut d’Estudis Catalans, 2024,
§26.4.1) s’evita el contacte de les preposici-
ons a, de, amb, en i la conjunció que, de ma-
nera que s’elideixen aquestes preposicions.

Estructura 2: Preposició a davant d’objecte di-
recte. Aquesta construcció és més comu-
na en castellà, especialment en complements
directes animats. Segons la GIEC (Insti-
tut d’Estudis Catalans, 2024, §19.3.2), el
complement directe en català no va prece-
dit de cap preposició, excepte en casos d’am-
bigüitat amb el subjecte o l’alteració de l’or-
dre bàsic dels constituents oracionals, que no
s’han inclòs en aquest corpus d’avaluació.

Estructura 3: Preposició de introductora de
complements regits. Segons la normativa,
s’han d’introduir amb la preposició de, i no
pas a, certs complements regits, que per in-
fluència del castellà se solen construir mala-
ment (Murtra et al., 2025).10 Alguns exem-
ples normatius són: contradictori de, dife-
rent de, fer cas de, o rebuig de.

Estructura 4: Alternança de preposicions da-
vant d’infinitiu. Els verbs o altres catego-
ries que tenen de complement o adjunt un
sintagma nominal introdüıt per en o amb,
aquestes preposicions alternen amb a o de,
quan introdueixen una subordinada en infi-
nitiu. Tanmateix, segons la GIEC (Institut
d’Estudis Catalans, 2024, §26.5.2), la solució
preferible en els registres formals és el canvi
a a o de.

10https://www.uoc.edu/portal/ca/servei-
linguistic/criteris/gramatica/preposicions/index.
html

Estructura 5: Ús no normatiu de propens de.
Aquesta estructura no és conseqüència di-
recta del contacte amb el castellà, on el verb
i la seva preposició són anàlegs a la norma-
tiva catalana. La forma normativa en ca-
talà és propens a (Institut d’Estudis Cata-
lans, 2007).

Estructura 6: Ús no normatiu de la locució en
motiu de. Com l’estructura anterior, no és
conseqüència del contacte amb el castellà.
La forma normativa és amb motiu de (Ser-
veis d’Assessorament Lingǘıstic del Parla-
ment de Catalunya, 2007, Fitxa 7315/2).

Estructura 7: Usos no normatius de règims
verbals no atribüıbles a la interferència del
castellà: confiar amb, continuar amb i trac-
tar (de). La normativa, estableix confi-
ar en (Institut d’Estudis Catalans, 2007),
i considera continuar un verb transitiu que
no admet amb (Institut d’Estudis Catalans,
2009). En el sentit de ‘prendre alguna cosa
com a objecte d’estudi o discussió’, la nor-
mativa dicta que tractar ha de construir-se
amb de (Institut d’Estudis Catalans, 2009).

Estructura 8: Ús no normatiu de la locució
anar en compte. Com l’estructura anteri-
or, no és conseqüència del contacte amb el
castellà. La forma normativa és anar amb
compte (Institut d’Estudis Catalans, 2024,
§19.3.3.2.).

La llista completa d’oracions és disponible en
format CSV al nostre repositori. També les re-
prodüım totes a l’apèndix.

3. Resultats

A continuació, analitzem la preferència dels
models respecte a les nostres parelles mı́nimes
de català (no) normatiu. En particular, quan-
tifiquem si hi ha una diferència entre les pre-
ferències dels models monolingües i multilingües;
i si les preferències respecte a l’ús normatiu varia
en funció de si hi pot haver efectes d’interferència
amb el castellà. Per a això, fem una regres-
sió loǵıstica amb les 960 preferències obtingudes
(160 per model). La regressió estima els efectes
principals sobre les preferències per oracions (no)
normatives en funció de: (i) la monolingüitat
vs. multilingüitat de cada model; (ii) possible
interferència amb el castellà (oracions del tipus
Estructura 1–4 vs. Estructura 5–8); i (iii) la
interacció entre aquests dos factors, amb inter-
seccions estimades per oració i per model (“by-
sentence” i “by-model” intercepts/efectes aleato-
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Figura 1: Estimacions del nostre model de regressió loǵıstica. A: efecte marginal de la monolingüitat
vs. multilingüitat sobre la probabilitat de preferir una oració normativa davant la seva alternativa no
normativa. B: efecte marginal de preferències entre oracions amb o sense possible interferència amb
el castellà. C: interacció entre multilingüitat i interferència. D: estimacions numèriques del model per
a cada efecte amb ICs del 95%.

ris).11 En altres paraules, estimem si el fet que
un model sigui multilingüe, sense un ajust final
espećıfic per al català, afecta les preferències per
les formes normatives; si la interferència amb el
castellà les afecta; i, finalment, si hi ha un efecte
espećıfic d’interacció d’interferència en el cas dels
models multilingües.

El model de regressió bayesià es va estimar
fent servir el paquet de R brms (Bürkner, 2017)
com a interf́ıcie amb Stan (Carpenter et al.,
2017). Es va inspeccionar per descartar pato-
logies en l’estimació. En particular, vam ava-
luar la fiabilitat de la mida de la mostra d’es-
timacions (més de 0, 001 mostres efectives per
transició) i vam comprovar que el valor de R2

11En sintaxi de lme4/brms: preferencia ∼ 1+multiling∗
interferencia+(1|oracio)+(1|model) amb “preferència” co-
dificada amb 1 si la diferència entre la NLL no-normativa
i la normativa és positiva.

fragmentat fos inferior a 1,05, que la Bayesi-
an Fraction of Missing Information fos supe-
rior a 0, 2, i l’absència de trajectòries satura-
des. La validacion creuada presenta valors de
pareto−k < 0, 7, cosa que suggereix estimacions
fiables de la densitat predictiva logaŕıtmica espe-
rada (Vehtari et al., 2017).

La Figura 1 mostra els nostres resultats prin-
cipals. Els tres primers panells mostren els efec-
tes marginals dels tres factors que estudiem.
El quart mostra el resum numèric sencer del mo-
del de regressió.

La Figura 1A mostra l’efecte marginal esti-
mat de la multilingüitat sobre la probabilitat
de preferir una versió normativa d’una oració.
Com s’il·lustra, i també es reflecteix en l’estima-
ció numèrica (Figura 1D), no hi ha una diferència
clara entre models mono- i multilingües, en si, pel
que fa a la seva preferència per la versió normati-
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va. En contrast, la Figura 1B mostra l’efecte en-
tre oracions amb interferència (Estructura 1–4)
i sense interferència (Estructura 5–8) del cas-
tellà. Aqúı veiem molta més variació, i el model
de regressió suggereix que les oracions amb in-
terferència tenen una probabilitat més baixa de
comportar una preferència per la versió norma-
tiva. En altres paraules: El castellà interfereix
amb el català normatiu. La Figura 1C mostra
la interacció marginal entre la multilingüitat i la
interferència: Tot i que a la Figura 1B ja s’obser-
va que els models mostren efectes d’interferència,
aquest efecte és encara més pronunciat en els mo-
dels multilingües. La Figura 1D ofereix un resum
numèric de les estimacions de la regressió.

En conjunt, aquests resultats suggereixen que
no hi ha una diferència clara entre els models mo-
nolingües i multilingües pel que fa a la seva pre-
ferència general per les oracions normatives da-
vant alternatives no normatives (Figura 1A i se-
gona fila de la Figura 1D). La interferència amb
el castellà disminueix la preferència dels models
per l’ús normatiu (Figura 1B i tercera fila de la
Figura 1D), i hi ha una disminució addicional de
la preferència per la normativitat en els models
multilingües en les oracions amb interferència en
comparació als monolingües (Figura 1C i quarta
fila de la Figura 1D).

4. Discussió

Hi ha tres resultats principals en aquesta anàlisi.
Primer, a grans trets, els models monolingües
i multilingües no difereixen en la seva preferència
per oracions normatives. Segon, quan hi ha la
possibilitat d’interferència amb el castellà, la pre-
ferència de tots dos tipus de models es veu afecta-
da: mostren una major inclinació cap a variants
no normatives. Tercer, l’efecte de la interferència
difereix entre models monolingües i multilingües:
La preferència contra les variants normatives és
molt més forta en els models multilingües.

Aquests resultats estan en ĺınia amb les nos-
tres expectatives. Trobem diferències entre mo-
dels mono- i multilingües allà on són més proba-
bles: quan les dades d’altres llengües estretament
relacionades, en aquest cas el castellà, apunten
en una direcció diferent. No obstant això, és no-
table que no trobem una diferència per als ca-
sos sense interferència. Això vol dir que, per
aquests casos i en un domini tancat com les pre-
posicions, els models multilingües desenvolupen
competències comparables a les dels models mo-
nolingües, independentment que les dades amb
què s’han entrenat estiguin desequilibrades (cf.
Brinkmann et al., 2025).

Això ens remet a la discussió de l’apartat 2
relativa a la distinció terminològica entre models
monolingües i multilingües. Si més no pel que
fa a les dades aqúı analitzades, constatem que la
distinció té rellevància pràctica, però que la seva
rellevància s’ha de jutjar cas per cas. També es
podria haver esperat que els models multilingües
tinguessin preferències més febles per la norma en
els casos sense interferència. Aquest resultat és
positiu: els models actualment més populars amb
usuaris no mostren desavantatges en almenys al-
guns aspectes en relació amb models especialit-
zats en català, que moltes vegades no arriben fins
als usuaris.

El segon i tercer resultat —un efecte d’inter-
ferència per a tots els models, i particularment
per als multilingües— convida a la reflexió i, pot-
ser, a l’acció. D’una banda, la variació en dades
i entrenament no sembla alterar el fet que la pre-
ferència per la normativa disminueixi en contex-
tos d’interferència amb el castellà. Això sugge-
reix que les variants no normatives amb inter-
ferència que hem estudiat ja formen part de l’ús
del català al qual s’exposen els models. El nostre
objectiu aqúı no és adjudicar si això hauria de
comportar un canvi en la normativa; o bé si cal-
dria reforçar l’ensenyament del català en aquells
punts on divergeix del castellà; o bé si convin-
dria preprocessar les dades amb què s’entrenen
els models per evitar que l’ús no normatiu si-
gui propagat pels LLMs. El que śı que mostra
clarament aquest resultat és la importància de
verificar les preferències lingǘıstiques dels LLMs,
especialment en llengües minoritàries, per tal de
tenir aquesta discussió de manera informada; per
elaborar poĺıtiques lingǘıstiques que tinguin en
compte l’impacte de les noves tecnologies; i per
actuar en conseqüència.

De l’altre, la preferència encara més feble
per la norma dels models multilingües demos-
tra com la tecnologia podria actuar com una
força de canvi lingǘıstic: amplificant patrons d’ús
i propagant-los. Més en general, aquests resultats
mostren que el desenvolupament de tecnologi-
es lingǘıstiques adaptades a llengües espećıfiques
és important i s’hauria de dur a terme conjun-
tament amb les multilingües. El que funciona
per a un conjunt de llengües pot no generalitzar-
se a d’altres amb realitats tipològiques i socio-
lingǘıstiques diferents. Això és important tant
per millorar els models mateixos (Baucells et al.,
2025; Pérez-Mayos et al., 2021; Táboas Garćıa
et al., 2025) com per detectar conseqüències
posteriors potencialment inesperades com les que
destaquem aqúı.
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Una anàlisi complementària que cal fer per po-
sar l’ús lingǘıstic dels models en context és l’estu-
di dels parlants de català, cosa que deixem per a
futures investigacions. Vam construir aquest cor-
pus d’oracions precisament per estudiar no una
diferència entre el que és “correcte” vs. “incor-
recte”, sinó entre diferents usos. És ben sabut
que molts parlants —catalans o d’altres— no se-
gueixen necessàriament la norma en l’ús que fan
de la llengua. Per tant, és probable que fins a
cert punt l’efecte d’interferència que detectem és
un reflex genúı del canvi lingǘıstic. Creiem que
combinar aquest tipus d’estudi amb experiments
conductuals amb subjectes humans és una ĺınia
molt prometedora per a futures recerques.

Una altra via prometedora per a futures inves-
tigacions és una anàlisi de les dades en brut amb
què s’entrenen els models. Aqúı ens hem cen-
trat en el comportament lingǘıstic dels models
després del seu entrenament. Però, per deslli-
gar causalment què provoca les seves similituds
i diferències, caldria tornar a les dades d’entrada
i comparar les taxes de prevalença de les cons-
truccions avaluades. Això també aclariria fins
a quin punt els LLM amplifiquen o simplement
reprodueixen els patrons que observen durant
l’entrenament; i com interactua aquest fet amb
la prevalença de dades d’entrenament mono- vs.
multilingües.

5. Conclusió

Aquest estudi s’ha centrat en l’anàlisi dels bi-
aixos lingǘıstics dels models de llenguatge en
català, avaluant-ne les preferències per cons-
truccions normatives enfront de les no normati-
ves, i examinant la influència de la interferència
lingǘıstica del castellà. L’avaluació de sis mo-
dels de llenguatge, tant monolingües com multi-
lingües, a partir d’un corpus de parelles mı́nimes,
revela dos resultats principals.

Primerament, no hem trobat una diferència
generalitzada entre els models monolingües i els
models multilingües. En segon lloc, la presència
de possible interferència amb el castellà redueix la
preferència per les variants normatives en tots els
models analitzats. Aquesta disminució és mar-
cadament més forta en els models multilingües,
la qual cosa podria conduir a una major ampli-
ficació d’aquestes preferències en parla catalana
generada o modificada per aquests models, que
són molt més populars amb usuaris.

Aquests resultats també suggereixen que les
variants no normatives inflüıdes pel castellà es-
tan prou esteses en l’ús real de la llengua com
per ser reflectides de manera consistent en les da-

des d’entrenament de tots els models. Donat el
paper cada vegada més influent que les tecnolo-
gies del llenguatge tenen en la nostra comunica-
ció quotidiana, la comprensió d’aquests biaixos
és fonamental. Els models no només reproduei-
xen el llenguatge, sinó que també tenen el poten-
cial d’influir-lo i propagar certs usos. Per tant,
aquest estudi subratlla la importància de verifi-
car les preferències lingǘıstiques dels LLMs per
poder fomentar un debat informat.
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Apèndix

Comprovacions de robustesa La Taula 1
mostra les estimacions d’un model de regressió
que inclou CataLlama-v0.2 i RoBERTa-ca. L’es-
tructura del model de regressió i tots els altres
detalls són els mateixos que en el text principal.
Per a RoBERTa-ca, la (pseudo-)negative log like-
lihood es calcula prenent el logaritme del likeli-
hood de les oracions amb les preposició clau em-
mascarades.

Com es pot observar, les estimacions són sem-
blants a les obtingudes sense aquests dos models
(comparar amb la Figura 1D). Principalment, l’e-
fecte d’interferència és més gran amb la inclusió
d’aquests dos models. Això suggereix que els re-
sultats són relativament robustos davant de la va-
riació en el conjunt de models estudiats, almenys
pel que fa als monolingues.
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Paràmetre Estimat Error.Est Q2.5 Q97.5

Intersecció 3.45 0.51 2.51 4.56
Multilingüe 0.16 0.42 -0.64 0.96
Interferència -2.72 0.60 -3.99 -1.62
Interferència i -0.99 0.40 -1.82 -0.22
Multilingüe

Taula 1: Estimacions numèriques per a un
model de regressió que inclou CataLlama i
RoBERTa-ca.

Paràmetre Estimat Error.Est Q2.5 Q97.5

Intersecció 3.05 0.55 2.03 4.16
Multilingüe 0.69 0.56 -0.38 1.84
Interferència -1.40 0.57 -2.55 -0.33
Interferència i -1.59 0.52 -2.64 -0.59
Multilingüe

Taula 2: Estimacions numèriques per a un mo-
del de regressió amb només est́ımuls amb el ma-
teix nombre de paraules per parella (no) norma-
tiva.

La Taula 2 mostra les estimacions d’un model
de regressió quan només es fan servir oracions d’i-
gual longitud. S’obtenen les mateixes tendències
que a la Fig. 1, cosa que indica que les longi-
tuds de seqüència diferencials ocasionals (p. ex.,
caigudes de preposició) no afecten els nostres re-
sultats de maneres inesperades.

Est́ımuls A continuació es mostren els parells
de oracions que vam analitzar. Com en els exem-
ples del text principal, l’opció normativa és la
primera dins dels claudàtors, abans de la coma.
Les entrades buides indiquen que la respectiva va-
riant (no) normativa deixa aquella posició buida.

Estructura 1

1. No m’havia adonat {, de} que estava mal col·locat.

2. Abans {, de} que comencés, ja ho sab́ıem.

3. Depèn {, de} que decideixin els experts.

4. No es recorda {, de} que li vaig explicar.

5. No m’havia adonat {, de} que estava equivocat.

6. Depèn {, de} que vulgin fer.

7. No es recorda {, de} que va veure aquell dia.

8. Tinc la certesa {, de} que arribaràs a temps.

9. M’alegro {, de} que ho sàpigues.

10. Estic convençut {, de} que tenim raó.

11. Aspirava {, a} que el triessin.

12. Contribuirà {, a} que el projecte tiri endavant.

13. S’oposen {, a} que la normativa es modifiqui.

14. Em refereixo {, a} que va fer una nova pel·ĺıcula.

15. Em refereixo {, a} que va cantar.

16. Estic acostumat {, a} que m’avisin amb temps.

17. L’autoritat obliga {, a} que es pagui un peatge.

18. N’hi ha prou {, amb} que diguis la veritat.

19. Confio {, en} que tot sortirà bé.

20. Insisteix {, en} que tenim una altra opció.

Estructura 2

1. Això afecta {el, al} pintor solidari.

2. He vist {el, al} senyor calb.

3. L’entrenador felicitarà {els, als} jugadors després
del partit.

4. L’empresa vol formar {els, als} seus treballadors.

5. Estic esperant {el, al} professor per resoldre un
dubte.

6. Han acomiadat {el, al} empleats més antics de
l’empresa.

7. Sempre ajuda {els, als} seus companys quan ho
necessiten.

8. El professor ha avisat {els, als} alumnes sobre el
canvi d’horari.

9. El jutge ha interrogat {els, als} testimonis del cas.

10. Han seleccionat {els, als} millors candidats per al
lloc de feina.

11. La policia busca {el, al} culpable.

12. El jutge va absoldre {els, als} acusats.

13. Necessito trobar {el, al} metge.

14. El soroll va despertar {el, al} véı.

15. Vam citar {el, al} director de l’escola.

16. La not́ıcia ha afectat {el, al} jove empresari.

17. Necessiten substituir {el, al} tècnic que ha marxat.

18. El llibre va impressionar {els, als} lectors més joves.

19. L’entrenador ha sancionat {el, al} jugador titular.

20. Van ajudar {els, als} excursionistes perduts.

Estructura 3

1. Al restaurant fa molta olor {de, a} fregit.

2. Tinc por {de, a} les aranyes.

3. El meu horari és diferent {del, al} teu.

4. La solució {del, al} problema és molt senzilla.

5. La noia va aprofitar per treure profit {de, a} la
situació i va guanyar molts diners.

6. Va fer cas {de, a} les recomanacions del metge.

7. Sento una forta pudor {de, a} cremat a la cuina.

8. L’article fa esment {de, a} diverses investigacions
recents.

9. Va mostrar un clar rebuig {de, a} la proposta.

10. Hauries de fer un bon repàs {de, a} la matèria
abans de l’examen.
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11. La seva versió és contradictòria {de, a} la que vam
escoltar.

12. La pel·ĺıcula és diferent {de, a} la novel·la.

13. No facis cas {de, a} les males not́ıcies.

14. El presentador va fer esment {de, a} la polèmica.

15. Sentia una forta olor {de, a} tabac apagat.

16. Els nens tenien por {dels, als} gossos grans.

17. La noia porta un vestit {de, a} ratlles blanques i
negres.

18. El jurat fa una menció especial {de, a} l’obra d’a-
questa estudiant.

19. Això no implica cap increment {de, a} les {de,
a}speses {de, a}l web.

20. Sempre ha volgut estudiar una carrera diferent {de,
a} la que ha fet.

Estructura 4

1. Tenim molt d’interès {a, en} complir els nostres
compromisos.

2. La idea consisteix {a, en} analitzar els models.

3. La majoria d’estudiants es van mostrar d’acord {a,
en} fer una pausa.

4. Comptava {a, amb} fer això.

5. Insisteixen {a, en} tornar cap a casa.

6. Va mostrar interès {a, en} aprendre nous mètodes
per fer aquests exercicis.

7. L’exercici es basa {a, en} explicar les cir-
cumstàncies del conflicte.

8. Ens complaem {a, en} acceptar la vostra
col·laboració.

9. Engrescat {a, en} fundar la coral, tot el temps que
hi dedica li sembla poc.

10. Estava tan capficat {a, en} completar la jugada,
que no es va adonar que el temps s’havia acabat.

11. Tinc interès {a, en} aprendre més llengües.

12. El treball consisteix {a, en} establir una relació en-
tre les dues variables.

13. Compte {a, amb} demanar el mateix a tots dos
llocs

14. L’empresa es va comprometre {a, amb} lliurar la
mercaderia abans de la data.

15. La subsistència es basava {a, en} intercanviar pro-
ductes.

16. S’ha entossudit {a, en} comprar folis reciclats.

17. La democràcia consisteix {a, en} fer que el poble
participi en la poĺıtica.

18. No s’ha de capficar {a, en} recordar totes les dades
de memòria.

19. Cal invertir un gran esforç {a, en} millorar l’atenció
al client.

20. Ell es complau {a, en} resoldre trencaclosques com-
plicats.

Estructura 5

1. És molt propens {a, de} agafar refredats a l’hivern.

2. Aquesta planta és propensa {a, de} les plagues si
no la cuides bé.

3. Els adolescents són més propensos {a, de} prendre
riscos innecessaris.

4. Les persones amb pells clares són propenses {a, de}
les cremades solars.

5. El meu oncle és propens {a, de} explicar sempre
les mateixes anècdotes.

6. Aquesta zona és propensa {a, de} les inundacions
quan plou fort.

7. Som propensos {a, de} oblidar les claus a casa.

8. No sóc gens propens {a, de} enfadar-me per tonte-
ries.

9. Les economies inestables són propenses {a, de} pa-
tir crisis financeres.

10. Aquest material és propens {a, de} l’oxidació si
s’exposa a la humitat.

11. El meu véı és molt propens {a, de} exagerar les
històries.

12. La pell sensible és propensa {a, de} reaccions
al·lèrgiques.

13. Aquella noia és propensa {a, de} dir mentides sense
motiu.

14. Els cotxes vells són propensos {a, de} avaries ines-
perades.

15. És propens {a, de} cometre errors quan està sota
pressió.

16. Ets massa propens {a, de} canviar d’opinió a
l’últim moment.

17. Aquesta màquina és propensa {a, de} errors si no
es calibra bé.

18. El meu soci és propens {a, de} prendre decisions
arriscades.

19. La nostra regió és propensa {a, de} grans nevades
a l’hivern.

20. Les persones nervioses són propenses {a, de}
mossegar-se les ungles.

Estructura 6

1. {Amb, En} motiu de la seva jubilació, li van orga-
nitzar una festa sorpresa.

2. La botiga va tancar {amb, en} motiu de les obres
al carrer.

3. Es va organitzar un concert benèfic {amb, en} mo-
tiu de la recaptació de fons.

4. {Amb, En} motiu del Dia del Llibre, les llibreries
fan descomptes.

5. Van cancel·lar el vol {amb, en} motiu del mal
temps.

6. L’ajuntament va emetre un comunicat {amb, en}
motiu de la nova normativa.
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7. Es va tallar el trànsit {amb, en} motiu de la mani-
festació.

8. La reunió es va ajornar {amb, en} motiu de
l’absència del director.

9. {Amb, En} motiu de la celebració, el museu ofereix
entrada gratüıta.

10. L’empresa va fer una donació {amb, en} motiu de
la campanya solidària.

11. {Amb, En} motiu de les festes, l’ajuntament va
tancar.

12. La trobada es va convocar {amb, en} motiu de la
crisi energètica.

13. Es va avançar l’hora {amb, en} motiu de la cele-
bració del partit.

14. L’excursió es va cancel·lar {amb, en} motiu de la
forta ventada.

15. Vam assistir a la conferència {amb, en} motiu de
la presentació del llibre.

16. Han declarat dia festiu {amb, en} motiu del patro-
natge del poble

17. Vam fer una excepció {amb, en} motiu de la seva
situació particular.

18. Vam llançar una edició especial {amb, en} motiu
del centenari de la marca.

19. La subvenció va ser concedida {amb, en} motiu de
les bones previsions.

20. {Amb, En} motiu dels preparatius, la pista d’esqúı
roman tancada.

Estructura 7

1. Pots confiar {en, amb} mi per guardar el secret.

2. No confio {en, amb} les seves promeses, sempre les
incompleix.

3. Cal confiar {en, amb} el criteri dels experts.

4. He après a no confiar {en, amb} qualsevol que sem-
bli amable.

5. Perquè la relació funcioni, heu de confiar l’un {en,
amb} l’altre.

6. Confiem {en, amb} que tot sortirà bé al final.

7. És dif́ıcil confiar {en, amb} algú que t’ha mentit
abans.

8. Els ciutadans confien {en, amb} la just́ıcia del seu
páıs.

9. Si us plau, continueu {, amb} la lectura del proper
caṕıtol.

10. El govern continuarà {, amb} les negociacions la
setmana vinent.

11. Després d’aquesta interrupció continuem {, amb}
el programa.

12. Malgrat tot, l’equip continua {, amb} aquest pro-
jecte.

13. Podem continuar {, amb} la feina demà al mat́ı.

14. Continuem {, amb} la tasca que vam deixar a mig
fer.

15. El debat tractarà {de, } les noves propostes de llei.

16. En aquest llibre l’autor tracta molt sintèticament
{de, } la morfologia.

17. El més interessant del llibre és com tracta {de, } la
sintaxi.

18. L’informe no tracta {de, } les qüestions més impor-
tants.

19. La pel·ĺıcula tracta {de, } la vida de Mozart.

20. La conferència tractava {de, } la intel·ligència ar-
tificial.

Estructura 8

1. Vés {amb, en} compte quan creuis el carrer.

2. Aneu {amb, en} compte amb el terra, que rellisca.

3. Cal anar {amb, en} compte a l’hora de signar con-
tractes.

4. Sempre vaig {amb, en} compte amb el que dic en
públic.

5. Van anar {amb, en} molt de compte per no fer
soroll.

6. Si no vas {amb, en} compte, et pots fer mal.

7. Anem {amb, en} compte, que no sabem què ens
trobarem.

8. El metge li va dir que anés {amb, en} compte amb
els greixos.

9. És una situació delicada, hem d’anar {amb, en}
compte.

10. Aneu {amb, en} compte amb les estafes per inter-
net.

11. El metge li va dir que anés {amb, en} compte amb
la dieta.

12. Sempre va {amb, en} compte a l’hora d’invertir els
seus diners.

13. L’advocat els va aconsellar anar {amb, en} compte
amb les clàusules del contracte.

14. Ves {amb, en} compte quan entris al bosc, podria
haver-hi animals.

15. El cuiner va haver d’anar {amb, en} compte amb
l’oli calent.

16. Ves {amb, en} compte amb qui comparteixes la
informació personal.

17. Si vas {amb, en} compte, evitaràs la majoria dels
problemes.

18. Ella sempre va {amb, en} compte amb el que escriu
a les xarxes socials.

19. El doctor va advertir-li que anés {amb, en} compte
amb l’estrès.

20. Cal anar {amb, en} compte en les declaracions
públiques.
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Instituto Federal do Maranhão

Q

Raimundo Santos Moura Q

Universidade Federal do Piaúı
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Resumo

Mensagens com linguagem tóxica configuram um
problema recorrente nas redes sociais, evidenciando
a necessidade urgente de métodos automáticos efica-
zes para mitigar seu impacto. Em geral, tais abor-
dagens dependem de grandes volumes de dados rotu-
lados, cuja construção é onerosa e demorada, além
de demandar considerável esforço humano no pro-
cesso de anotação. Para enfrentar esse desafio, este
trabalho propõe um comitê de classificadores vol-
tado à anotação automática de linguagem tóxica em
português, concebido para operar com um número
reduzido de dados previamente anotados. O co-
mitê integra três estratégias complementares: um
método semi-supervisionado baseado em grafos hete-
rogêneos, 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 múltiplos cor-
pora, considerando conjuntos originais e filtrados por
concordância total entre anotadores. Os resultados
indicam que o comitê apresenta desempenho com-
petitivo, superando o melhor método individual em
até 2% em cenários de maior equiĺıbrio entre os classi-
ficadores constituintes e mantendo desempenho com-
parável nos demais, além de preservar concordância
moderada a substancial com os rótulos originais, evi-
denciando seu potencial para a construção de recursos
lingúısticos anotados sob escassez de dados.

Palavras chave

linguagem tóxica; anotação automática; comitê de

classificadores

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.

Keywords

toxic language; automatic annotation; ensemble of

classifiers

1. Introdução

As redes sociais constituem poderosas ferramen-
tas virtuais de interação humana, conectando
pessoas em escala global e viabilizando a troca
de informações, a expressão de opiniões e o
debate de ideias. Entretanto, esses ambientes
também têm favorecido a disseminação de di-
ferentes formas de linguagem tóxica, por meio
de mensagens que extrapolam os limites da li-
berdade de expressão e comprometem a quali-
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Linguamática — ISSN: 1647–0818
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dade da interação social. Esse tipo de conteúdo
caracteriza-se pelo uso de linguagem inadequada,
incluindo expressões profanas, insultos, ameaças
e declarações ofensivas dirigidas a indiv́ıduos ou
grupos (Founta et al., 2018). Além das mani-
festações expĺıcitas, a toxicidade pode ocorrer de
forma mais sutil, por meio de comportamentos
como comentários rudes, observações desrespei-
tosas ou ataques impĺıcitos, frequentemente as-
sociados ao discurso de ódio ou a outras práticas
comunicativas abusivas (Cjadams et al., 2017).

A relevância 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 páıses
que a tipificam como crime, como ocorre no Bra-
sil (Brasil, 1989), além de poĺıticas de moderação
que preveem a remoção de conteúdos e, em casos
mais graves, a exclusão de usuários das plata-
formas (X, 2026; Youtube, 2026), a linguagem
tóxica permanece um problema de dif́ıcil con-
tenção nos ambientes digitais. Diante do cres-
cimento cont́ınuo do número de usuários e do
volume massivo de mensagens que exigem mo-
nitoramento, torna-se imprescind́ıvel o desenvol-
vimento de soluções automáticas para a detecção
dessa linguagem. Do ponto de vista computacio-
nal, o problema tem sido tradicionalmente abor-
dado como uma tarefa de classificação de texto,
baseada majoritariamente em técnicas de Apren-
dizado de Máquina Supervisionado e de Aprendi-
zagem Profunda (Jahan & Oussalah, 2023; Bad-
jatiya et al., 2017). Tais abordagens pressupõem
a disponibilidade de grandes volumes de dados
anotados, o que constitui um problema, uma vez
que os maiores esforços no desenvolvimento de
recursos lingúısticos são direcionados à ĺıngua in-
glesa (Poletto et al., 2020), enquanto ĺınguas se-
cundárias, como o português, permanecem sub-
representadas. Embora alguns corpora em por-
tuguês 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 construção manual de corpora é um pro-
cesso oneroso e demorado, agravado, no caso da
linguagem tóxica, pela subjetividade interpreta-
tiva inerente à tarefa, que frequentemente requer
o reconhecimento de manifestações impĺıcitas por
meio de recursos pragmáticos da linguagem, bem
como por influências socioculturais e ideológicas
dos próprios anotadores, aspectos que podem
comprometer a consistência e a confiabilidade dos

rótulos atribúıdos (Aroyo et al., 2019; Hettiach-
chi et al., 2023). Adicionalmente, a anotação ma-
nual de textos tóxicos envolve impactos humanos
significativos, uma vez que a exposição cont́ınua
a conteúdos violentos, abusivos ou perturbadores
pode acarretar prejúızos psicológicos aos avalia-
dores1.

Em resposta a essas limitações, a anotação
automática de dados textuais tem emergido
como uma alternativa promissora para a cons-
trução escalável de recursos lingúısticos (Wang
et al., 2021). Nesse contexto, abordagens semi-
supervisionadas (Santos et al., 2022) e estratégias
de pseudo-labeling (Dirting et al., 2022) vêm
sendo exploradas para a construção e ampliação
automática de corpora voltados à detecção de to-
xicidade. Mais recentemente, grandes modelos
de linguagem (LLMs) têm sido empregados nessa
tarefa (Gilardi et al., 2023; Tan et al., 2024), via-
bilizando inferências com poucos ou mesmo sem
exemplos rotulados (few-shot e zero-shot). Con-
tudo, tais métodos geralmente se restringem a
um único corpus ou a um domı́nio espećıfico e,
em muitos casos, não avaliam sistematicamente
a confiabilidade dos rótulos artificiais gerados.
Além disso, o elevado custo computacional dos
LLMs ainda representa um obstáculo relevante à
adoção ampla dessas abordagens.

Diante desse cenário, este trabalho propõe um
comitê constitúıdo por três métodos complemen-
tares: (i) um método semi-supervisionado base-
ado em grafos heterogêneos, que explora relações
estruturais entre textos e unidades lingúısticas
para a propagação de rótulos; (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
recuperação semântica. As decisões produzidas
pelos três métodos são combinadas por meio de
votação majoritária, constituindo o comitê pro-
posto. Essa estratégia de agregação tem como
objetivo aumentar a robustez do processo de
anotação automática e reduzir a influência de
vieses espećıficos de cada método, explorando a
complementaridade entre abordagens fundamen-
tadas em paradigmas distintos, cujos benef́ıcios
se manifestam de forma mais pronunciada em
cenários de maior equiĺıbrio entre os métodos
constituintes. A metodologia foi concebida para
operar sob restrições de dados e em cenários de
mudança de domı́nio, com o objetivo central de

1https://olhardigital.com.br/2023/01/19/pro/
chatgpt-openai-explorou-trabalhadores-quenianos-
para-identificar-conteudos-ilegais-e-criminosos/
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gerar rótulos automáticos confiáveis para a cons-
trução e ampliação de corpora anotados. A pro-
posta parte de um único corpus curado, com-
posto por 1.400 instâncias (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 geração
automática de rótulos confiáveis em cenários de
domı́nio cruzado.

Para avaliar, de forma sistemática, a robus-
tez dessa estratégia sob diferentes condições de
anotação, a metodologia é examinada em dois
cenários experimentais complementares. No pri-
meiro, o comitê é avaliado com base nos corpora
em suas versões originais, preservando os rótulos
atribúıdos pelos anotadores humanos e, conse-
quentemente, as divergências interanotador ine-
rentes ao processo de anotação manual. No se-
gundo cenário, os conjuntos de dados são filtrados
para incluir apenas instâncias com concordância
plena entre os anotadores, resultando em sub-
conjuntos com menor divergência anotativa e,
presumivelmente, maior consistência nos rótulos
atribúıdos. A comparação entre esses cenários
permite analisar, de forma controlada, em que
medida a consistência das anotações de referência
influencia o desempenho, a concordância e a es-
tabilidade dos métodos de anotação automática.

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

QP1 Entre os classificadores individuais que
compõem o comitê, semi-supervisionado ba-
seado em grafos heterogêneos, aprendiza-
gem few-shot e Retrieval Augmented Gene-
ration, qual apresenta melhor desempenho
na anotação automática de linguagem tóxica
sob escassez de dados rotulados?

QP2 A combinação desses métodos por meio de
votação majoritária, constituindo um comitê
de classificadores, resulta em desempenho
superior ao do melhor método individual nos
diferentes corpora avaliados?

QP3 Como o desempenho dos classificadores au-
tomáticos, incluindo o comitê, varia ao con-
siderar apenas instâncias com concordância
plena entre os anotadores, mantendo as mes-
mas configurações experimentais, e o que
isso indica sobre a consistência das anotações
de referência?

QP4 Em que medida o grau de concordância en-
tre os métodos individuais do comitê está as-
sociado aos ganhos obtidos pela estratégia de
votação majoritária nos diferentes corpora e
cenários experimentais avaliados?

A partir das investigações conduzidas em
torno dessas questões, destacam-se como prin-
cipais contribuições deste trabalho os seguintes
aspectos:

Proposta de um comitê de classificadores para
a anotação automática de linguagem tóxica em
português, baseada na integração de três para-
digmas complementares, semi-supervisionado
em grafos heterogêneos, aprendizagem few-
shot e Retrieval-Augmented Generation, com-
binados por votação majoritária.

Avaliação sistemática do comitê em cenário de
domı́nio cruzado, com treinamento realizado
em um único corpus curado de pequeno vo-
lume e aplicação a três corpora de avaliação
com volumes substancialmente superiores e
domı́nios distintos, permitindo verificar a ca-
pacidade de generalização da abordagem sob
escassez de dados rotulados.

Análise comparativa em dois cenários de
anotação, versões originais dos corpora e sub-
conjuntos filtrados por concordância plena en-
tre anotadores, evidenciando o impacto da
consistência das anotações de referência sobre
o desempenho dos métodos automáticos avali-
ados.

Avaliação de equidade no comportamento dos
classificadores em relação a instâncias con-
tendo termos identitários, complementando a
análise de desempenho com indicadores de
equidade fundamentados na literatura (Bor-
kan et al., 2019; Dixon et al., 2018).

Disponibilização da metodologia e dos resul-
tados como contribuição para a expansão de
recursos lingúısticos anotados em português,
ĺıngua ainda sub-representada no contexto de
pesquisas em detecção e anotação automática
de linguagem tóxica.

Este artigo está organizado da seguinte forma:
a Seção 2 apresenta a fundamentação concei-
tual sobre toxicidade e fenômenos correlatos;
a Seção 3 discute os trabalhos relacionados; a
Seção 4 detalha os corpora utilizados; a Seção 5
descreve a metodologia proposta; a Seção 6 apre-
senta a configuração experimental, os resultados
e a discussão; e, por fim, a Seção 7 discute as
conclusões e direções para trabalhos futuros.
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2. Toxicidade e Conceitos Correlatos

Na literatura, é posśıvel encontrar uma variedade
de definições para linguagem tóxica e seus corre-
latos, que dependem da perspectiva teórica sob
a qual esse fenômeno é estudado. No contexto
da sociolingúıstica, a linguagem tóxica é compre-
endida em sua dimensão performativa, na qual
palavras ofensivas atuam como ações capazes de
causar danos ou incitar à violência no mundo
real (Butler, 2021). Nessa perspectiva, o signi-
ficado da toxicidade não é determinado apenas
pela estrutura léxica ou sintática do texto, mas
também pela compreensão pragmática que ar-
ticula os participantes do discurso e a história
discursiva, configurando-a como um ato e não
apenas como conteúdo. Em contraste, na li-
teratura derivada do Processamento de Lingua-
gem Natural, as definições acerca da linguagem
tóxica tratam esse fenômeno de forma operaci-
onal, voltada à classificação automática de tex-
tos, organizando-o em manifestações espećıficas,
como discurso de ódio, agressividade, lingua-
gem ofensiva e cyberbullying (Fortuna & Nunes,
2018). Embora cada uma dessas categorias apre-
sente particularidades relevantes para a tarefa de
anotação, é frequente a sobreposição entre seus
elementos caracteŕısticos, o que pode introduzir
ambiguidade no processo de anotação. O dis-
curso de ódio refere-se especificamente a ataques
baseados em caracteŕısticas identitárias, como
raça, gênero ou orientação sexual (Schmidt & Wi-
egand, 2017; Waseem & Hovy, 2016), enquanto a
agressividade caracteriza-se pela intenção delibe-
rada de agredir, sem necessariamente se vincular
a marcadores identitários (Zampieri et al., 2019).
A linguagem ofensiva, por sua vez, manifesta-se
por meio de expressões obscenas ou depreciati-
vas, sejam expĺıcitas ou veladas (Fortuna & Nu-
nes, 2018; Vargas et al., 2022), ao passo que o
cyberbullying distingue-se pela frequência e per-
sistência das agressões direcionadas a uma v́ıtima
espećıfica (Mladenović et al., 2021). Essa sobre-
posição, somada à possibilidade de manifestações
impĺıcitas baseadas em ironia ou sarcasmo, pode
comprometer a consistência dos corpora produzi-
dos e, consequentemente, o desempenho dos mo-
delos treinados a partir deles.

Nesse enquadramento teórico, o presente
trabalho adota a definição proposta por Po-
letto et al. (2020), que organiza os diferentes
fenômenos de linguagem abusiva em uma estru-
tura conceitual na qual a toxicidade é com-
preendida como o conceito mais abrangente, en-
globando manifestações como discurso de ódio,
agressividade e linguagem ofensiva, conforme
ilustrado na Figura 1. A adoção dessa estrutura

justifica-se em razão de sua compatibilidade com
a maioria dos corpora dispońıveis em português,
cujos esquemas de anotação variam quanto à gra-
nularidade, e por permitir que o método proposto
seja aplicado a diferentes domı́nios sem a neces-
sidade de remapeamento conceitual, o que favo-
rece sua aplicação em cenários de mudança de
domı́nio. Reconhece-se, contudo, que essa esco-
lha implica uma simplificação, uma vez que o tra-
tamento de todas as manifestações ofensivas sob
um único rótulo binário não captura subtipos es-
pećıficos de toxicidade. Assim, ao longo deste
artigo, toda manifestação de caráter ofensivo é
tratada como linguagem tóxica, respeitadas as
particularidades conceituais inerentes a cada ca-
tegoria correlata.

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

3. Trabalhos Relacionados

O combate ao conteúdo ofensivo em redes soci-
ais tem motivado numerosos esforços acadêmicos
voltados ao desenvolvimento de métodos au-
tomáticos para a detecção de linguagem tóxica
(Fortuna & Nunes, 2018; Poletto et al., 2020).
No contexto da ĺıngua portuguesa, diferentes
abordagens têm sido investigadas, incluindo es-
tratégias baseadas em léxicos (Pelle et al., 2018;
Vargas et al., 2021), métodos tradicionais de
Aprendizagem de Máquina (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 avanços alcançados,
tais abordagens permanecem fortemente depen-
dentes da disponibilidade de grandes volumes de
dados anotados para treinamento, validação e
avaliação. Mais recentemente, grandes modelos
de linguagem também passaram a ser explora-
dos na detecção de toxicidade, alcançando resul-
tados expressivos (Oliveira et al., 2023, 2024; As-
sis et al., 2024). Contudo, essas abordagens ainda
enfrentam limitações associadas aos elevados cus-
tos computacionais e aos desafios de escalabili-
dade, especialmente em cenários de aplicação em
larga escala.
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Embora os avanços na detecção automática
de linguagem tóxica sejam expressivos, a de-
pendência de grandes volumes de dados anota-
dos permanece um dos principais gargalos da
área. A anotação manual é extremamente one-
rosa, além de demandar muito tempo em sua re-
alização. Além disso, está sujeita a vieses socio-
culturais e à subjetividade interpretativa inerente
à tarefa, o que pode comprometer a consistência e
a qualidade dos dados e, consequentemente, afe-
tar o desempenho dos métodos de detecção de
toxicidade (Aroyo et al., 2019; Hettiachchi et al.,
2023). Diante desse cenário, cresce o interesse
por estratégias de anotação automática voltadas
à criação e à ampliação de corpora lingúısticos,
com o objetivo de reduzir custos e acelerar o pro-
cesso de anotação.

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 instâncias,
posteriormente incorporadas de forma iterativa
ao processo de treinamento. Nessa linha, Sai-
fullah et al. (2024) propõem um método para
anotação automática de discurso de ódio em
comentários do YouTube em indonésio, combi-
nando representações TF–IDF e Word2Vec em
um esquema de meta-vetorização. De maneira
semelhante, Alsafari & Sadaoui (2021) exploram
o auto-treinamento no contexto da ĺıngua árabe,
avaliando diferentes combinações de classificado-
res e adotando limiares elevados de confiança
para incorporar instâncias automaticamente ro-
tuladas. Apesar de demonstrarem potencial para
a expansão de corpora, tais abordagens permane-
cem fortemente dependentes do desempenho ini-
cial do modelo e dos critérios de seleção, o que
pode resultar na propagação de erros e na ampli-
ficação de vieses ao longo do processo iterativo.

Avançando nessa direção, Santos et al. (2022)
propõem uma abordagem que integra auto-
treinamento, propagação de rótulos por simila-
ridade semântica 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 domı́nios, para anotar automati-
camente um corpus não rotulado em um cenário
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 não
garante melhorias consistentes no desempenho,
podendo, inclusive, introduzir rúıdo e vieses no

processo de anotação. Em outra vertente semi-
supervisionada, Neto et al. (2024) investigam
uma abordagem baseada em grafos heterogêneos
para a anotação automática de linguagem tóxica.
O estudo configura-se como uma investigação ini-
cial, restrita a um único corpus e a uma confi-
guração espećıfica de embeddings estáticas, não
explorando de forma sistemática cenários de mu-
dança de domı́nio nem os desafios associados
à detecção de formas impĺıcitas de toxicidade,
como ironia e sarcasmo, o que evidencia lacunas
ainda existentes na modelagem da subjetividade
lingúıstica em português.

Estratégias de pseudo-labeling associadas a
modelos supervisionados baseados em arquitetu-
ras transformers, em especial as derivadas do
BERT (Devlin et al., 2019), têm sido ampla-
mente exploradas na literatura. Nessa direção,
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 então empregado
para rotular automaticamente um volume maior
de dados não anotados, que passam a compor
um conjunto expandido, utilizado em uma nova
etapa de treinamento. De forma semelhante,
Dirting et al. (2022) propõem uma abordagem
também baseada em BERT para a classificação
multi-rótulo da severidade do discurso de ódio,
utilizando pseudo-labeling para anotar dados pro-
venientes de múltiplas plataformas sociais. Em-
bora esses estudos reportem melhorias consisten-
tes em métricas tradicionais, como precisão, co-
bertura e F-measure, permanecem limitadas as
análises acerca da confiabilidade dos rótulos au-
tomaticamente gerados e dos efeitos cumulativos
da posśıvel propagação de erros ao longo do pro-
cesso iterativo de anotação.

Outros estudos investigam estratégias funda-
mentadas na similaridade semântica e no uso
expĺıcito de recursos lingúısticos para a anotação
automática de dados tóxicos. Phanomtip et al.
(2021), por exemplo, exploram a combinação de
dados rotulados e não rotulados na detecção de
cyberbullying em tweets, empregando um classi-
ficador supervisionado baseado em SVM com re-
presentações TF–IDF, bem como métodos base-
ados em similaridade do cosseno. Os resultados
indicam que a incorporação de instâncias 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) propõem uma metodologia
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para a anotação automática de linguagem ofen-
siva em italiano baseada em léxicos especializa-
dos e regras lingúısticas, com ênfase na identi-
ficação de expressões tabu. Apesar dos resul-
tados promissores, ambas as abordagens reve-
lam forte dependência de recursos lingúısticos es-
pećıficos e enfrentam limitações na adaptação a
novos domı́nios.

Após essas abordagens predominantemente
automáticas, outras propostas buscam mitigar
as limitações de escalabilidade e dependência
de recursos espećıficos por meio de estratégias
h́ıbridas. Nesse sentido, abordagens semi-
automáticas baseadas no paradigma Human-in-
the-Loop têm sido propostas como forma de equi-
librar custo e qualidade na anotação de da-
dos textuais. Botella-Gil et al. (2024) integram
técnicas de Active Learning a um processo de
pré-anotação automática conduzido por mode-
los de aprendizado profundo, cujas predições são
posteriormente validadas por especialistas huma-
nos. Aplicada à construção de um corpus em
espanhol composto por mensagens violentas, a
metodologia proporciona uma redução significa-
tiva no tempo de anotação manual, mantendo
ńıveis competitivos de desempenho na detecção
automática. Ainda assim, esse tipo de aborda-
gem permanece dependente da disponibilidade
cont́ınua de anotadores humanos, o que pode
comprometer sua escalabilidade em cenários de
grande volume de dados.

Em śıntese, embora a literatura registre
avanços significativos no emprego de estratégias
automáticas e semi-supervisionadas para a
anotação de linguagem tóxica, persistem lacunas
relevantes. Grande parte dos estudos são abor-
dagens isoladas, avaliadas em cenários controla-
dos e frequentemente restritas a um único cor-
pus ou domı́nio espećıfico, com análises limitadas
quanto à capacidade de generalização entre con-
textos distintos. Ademais, as investigações que
avaliam sistematicamente a confiabilidade dos
rótulos gerados ainda são escassas, especialmente
em tarefas caracterizadas por um elevado grau
de subjetividade interpretativa, como a identi-
ficação de toxicidade impĺıcita, de ironia e de sar-
casmo. Permanecem igualmente pouco explora-
das estratégias que articulem múltiplos paradig-
mas de anotação automática e que sejam avali-
adas em diferentes ńıveis de rúıdo de anotação
e em cenários de domı́nio cruzado. No contexto
da ĺıngua portuguesa, tais limitações tornam-se
ainda mais evidentes, em razão da escassez de re-
cursos lingúısticos anotados e da predominância
de modelos supervisionados cuja capacidade de
generalização é insuficientemente avaliada.

4. Corpora

Para o desenvolvimento e a avaliação da metodo-
logia proposta, foram utilizados quatro corpora
lingúısticos de linguagem tóxica em ĺıngua 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 seleção des-
ses conjuntos de dados buscou contemplar dife-
rentes contextos de coleta, esquemas de anotação
e plataformas de origem, permitindo uma ava-
liação mais abrangente da robustez e da capa-
cidade de generalização da abordagem proposta
em cenários de mudança de domı́nio.

O corpus Toxic-BR é composto por 1.400 tex-
tos em ĺıngua portuguesa extráıdos da rede so-
cial X (anteriormente Twitter), coletados du-
rante o segundo turno das eleições presidenci-
ais brasileiras de 2022, peŕıodo marcado por in-
tensa polarização poĺıtica e por frequente troca
de ofensas entre apoiadores dos candidatos (Neto
et al., 2024). Inicialmente, os dados foram auto-
maticamente anotados de forma binária (tóxico e
não tóxico) por meio da Perspective API (Lees
et al., 2022) e do modelo GPT-3 (Brown et al.,
2020); posteriormente, essas anotações passaram
por um processo de curadoria manual conduzido
por especialistas humanos, que avaliaram a qua-
lidade das classificações automáticas e corrigiram
inconsistências, visando aumentar a consistência
e a confiabilidade dos rótulos 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 conteúdos
não tóxicos (Leite et al., 2020). O processo de
anotação envolveu 48 colaboradores, organizados
em grupos de três avaliadores responsáveis por
aproximadamente 1.500 textos cada, o que per-
mitiu múltiplas avaliações por instância. Adicio-
nalmente, os autores disponibilizam uma versão
binária do conjunto, na qual 9.255 mensagens ori-
ginalmente associadas às categorias de toxicidade
foram agrupadas na classe tóxica, enquanto as
demais foram rotuladas como não tóxicas.

De maneira complementar, o corpus HateBR
é constitúıdo por 7.000 textos em português, cole-
tados a partir de publicações em perfis poĺıticos
da rede social Instagram (Vargas et al., 2022).
As anotações contemplam diferentes esquemas,
incluindo classificação binária (ofensivo vs. não
ofensivo), ńıveis graduais de ofensividade e ca-
tegorias espećıficas de discurso de ódio, como
sexismo, homofobia, intolerância religiosa e ra-
cismo. Um diferencial desse conjunto reside no
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fato de ter sido integralmente anotado por três
especialistas com elevada formação acadêmica, o
que contribui para maior consistência e qualidade
nas rotulações.

Por fim, o corpus HLPHSD também reúne
textos oriundos da antiga rede social Twitter, to-
talizando 3.882 tweets neutros e 1.788 tweets ro-
tulados como discurso de ódio (Fortuna et al.,
2019). Quando identificado conteúdo ofensivo,
são atribúıdos rótulos hierárquicos adicionais cor-
respondentes a categorias espećıficas, como se-
xismo, homofobia e racismo. Para a tarefa de
classificação binária, cada tweet foi avaliado por
três anotadores, o que permitiu analisar o grau
de concordância entre os avaliadores humanos.

A Tabela 1 sintetiza a distribuição de
instâncias tóxicas e não tóxicas em cada corpus,
bem como a média de tokens por texto. De modo
geral, observa-se que a classe não tóxica é a mais
frequente em todos os conjuntos, o que reflete
tanto a distribuição natural de conteúdos em am-
bientes digitais quanto os desafios inerentes à co-
leta e à anotação de mensagens explicitamente
ofensivas. Além disso, nota-se que os corpora ori-
undos da rede social X apresentam, em média,
textos mais longos do que os do HateBR, possi-
velmente em razão de diferenças no estilo discur-
sivo e na dinâmica de interação entre as platafor-
mas.

Corpus Tóxicos Não Tóxicos 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: Distribuição das instâncias por classe,
origem dos textos, bem como a média do número
de tokens por instância nos corpora em suas
versões originais.

Além das caracteŕısticas de distribuição apre-
sentadas, os corpora analisados apresentam
ńıveis distintos de concordância interanotador,
conforme relatado nos respectivos trabalhos.
Tais variações, no entanto, não são interpretadas
neste estudo como evidência direta de maior ou
menor ambiguidade entre os conjuntos de dados,
uma vez que podem decorrer de diferenças nos
protocolos de anotação, nas diretrizes adotadas,
no perfil dos anotadores ou nos procedimentos
de validação dos rótulos. Considerando, contudo,
que a identificação de linguagem tóxica constitui
uma tarefa intrinsecamente subjetiva, instâncias
com concordância total entre os anotadores são,
neste trabalho, tratadas como casos de menor
divergência interanotador no contexto espećıfico
de cada corpus. Nesse sentido, realizou-se uma

etapa adicional de filtragem, mantendo-se apenas
os textos para os quais houve consenso absoluto
quanto ao rótulo atribúıdo. A Tabela 2 apre-
senta a distribuição das instâncias após esse pro-
cedimento, evidenciando, como efeito direto, um
aumento do desbalanceamento entre as classes e
uma redução das médias de tokens dos corpora
filtrados. O uso espećıfico de cada conjunto na
avaliação experimental é detalhado na Seção 6.

Corpus Tóxicos Não Tóxicos #Tokens

ToLD-BR 1.453 11.571 21.12
HateBR 2.382 3.298 18.17

HLPHSD 507 1.957 19.75

Tabela 2: Distribuição de instâncias tóxicas e
não tóxicas, bem como a média do número de
tokens por texto, nos corpora após a filtragem
por concordância total.

5. Metodologia

Esta Seção descreve a metodologia desenvol-
vida para a anotação automática de linguagem
tóxica. O comitê de classificadores integra três
abordagens complementares que compartilham
o mesmo objetivo de atribuição automática de
rótulos de toxicidade, mas exploram prinćıpios
distintos de modelagem e inferência: um método
semi-supervisionado responsável pela propagação
de rótulos em grafos heterogêneos; um classi-
ficador baseado em LLM que realiza inferência
orientada por exemplos; e outro classificador
que conduz a inferência enriquecida por meca-
nismos de recuperação semântica. Essa inte-
gração tem como objetivo aumentar a robustez
do processo de anotação automática e reduzir a
influência de vieses espećıficos de cada método,
explorando a complementaridade entre aborda-
gens com prinćıpios distintos de modelagem e in-
ferência.

A Figura 2 apresenta a visão geral da meto-
dologia. O processo inicia-se com textos brutos,
submetidos a pré-processamento e normalização.
O texto resultante é então encaminhado aos três
métodos do comitê, que realizam, de forma in-
dependente, a classificação binária das instâncias
como tóxicas ou não tóxicas. As predições são
agregadas por meio de votação majoritária, o que
define o rótulo final. Os textos automaticamente
anotados podem ser utilizados na construção ou
na ampliação de corpora de linguagem tóxica.
Embora tradicionalmente associadas à detecção,
as abordagens são empregadas sob a perspectiva
da anotação automática.
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Figura 2: Visão geral da metodologia com um
comitê de classificadores para a anotação au-
tomática de textos tóxicos.

Nas Subseções seguintes, detalham-se a etapa
de pré-processamento (Subseção 5.1), os métodos
que compõem o comitê (Subseções 5.2, 5.3 e 5.4)
e a estratégia de combinação das predições
(Subseção 5.5).

5.1. Pré-processamento

A etapa de pré-processamento consiste na nor-
malização do conteúdo textual utilizado pelos
métodos do comitê. Para isso, foram remo-
vidas menções a URLs, indicadores de retwe-
ets (RT), referências a usuários e emojis, e fo-
ram descartados os textos compostos exclusiva-
mente por emojis. Além disso, considerando a
predominância de linguagem coloquial em ambi-
entes digitais, caracterizada por abreviações e va-
riações ortográficas frequentes, aplicou-se a ferra-
menta Enelvo (Costa Bertaglia & Volpe Nunes,
2016) para a normalização textual. Esse proce-
dimento contribui para tornar os dados mais ho-
mogêneos e, consequentemente, mais adequados
ao processamento pelos classificadores do comitê.

5.2. Método Semi-Supervisionado

O método semi-supervisionado adotado neste
trabalho foi inspirado na proposta de (Neto et al.,
2024), que modela textos tóxicos por meio de gra-
fos heterogêneos e emprega um algoritmo de pro-
pagação de rótulos para a anotação automática
de linguagem tóxica. Para sua integração ao co-
mitê, a abordagem foi estendida com a incor-
poração de word embeddings contextuais e com a
aplicação conjunta do algoritmo original de pro-
pagação de rótulos e de uma estratégia alterna-
tiva, permitindo examinar diferentes dinâmicas
de propagação em grafos, aspectos não explora-
dos no estudo original.

O método semi-supervisionado está estrutu-
rado em três etapas principais: (i) modelagem
do grafo, (ii) regularização e (iii) classificação, as
quais são descritas a seguir.

5.2.1. Modelagem do grafo

Grafos constituem estruturas amplamente em-
pregadas na representação de dados e têm rece-
bido atenção crescente na última década, sendo
aplicados com êxito em diversas tarefas, como
a modelagem de tópicos e a desambiguação de
nomes, frequentemente com resultados promis-
sores (King et al., 2014). Em particular, gra-
fos heterogêneos possibilitam a integração de in-
formações estruturais, expressas por arestas que
conectam nós de diferentes tipos com conteúdos
não estruturados associados a cada entidade,
resultando em modelos mais expressivos e se-
manticamente enriquecidos (Zhang et al., 2019).
Sua principal contribuição reside na explicitação
das relações entre entidades distintas, o que favo-
rece uma representação mais informativa e con-
textualizada em múltiplos domı́nios de aplicação.

Com base nesses prinćıpios, a primeira etapa
do método semi-supervisionado consiste na mo-
delagem dos textos em um grafo heterogêneo, no
qual cada instância é representada por nós cor-
respondentes à sentença textual, aos tokens que
a compõem e a um nó adicional denominado To-
xicidade. Esse nó não representa o rótulo final
da instância, mas atua como uma caracteŕıstica
auxiliar incorporada à estrutura do grafo, contri-
buindo exclusivamente para a modelagem rela-
cional durante o processo de regularização, sem
ser utilizado como variável supervisionada nem
como rótulo de sáıda do método. O valor associ-
ado ao nó Toxicidade corresponde a um ı́ndice 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 aux́ılio da Perspective API (Lees
et al., 2022), e o valor final da toxicidade do texto
é calculado como a soma dos ı́ndices atribúıdos
aos termos ofensivos identificados.

No que se refere às arestas do grafo, estas são
não direcionadas e ponderadas, estabelecendo co-
nexões exclusivamente entre nós do tipo sentença
e nós do tipo token, sem ligações diretas entre
sentenças nem entre tokens. As conexões entre
nós de sentença e o nó de Toxicidade, por sua
vez, não recebem pesos e são utilizadas apenas
para representar relações estruturais na modela-
gem do grafo. O peso de cada aresta que co-
necta um nó sentença a um nó 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 contribuição semântica
do token no contexto da sentença. Adicional-
mente, nós de sentença compartilham nós de

34– Linguamática F. A. R. Neto, R. T. Anchiêta, R. S. Moura, P. A. S. Neto & A. M. Santana



Figura 3: Exemplo da estrutura do grafo mo-
delada para a sentença ”Conheço uma vagabunda
de longe!”.

token sempre que o mesmo termo ocorre em dife-
rentes textos, permitindo que sentenças distintas
se conectem indiretamente por meio desses to-
kens compartilhados e favorecendo a propagação
relacional de informação ao longo da estrutura
do grafo. A Figura 3 ilustra a configuração com-
pleta do grafo heterogêneo constrúıdo a partir
de um exemplo de texto tóxico, evidenciando os
nós de sentença, tokens e Toxicidade, bem como
as arestas ponderadas que conectam sentenças
e tokens. Diferentemente da proposta original,
a atribuição dos pesos das arestas foi realizada
com base em embeddings contextuais extráıdos
do modelo BERTimbau (Souza et al., 2020), em
sua versão pré-treinada, aplicado diretamente aos
dados brutos, sem ajuste fino ou engenharia de
prompts. Em contraste com embeddings distri-
bucionais estáticos, representações contextuais,
como as geradas pelo BERTimbau, capturam va-
riações semânticas dependentes do contexto, pro-
duzindo vetores distintos para cada ocorrência de
um mesmo token (Smith, 2020).

5.2.2. Regularização

A etapa de regularização é responsável pela ex-
tração de caracteŕısticas a partir da estrutura
do grafo, configurando-se como um processo de
classificação transdutiva ou semi-supervisionada.
Seu objetivo consiste em determinar um conjunto
de rótulos que satisfaça simultaneamente duas
propriedades: (i) consistência com os dados pre-
viamente rotulados e (ii) coerência com a topo-
logia do grafo, sob a premissa de que nós vizi-
nhos tendem a compartilhar rótulos 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 análise para
diferentes estratégias de propagação de rótulos.
Ambos os métodos propagam rótulos no grafo
heterogêneo com base na similaridade entre nós
conectados; contudo, diferem no tratamento de
nós previamente rotulados. Enquanto o GFHF
mantém os rótulos iniciais fixos ao longo de todo
o processo, o LGC permite sua atualização itera-
tiva, conferindo maior flexibilidade ao mecanismo
de propagação.

Para a execução dos algoritmos de regula-
rização, é necessário definir um conjunto ini-
cial de nós rotulados, que serve como ponto
de partida para a classificação transdutiva.
Por exemplo, ao selecionar 20% dos nós como
pré-rotulados, pode-se assegurar que 10% das
instâncias de cada classe sejam escolhidas aleato-
riamente. A inferência dos rótulos dos nós não ro-
tulados é realizada com base na similaridade com
seus vizinhos mais próximos, ponderada pelos pe-
sos das arestas do grafo. Como resultado, os al-
goritmos de regularização produzem, para cada
nó, uma representação vetorial induzida pela es-
trutura relacional do grafo, conforme ilustrado na
Tabela 3. Nessa tabela, o campo ID identifica o
nó correspondente à instância textual; os campos
Valor 1 e Valor 2 representam suas coordena-
das; e o campo Rótulo indica a classe inferida
pelo regularizador, sendo 1 para textos tóxicos
e 0 para textos não tóxicos.

ID Valor 1 Valor 2 Rótulo

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 sáıda do algoritmo de
regularização LGC.

5.2.3. Classificação

Na etapa de classificação, as coordenadas pro-
duzidas pelo processo de regularização (ver Ta-
bela 3) são utilizadas como atributos de entrada
para algoritmos de Aprendizagem de Máquina
Supervisionada.
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5.3. Método baseado em aprendizagem
few-shot

A abordagem de aprendizagem few-shot orienta a
inferência do LLM por meio da inclusão expĺıcita
de exemplos previamente anotados no prompt.
Para cada conjunto de textos a ser classificado,
são selecionadas quatro instâncias do corpus de
treinamento, duas de cada classe, incorporadas
como referências para a decisão sobre novas en-
tradas e mantidas fixas ao longo de todo o pro-
cesso, assegurando uniformidade na instrução
fornecida ao modelo. A escolha dessa confi-
guração preserva o comprimento do prompt den-
tro de limites compat́ıveis com modelos de menor
porte (Brown et al., 2020), além de que a dis-
tribuição balanceada entre categorias contribui
para reduzir o viés de instrução (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 então submetido
ao modelo, que realiza a inferência e retorna a
classificação binária da instância como tóxico ou
não tóxico.

Exemplo (Prompt do Comitê). Você é um
especialista em detecção de toxicidade em tex-
tos. A linguagem tóxica é caracterizada por
qualquer forma de expressão fortemente indeli-
cada, rude ou ofensiva, incluindo palavrões ou
declarações que demonstrem desrespeito a in-
div́ıduos ou grupos.

Sua tarefa é analisar o texto fornecido e classi-
ficá-lo como "tóxico" ou "nao tóxico", consi-
derando apenas o conteúdo textual apresentado
e os exemplos fornecidos.

Sáıda:

Responda exclusivamente em JSON.

Não produza texto adicional.

Formato da sáıda:
{"label": ≪tóxico|nao tóxico>"}
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 seleção fixa de exemplos por um
mecanismo automático de recuperação semântica
(Lewis et al., 2020). Nessa estratégia, o texto-
alvo é inicialmente convertido em uma repre-
sentação vetorial e utilizado como consulta para
recuperar os k exemplos mais semelhantes a par-
tir de uma base indexada constrúıda com o con-

junto de treinamento. A indexação e a busca
vetorial são realizadas por meio da biblioteca
FAISS2 em conjunto com o modelo de embeddings
paraphrase-multilingual-MiniLM-L12-v2 3, seleci-
onado por seu suporte multiĺıngue, incluindo o
português, e pelo equiĺıbrio entre a qualidade de
representação semântica e a eficiência computa-
cional. Em seguida, os exemplos recuperados,
juntamente com seus respectivos rótulos, são in-
corporados à construção do prompt, preservando
o mesmo formato adotado no método few-shot.
O prompt resultante é posteriormente encami-
nhado ao LLM para a etapa de inferência, na
qual o rótulo de toxicidade é atribúıdo ao texto-
alvo. O valor de k = 4 foi mantido para permitir
uma comparação controlada entre as estratégias
few-shot e RAG.

5.5. Estratégia de Combinação do Comitê

Após a execução independente dos três métodos
descritos nas subseções anteriores, suas predições
são agregadas por meio de votação majoritária.
A predição final é definida pela Equação 1:

ŷ = arg max
j

T∑

t=1

dt,j (1)

em que dt,j = 1 se o classificador t prediz a classe
j, e dt,j = 0 caso contrário. Essa formulação ex-
plicita que a classe selecionada é a que acumula
o maior número de votos entre os classificadores
do comitê. Essa estratégia de aprendizagem ba-
seada em comitês é amplamente reconhecida por
sua capacidade de aumentar a robustez e a esta-
bilidade das predições ao combinar classificadores
com comportamentos distintos (Zhou, 2012).

6. Experimentos e Resultados

Esta Seção apresenta as configurações experi-
mentais adotadas para a avaliação do comitê de
classificadores e para a análise dos resultados
obtidos, com ênfase no desempenho da classe
tóxica, por se tratar do caso mais cŕıtico no con-
texto da detecção e da anotação automática de
linguagem abusiva. Para essa finalidade, o de-
sempenho do comitê e de seus métodos constitu-
intes é avaliado por meio da métrica F-measure e
do coeficiente kappa de Cohen. A F-measure foi
escolhida por corresponder à média harmônica

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

3https://huggingface.co/sentence-transformers/
paraphrase-multilingual-MiniLM-L12-v2
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entre precisão e cobertura, permitindo uma ava-
liação equilibrada entre a proporção de instâncias
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 concordância
entre dois avaliadores, considerando tanto a con-
cordância observada quanto a esperada ao acaso,
o que resulta em uma estimativa mais realista
da confiabilidade dos rótulos atribúıdos; sua in-
terpretação permite caracterizar ńıveis de con-
cordância que variam de fraca a quase perfeita
(Landis & Koch, 1977). Neste trabalho, o Kappa
é calculado com base na concordância entre os
rótulos originais dos corpora e os atribúıdos au-
tomaticamente pelos métodos do comitê.

6.1. Configuração Experimental

Os métodos que compõem o comitê 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 reúne 1.400 instâncias (Neto et al., 2024),
enquanto os conjuntos de avaliação 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 relação aos cenários de
avaliação em larga escala, permitindo examinar
a capacidade de generalização do comitê a par-
tir de um conjunto reduzido de exemplos previ-
amente curados. Consequentemente, o desenho
experimental permite analisar o comportamento
dos métodos em diferentes domı́nios, plataformas
de coleta e esquemas de anotação, sem neces-
sidade de ajustes espećıficos para cada corpus.
Ademais, como linhas de base comuns a todas
as abordagens, considerou-se uma configuração
zero-shot, com o propósito 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 comitê em relação a um método super-
visionado baseado em transformers (Wolf et al.,
2020).

Com base nesse desenho experimental,
definiram-se dois cenários de avaliação. No pri-
meiro, os métodos foram aplicados às versões
originais dos corpora, conforme apresentado na
Tabela 1. No segundo, utilizaram-se apenas
os subconjuntos compostos por instâncias com
concordância total entre os anotadores humanos,
visando reduzir o impacto do rúıdo de anotação

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

No método semi-supervisionado baseado em
grafos heterogêneos, a construção do grafo in-
tegra instâncias do conjunto de treinamento
(Toxic-BR) como exemplos iniciais para a
aplicação dos algoritmos de regularização, viabi-
lizando a propagação de rótulos nos corpora de
teste (ToLD-BR, HateBR e HLPHSD) e permi-
tindo a exploração de relações estruturais entre
textos provenientes de diferentes domı́nios. Con-
forme discutido em (Neto et al., 2024), a de-
finição de um volume adequado de rótulos iniciais
é fundamental para assegurar estat́ısticas mais
estáveis na identificação de linguagem tóxica e
maior alinhamento com os conjuntos de ava-
liação. Assim, foram investigadas proporções
de 10%, 20% e 30% de instâncias pré-rotuladas.
As representações vetoriais obtidas ao final da
etapa de regularização foram empregadas como
atributos de entrada para três classificadores su-
pervisionados, implementados com a biblioteca
Scikit-Learn (Pedregosa et al., 2011): um Multi-
Layer Perceptron (MLP)4, uma Support Vector
Machine (SVM) treinada por meio do SGD-
Classifier5 e um modelo de Gradient Boosting
(GB), implementado com o HistGradientBoos-
tingClassifier6. Como a seleção das instâncias
pré-rotuladas ocorre aleatoriamente, diferentes
execuções podem gerar variações na estrutura do
grafo e, consequentemente, nos resultados obti-
dos. Por essa razão, cada configuração expe-
rimental foi executada 10 vezes, considerando
ambos os algoritmos de regularização, GFHF e
LGC.

Já 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 limitações computaci-

4Configurado com 100 unidades na camada oculta,
função de ativação ReLU, otimizador Adam, taxa de
aprendizado de 0,001 e máximo de 300 iterações.

5Empregada com núcleo linear.
6Utilizado com parâmetros padrão da biblioteca, sem

ajuste adicional.
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Linguagem Tóxica em Português sob Escassez de Dados Linguamática – 37



onais dispońıveis e o propósito de viabilizar a
anotação automática em cenários de custo res-
trito. Nesse contexto, foram empregados os
modelos multiĺıngues 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 máquina equipada com GPU
NVIDIA GeForce RTX 3060 (12 GB), CPU
Intel(R) Core(TM) i5-10400F (2,90 GHz) e
128 GB de memória RAM. Para tanto, a imple-
mentação foi realizada com a biblioteca Ollama7,
que permite a execução 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 classificação binária, 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)8. Manteve-se o
mesmo cenário de domı́nio cruzado adotado para
os demais métodos, com treinamento exclusivo
no Toxic-BR e a avaliação nos corpora ToLD-
BR, HateBR e HLPHSD, sem qualquer ajuste
fino adicional nos conjuntos de avaliação.

6.2. Resultados Globais dos
Classificadores

Esta Subseção apresenta uma visão geral do
desempenho dos métodos avaliados, fornecendo
uma base comparativa para a discussão deta-
lhada nas Subseções seguintes. A Tabela 4 reúne
os melhores resultados obtidos por cada classi-
ficador individual nos três corpora de avaliação,
em termos de F-measure para a classe tóxica e
do coeficiente Kappa de Cohen, considerando os
corpora em suas versões 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 cenários avaliados, sendo essa dife-
rença mais pronunciada nos corpora HateBR e
HLPHSD, enquanto, no ToLD-BR, os resultados
das abordagens são mais próximos entre si. En-
tre as estratégias baseadas em LLMs, o classi-

7https://ollama.com/
8Foram utilizados a taxa de aprendizado de (5×10−5),

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

Corpus Método Configuração F κ

ToLD-BR

BERT BERTimbau ajuste-fino 0,72 0,45
zero-shot Granite3.3-8B 0,73 0,47
semi LGC 10% SVM 0,72 0,46
few-shot Granite3.3-8B 0,74 0,48
RAG Qwen2.5-7B 0,74 0,45

HateBR

BERT BERTimbau ajuste-fino 0,82 0,66
zero-shot Qwen2.5-7B 0,86 0,71
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

HLPHSD

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
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 versões ori-
ginais, em termos de F-measure (F) e coeficiente
Kappa de Cohen (κ). A configuração adotada em
cada caso é indicada na coluna Configuração.
Valores em negrito indicam o melhor resultado
global em cada corpus.

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

O classificador RAG, por sua vez, apresenta
desempenho comparável ao zero-shot em parte
dos cenários e superior ao BERTimbau, man-
tendo comportamento competitivo entre as abor-
dagens baseadas em LLM. Esses resultados são
observados em configurações que utilizam exem-
plos rotulados no prompt, seja por seleção fixa
(few-shot) ou por recuperação semântica (RAG),
nos cenários de melhor desempenho. No caso do
classificador semi-supervisionado, observa-se de-
sempenho competitivo apenas no corpus ToLD-
BR, com resultados próximos aos das abordagens
baseadas em LLM, enquanto nos demais corpora
os valores de F-measure e Kappa são significati-
vamente inferiores, evidenciando maior sensibili-
dade do método à variação de domı́nio.

Quanto à QP1, o classificador few-shot apre-
sentou o melhor desempenho individual na
anotação automática de linguagem tóxica nos
corpora avaliados, com o resultado mais expres-
sivo observado no corpus HateBR no cenário
original.
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6.3. Análise da Anotação Automática por
Classificador

As subseções a seguir detalham o comportamento
de cada classificador constituinte do comitê, com
ênfase em aspectos que não são diretamente cap-
turados pela Tabela 4, como padrões de variação
entre as configurações, sensibilidade à mudança
de domı́nio e diferenças entre os modelos de lin-
guagem avaliados. Os resultados das melhores
configurações 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, são apresentados nos
Apêndices 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 comparação com os classificadores do
comitê. 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 ausência 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 comitê em relação a um paradigma ampla-
mente consolidado na literatura para detecção 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 três corpora avali-
ados. Já o BERTimbau permanece sistematica-
mente abaixo das demais abordagens avaliadas,
incluindo o zero-shot, com diferença mais pro-
nunciada no HLPHSD, conforme indicado na Ta-
bela 4, comportamento esperado em um cenário
de domı́nio cruzado no qual o ajuste fino foi
conduzido em um único corpus de domı́nio es-
pećıfico.

6.3.2. Classificador Semi-Supervisionado

Para o método semi-supervisionado, as melhores
configurações por corpus foram selecionadas com
base no desempenho obtido em cada conjunto, a
partir das combinações descritas na Subseção 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 combinação entre LGC, classificador
MLP e 30% de dados pré-rotulados obteve o
melhor desempenho no corpus HateBR. Cumpre
destacar que todas as melhores configurações par-

tiram do algoritmo LGC, evidenciando que, no
contexto de domı́nio cruzado e de identificação
de toxicidade aqui investigado, a possibilidade
de atualização iterativa dos rótulos pré-anotados
se mostrou mais eficaz do que a manutenção
fixa adotada pelo GFHF, ainda que os ganhos
do LGC nos corpora HateBR e HLPHSD per-
maneçam aquém de patamares satisfatórios. Es-
sas configurações foram adotadas como referência
para os experimentos subsequentes.

Considerando essas configurações, observa-se
que o classificador semi-supervisionado apresenta
desempenho mais elevado no corpus ToLD-BR,
com F-measure de 0,72 e ńıveis de concordância
moderados. Nos corpora HateBR e HLPHSD,
por sua vez, os valores de desempenho são infe-
riores, com redução tanto na F-measure quanto
nos ńıveis de concordância. Em comparação
aos demais classificadores avaliados, o semi-
supervisionado mostra-se competitivo no ToLD-
BR, com resultados próximos 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 cenários de mudança de
domı́nio entre o conjunto de treinamento e os
dados avaliados, condição associada à redução
da concordância com as anotações humanas nes-
ses corpora. Enquanto no ToLD-BR os valo-
res de Kappa indicam concordância moderada,
nos demais corpora o ńıvel de concordância varia
de fraco a razoável, evidenciando limitações do
método na reprodução dos padrões de rotulagem
em cenários de domı́nio cruzado.

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

As abordagens few-shot e RAG apresentam com-
portamentos próximos entre si nos três corpora
avaliados quando se considera o desempenho
agregado dos dois métodos, com ganhos discre-
tos em relação à 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 concordância moderada em relação
aos rótulos humanos. No HateBR, observa-se o
melhor desempenho global do estudo, alcançado
pelo few-shot com o modelo Qwen2.5-7B, com
concordância substancial. No HLPHSD, o de-
sempenho de ambas as abordagens é mais mo-
desto, sugerindo que a incorporação de exemplos
no prompt é menos eficaz nesse domı́nio.
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No que se refere às nuances entre os mode-
los, o Qwen2.5-7B apresenta melhor desempenho
na configuração few-shot do que na configuração
RAG nos três corpora avaliados. Em contrapar-
tida, com o Granite3.3-8B, observa-se o padrão
inverso nos corpora HateBR e HLPHSD, em que
a configuração RAG supera o few-shot com o
mesmo modelo, ainda que, no ToLD-BR, o few-
shot permaneça superior. Esse resultado evi-
dencia que as diferenças entre as duas abor-
dagens não são uniformes entre os modelos e
os corpora avaliados. De modo geral, as dife-
renças entre few-shot e RAG permanecem mar-
ginais, indicando que ambas as estratégias pro-
duzem inferências semelhantes quando aplicadas
ao mesmo modelo e ao mesmo corpus.

6.4. Desempenho do Comitê de
Classificadores

A avaliação do comitê de classificadores no con-
texto da QP2 baseia-se na comparação entre o
desempenho obtido por votação majoritária e o
do melhor classificador individual em cada cor-
pus, conforme apresentado na Tabela 5 para os
corpora em suas versões originais.

De maneira geral, os resultados evidenciam
comportamentos distintos do comitê 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 tóxica, indicando que a combinação dos
métodos por votação majoritária superou o me-
lhor resultado individual. Por sua vez, o coefici-
ente Kappa de Cohen de 0,51 indica um ńıvel mo-
derado de concordância entre as predições do co-
mitê e as anotações humanas, o que é compat́ıvel
com os valores observados para os métodos indi-
viduais nesse corpus.

Em contrapartida, nos corpora HateBR e
HLPHSD, o comitê não supera o método few-shot
no cenário original, apresentando reduções mar-
ginais de F-measure de −2% e −1%, respectiva-
mente (ver Tabela 5). Esse comportamento pode
ser explicado pela presença de um método indi-
vidual dominante, o few-shot, cujo desempenho
superior não é compensado pela votação majo-
ritária quando os demais métodos divergem siste-
maticamente de suas predições. Em cenários em
que há forte disparidade de desempenho entre os
métodos do comitê, a votação majoritária tende
a introduzir rúıdo proveniente dos classificadores
mais fracos, resultando em uma degradação mar-
ginal do resultado agregado (Zhou, 2012).

Em relação à QP2, os resultados indicam que
o comitê supera o melhor método individual de
forma consistente apenas no corpus ToLD-BR,
cenário caracterizado por maior equiĺıbrio en-
tre os resultados dos métodos individuais e por
melhor desempenho do comitê em F-measure e
Kappa de Cohen. Nos demais corpora, o co-
mitê mantém um patamar competitivo sem so-
frer degradação significativa, evidenciando robus-
tez suficiente para operar em diferentes domı́nios,
ainda que a estratégia de votação majoritária se
mostre mais eficaz quando as métricas dos classi-
ficadores são próximas entre si. A fim de ampliar
a perspectiva avaliativa, as métricas complemen-
tares de acurácia, precisão, cobertura da classe
tóxica e macro-F1, referentes às melhores confi-
gurações dos métodos constituintes, bem como às
do comitê, são apresentadas no Apêndice D (Ta-
bela 13). Essa estratégia permite uma avaliação
mais abrangente do comportamento das aborda-
gens, sem comprometer a clareza e a objetividade
da Subseção de resultados.

6.5. Impacto da Concordância Total na
Anotação Automática

A avaliação do impacto da concordância total en-
tre anotadores sobre a anotação automática, em
resposta à QP3, baseia-se na comparação dos re-
sultados obtidos pelos métodos nos corpora em
suas versões originais e nos subconjuntos compos-
tos exclusivamente por instâncias com consenso
absoluto entre os avaliadores humanos. Para essa
análise, adotaram-se a F-measure e o coeficiente
Kappa de Cohen como indicadores de desempe-
nho e de confiabilidade dos rótulos gerados.

Em razão do acentuado desbalanceamento en-
tre as classes nos corpora filtrados, conforme in-
dicado na Tabela 2, o conjunto com o maior
número de instâncias foi submetido a uma su-
bamostragem balanceada para igualar o número
de exemplos tóxicos e não tóxicos. Mantêm-se,
portanto, as mesmas configurações experimentais
adotadas anteriormente, diferenciando-se apenas
pela utilização desses subconjuntos, o que per-
mite analisar com maior precisão o efeito das di-
vergências entre as anotações sobre os resulta-
dos. A Tabela 6 apresenta os resultados obtidos
por cada método nos corpora originais e filtra-
dos, bem como as variações relativas decorrentes
da filtragem. Para cada método e corpus, os re-
sultados do cenário original são adotados como
referência.
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Corpus Método Configuração F-measure (±%) Kappa (±%)

ToLD-BR few-shot Granite3.3-8b 0.74 ref. 0.48 ref.
Comitê 0.76 +2% 0.51 +3%

HateBR few-shot Qwen2.5-7b 0.87 ref. 0.73 ref.
Comitê 0.85 -2% 0.72 -1%

HLPHSD few-shot Qwen2.5-7b 0.63 ref. 0.41 ref.
Comitê 0.62 -1% 0.43 +3%

Tabela 5: Comparação entre o melhor método individual e o comitê por corpus, em F-measure e
Kappa de Cohen, com variação percentual (±%) em relação ao método individual.

Original (ref.) Filtrado Variação

Corpus Método F κ F κ ±%F ±%κ

ToLD-BR

BERT 0,72 0,45 0,80 0,54 +8% +9%
zero-shot 0,73 0,47 0,80 0,55 +7% +8%
semi 0,72 0,46 0,79 0,56 +7% +10%
few-shot 0,74 0,48 0,81 0,56 +7% +8%
RAG 0,74 0,45 0,80 0,50 +6% +5%
Comitê 0,76 0,51 0,82 0,58 +6% +7%

HateBR

BERT 0,83 0,66 0,86 0,74 +3% +8%
zero-shot 0,86 0,71 0,88 0,74 +2% +3%
semi 0,37 0,22 0,44 0,27 +7% +5%
few-shot 0,87 0,73 0,89 0,78 +2% +5%
RAG 0,85 0,70 0,88 0,75 +3% +5%
Comitê 0,85 0,72 0,89 0,79 +4% +7%

HLPHSD

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%
few-shot 0,63 0,41 0,83 0,64 +20% +23%
RAG 0,61 0,39 0,82 0,63 +21% +24%
Comitê 0,62 0,43 0,82 0,61 +20% +18%

Tabela 6: F-measure (F) e Kappa de Cohen (κ) nos cenários original (referência) e filtrado por
concordância total, com variação percentual (±%).

De forma consistente, a filtragem por con-
cordância total beneficia a maioria dos métodos
avaliados nos três corpora, incluindo tanto as
linhas de base zero-shot e BERTimbau com
ajuste fino quanto os classificadores constituin-
tes do comitê, representados pelo método semi-
supervisionado baseado em grafos heterogêneos e
pelas abordagens baseadas em LLMs com exem-
plos rotulados. Como esse padrão de melhoria
é observado em métodos fundamentados em pa-
radigmas distintos, os resultados sugerem que
os ganhos obtidos estão associados à maior con-
sistência das instâncias de referência, e não a
caracteŕısticas espećıficas de cada abordagem.
Esse padrão também indica que parte substancial
das classificações incorretas no cenário original
estava relacionada a instâncias com divergência
entre os anotadores, e não necessariamente a li-
mitações intŕınsecas dos métodos.

Quanto à intensidade desses ganhos,
observam-se variações de modesta a expressiva
conforme o corpus considerado. No HateBR, que
já apresenta elevado ńıvel de concordância inte-
ranotador (Kappa de Fleiss = 0,70), os métodos
avaliados registram ganhos entre 2% e 7% em
F-measure. No ToLD-BR, os ganhos mostram-se
uniformes entre os métodos, situando-se entre
6% e 8%. No HLPHSD, que apresenta o menor
ı́ndice de concordância interanotador (Kappa
de Fleiss = 0,17 na tarefa binária), os métodos
alcançam 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
após a filtragem. No ToLD-BR, esses ganhos
são 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
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F-measure (-3%), apesar de um discreto ganho
no coeficiente Kappa de Cohen, que mantém um
ńıvel razoável de concordância com as anotações
humanas. Este desempenho do método semi-
supervisionado nos três corpora reflete um
cenário que combina mudança de domı́nio e
redução do volume de dados dispońıveis após
a filtragem e a subamostragem balanceada.
Essas condições relacionam-se à sensibilidade
do método à estrutura do grafo heterogêneo,
que depende da coocorrência de termos entre
instâncias rotuladas e não rotuladas. Nesse con-
texto, a redução do conjunto de dados e as
diferenças de domı́nio tendem a alterar esses
padrões de coocorrência, o que se reflete em
variações na estrutura do grafo em cenários de
menor desempenho do método.

De maneira geral, esses resultados indicam
que a filtragem por concordância total eleva
o desempenho dos métodos individuais a um
patamar já bastante consolidado, no qual os
ganhos adicionais em F-measure obtidos pela
agregação por votação majoritária tornam-se na-
turalmente mais discretos. Cumpre destacar,
contudo, que o comitê apresenta o maior Kappa
de Cohen no cenário filtrado nos corpora ToLD-
BR e HateBR, mantendo-se em patamar compe-
titivo no HLPHSD, evidenciando que a agregação
contribui para um alinhamento consistente com
as anotações humanas, mesmo em condições em
que os métodos individuais já apresentam desem-
penho elevado.

No que se refere à QP3, os resultados indicam
que todos os métodos avaliados, incluindo o co-
mitê, apresentam desempenho consistentemente
superior quando aplicados a instâncias com con-
cordância total entre os anotadores, mantendo as
mesmas configurações experimentais adotadas no
cenário original. Ainda que as diferenças entre
os corpora possam decorrer de múltiplos fatores,
como protocolos de anotação, diretrizes adota-
das e perfil dos anotadores, os ganhos observados
após a filtragem evidenciam que a consistência
das anotações de referência desempenha papel
central na avaliação de métodos automáticos de
identificação de linguagem tóxica, tarefa marcada
por elevado grau de subjetividade. Sob as mes-
mas condições experimentais, subconjuntos com-
postos por instâncias com maior consenso entre
anotadores associam-se a melhores ńıveis de de-
sempenho em todos os paradigmas avaliados.

6.6. Análise Qualitativa dos Erros e
Avaliação de Equidade

Esta Subseção apresenta uma análise qualitativa
dos resultados obtidos nos dois cenários experi-
mentais, com ênfase no desempenho do comitê.
Adicionalmente, avalia-se o grau de viés associ-
ado ao conteúdo tóxico 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 Apêndice C). Para tanto,
a Tabela 7 apresenta as matrizes de confusão
do comitê para os corpora avaliados, permitindo
identificar os padrões de erro em cada cenário.
Nesse contexto, a distinção entre falsos positi-
vos e falsos negativos assume um papel central.
Falsos positivos correspondem à atribuição inde-
vida do rótulo de toxicidade a textos não tóxicos,
ou seja, à interpretação equivocada de ofensa em
conteúdos leǵıtimos; por sua vez, falsos negati-
vos referem-se à não identificação de instâncias
efetivamente tóxicas, permitindo que conteúdos
potencialmente prejudiciais permaneçam sem ro-
tulação adequada. Em aplicações de detecção au-
tomática de toxicidade, esse tipo de erro tende
a ser particularmente cŕıtico, pois permite que
conteúdos ofensivos ou prejudiciais continuem
circulando nas plataformas sem qualquer sina-
lização ou intervenção. A fim de analisar os
padrões de erro, as matrizes de confusão apresen-
tam, além das contagens absolutas, percentuais
normalizados por linha (classe verdadeira), per-
mitindo observar a proporção relativa de acertos
e erros em cada classe.

De forma complementar, a Tabela 8 apresenta
exemplos textuais extráıdos dos corpora origi-
nais, acompanhados dos rótulos atribúıdos pelos
anotadores humanos, das predições individuais
dos métodos que compõem o comitê e da decisão
final agregada. Nessa tabela, o valor 1 corres-
ponde à classe tóxico, enquanto o valor 0 cor-
responde à classe não tóxico. A análise desses
exemplos contribui para uma compreensão mais
aprofundada das fragilidades ainda presentes no
comitê, particularmente em casos que envolvem
toxicidade impĺıcita, ambiguidade contextual ou
uso irônico da linguagem.

No corpus ToLD-BR, observa-se que o co-
mitê apresenta, no cenário original, um número
expressivo de erros de classificação, com predo-
minância de falsos positivos, que correspondem
a 36,4% das instâncias não tóxicas classificadas
incorretamente como tóxicas, enquanto os fal-
sos negativos representam 11,3% das instâncias
tóxicas não identificadas pelo modelo, con-
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Classe Classe Predita
Verdadeira Tóxico Não tóxico

Tóxico 8213 (88.7%) 1042 (11.3%)

Não tóxico 4273 (36.4%) 7472 (63.6%)

(a) comitê – ToLD-BR (original)

Classe Classe Predita
Verdadeira Tóxico Não tóxico

Tóxico 1380 (95.0%) 73 (5.0%)

Não tóxico 554 (38.1%) 899 (61.9%)

(b) comitê – ToLD-BR (filtrado)

Classe Classe Predita
Verdadeira Tóxico Não tóxico

Tóxico 2863 (81.8%) 637 (18.2%)

Não tóxico 358 (11.1%) 2863 (88.9%)

(c) comitê – HateBR (original)

Classe Classe Predita
Verdadeira Tóxico Não tóxico

Tóxico 2092 (87.8%) 290 (12.2%)

Não tóxico 207 (8.7%) 2175 (91.3%)

(d) comitê – HateBR (filtrado)

Classe Classe Predita
Verdadeira Tóxico Não tóxico

Tóxico 1220 (68.2%) 568 (31.8%)

Não tóxico 903 (23.3%) 2979 (76.7%)

(e) comitê – HLPHSD (original)

Classe Classe Predita
Verdadeira Tóxico Não tóxico

Tóxico 421 (83.0%) 86 (17.0%)

Não tóxico 87 (17.2%) 420 (82.8%)

(f) comitê – HLPHSD (filtrado)

Tabela 7: Matrizes de confusão do comitê de classificadores para os corpora ToLD-BR, HateBR e
HLPHSD, considerando os conjuntos em sua versão original e após a filtragem por concordância total
entre anotadores. Os valores indicam contagens absolutas, com percentuais normalizados por linha
(classe verdadeira) apresentados entre parênteses.

forme evidenciado na matriz de confusão da Ta-
bela 7(a). Esse padrão indica maior sensibilidade
dos classificadores do comitê à classe tóxica, em
detrimento da especificidade na identificação de
conteúdos não tóxicos. No cenário filtrado por
concordância total (ver Tabela 7(b)), verifica-se
uma redução substancial dos erros, com apenas
554 falsos positivos (38,1%) e 73 falsos negati-
vos (5,0%), evidenciando o impacto positivo da
remoção de instâncias com divergência anotativa.
Ainda assim, a persistência de um número ele-
vado de falsos positivos sugere que a dificuldade
não decorre exclusivamente das divergências in-
terpretativas na anotação, mas também da iden-
tificação inadequada de termos ofensivos empre-
gados em contextos não agressivos, como em si-
tuações de autodepreciação ou humor. Nesses ca-
sos, os classificadores tendem a priorizar o sinal
lexical da palavra ofensiva, em detrimento da in-
terpretação pragmática do texto. Tal situação
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 compõem o comitê a uma interpretação li-
teral de toxicidade. Por outro lado, os falsos
negativos tendem a ocorrer em sentenças nas
quais a ofensa é veiculada de forma impĺıcita ou
metafórica, exigindo inferência pragmática para
a correta identificação 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 padrão observado no cor-
pus ToLD-BR, em que os falsos positivos predo-
minam, o corpus HateBR apresenta uma inversão
na distribuição dos erros. Conforme a matriz
de confusão do comitê (Tabela 7(c)), observa-se
maior incidência de falsos negativos (637), o que
corresponde a 18,2% das instâncias tóxicas não
identificadas pelo comitê. Ainda assim, a pro-
porção geral de erros é inferior à observada no
ToLD-BR, o que indica que o comitê identi-
fica com maior clareza a manifestação da toxi-
cidade no HateBR. Quando consideradas ape-
nas as instâncias com concordância total en-
tre os anotadores (Tabela 7(d)), observa-se uma
redução consistente em ambos os tipos de erro,
com 12,2% de falsos negativos e 8,7% de falsos po-
sitivos, reforçando o efeito positivo da remoção de
instâncias com divergência nos rótulos. 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 não
tóxicos são interpretados pelo comitê como ata-
ques ou desqualificações, o que contribui para a
ocorrência de falsos positivos. Já os exemplos
viii) e x) evidenciam a situação inversa, em que a
toxicidade é expressa de forma indireta e depende
de conhecimento contextual, o que favorece falsos
negativos quando o teor ofensivo não se manifesta
de forma lexicalmente expĺıcita.
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Corpus Exemplo textual
Rótulo

semi few RAG Comitê
original

T
o
L
D
-B

R

i) sou a favor de invadir o stf e não chegarmos lá de mãos
vazias....

1 0 1 1 1

ii) eu pensava que era uma vaca a burra meu pai 1 1 0 0 0
iii) gente eu não sou feia parem de me tratar assim 0 0 0 1 0
iv) nooo mano kkk eu sou muito burro to bolado 0 1 1 1 1
v) eu também tiro foto com aviados e simpatizo mas isso
não quer dizer nada se eu pudesse ainda metia uma surra

1 0 1 1 1

H
a
te

B
R

vi) jesus é cada uma desse cidadão é de assustar 0 0 1 1 1
vii) é sério que estão comemorando a invasão dos nazistas
caralho decepção

0 1 1 1 1

viii) mais verdadeira que nota de 3 reais 1 0 1 0 0
ix) hipócrita 1 0 1 1 1
x) faz um programa com o lula. sugestão para o nome:
sol quadrado

1 0 0 0 0

H
L
P
H
S
D

xi) só matando amiga 1 0 1 1 1
xii) falou populista já sei que é da turma fake news e
retardado

0 1 1 1 1

xiii) tem mão de homem ou seja com calos 1 1 0 0 0
xiv) os “refugiados” e a classe poĺıtica traidora 0 1 1 1 1
xv) abri a janela tava uma gorda no apartamento da
frente olhando pra baixo e chorando acho que caiu a em-
padinha dela

1 0 0 0 0

Tabela 8: Exemplos textuais com rótulos humanos, predições dos métodos individuais (semi, few,
RAG) e decisão do comitê. Os valores 1 e 0 indicam classe tóxico e não tóxico, respectivamente.

No corpus HLPHSD, o padrão de erro no
cenário original revela predominância de falsos
positivos (903) em relação aos falsos negati-
vos (568), conforme indicado na Tabela 7(e).
Ao se considerar o subconjunto filtrado por con-
cordância total entre anotadores (Tabela 7(f)),
observa-se uma redução expressiva e pratica-
mente equilibrada dos erros, com 86 falsos ne-
gativos e 87 falsos positivos, sugerindo que
parcela significativa das classificações incorre-
tas no cenário original pode estar relacio-
nada a instâncias com divergência interanotador.
Em termos qualitativos, o exemplo xiii) “tem
mão de homem ou seja com calos” ilustra um
caso de toxicidade sutil, na medida em que pres-
supõe que a masculinidade estaria condicionada
à presença de determinados traços f́ısicos, como
calos nas mãos, implicando que a ausência des-
ses traços descaracterizaria o sujeito como ho-
mem. Por outro lado, os exemplos xii) e xiv) in-
dicam posśıveis inconsistências 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 classificação como
tóxico. Já no segundo, a associação do substan-
tivo entre aspas “refugiados” à figura de traidor
pode igualmente configurar um ataque ou uma

desqualificação impĺıcita. Em ambos os casos, o
comitê classificou os textos como tóxicos, suge-
rindo que parte dos erros atribúıdos ao sistema
reflete divergências na rotulagem realizada pelos
anotadores.

Para além da análise binária dos textos
tóxicos, é importante observar que determina-
dos termos ou expressões podem representar for-
mas espećıficas de toxicidade direcionadas a in-
div́ıduos ou grupos com base em atributos como
aparência f́ısica, orientação sexual ou raça, o que
pode introduzir desafios adicionais para os clas-
sificadores na identificação desse fenômeno. No
exemplo xv), “abri a janela tava uma gorda no
apartamento da frente olhando pra baixo e cho-
rando acho que caiu a empadinha dela”, a ofensa
dirige-se à aparência f́ısica, configurando um caso
de gordofobia. Mesmo quando a intenção depre-
ciativa pode ser inferida do contexto, os classifi-
cadores não conseguem associar o termo “gorda”
a essa manifestação espećıfica de toxicidade, clas-
sificando o texto como não tóxico. De maneira
semelhante, o exemplo v) “eu também tiro foto
com aviados e simpatizo mas isso não quer dizer
nada se eu pudesse ainda metia uma surra” apre-
senta uma variação lexical (“aviados”) potencial-
mente empregada para camuflar a ofensa. Nesse
caso, os classificadores baseados em LLMs conse-
guem interpretar o contexto discursivo e inferir
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que a toxicidade está associada a um ataque de
natureza homofóbica, enquanto o método semi-
supervisionado falha nessa detecção. Termos com
baixa conectividade no grafo heterogêneo, como
a variação lexical ”aviados”, dispõem de menos
evidências para a propagação de rótulos, con-
forme já discutido na Subseção 6.5.

Para complementar a análise qualitativa com
uma avaliação quantitativa de disparidades,
empregaram-se métricas de avaliação de equidade
(Borkan et al., 2019), combinando três métricas
baseadas na área sob a curva caracteŕıstica de
operação, conhecida como AUC (do inglês Area
Under the Curve): (i) Subgroup AUC, que men-
sura a capacidade do modelo de discriminar en-
tre tóxico e não tóxico dentro do conjunto de
instâncias identitárias; (ii) Background Positive,
Subgroup Negative (BPSN), que avalia a sen-
sibilidade a falsos positivos no grupo, isto é,
textos não tóxicos do grupo classificados como
tóxicos por associação com marcadores iden-
titários; e (iii) Background Negative, Subgroup
Positive (BNSP), que avalia a sensibilidade a fal-
sos negativos, ou seja, textos tóxicos do grupo
não identificados pelo modelo. Em todas essas
métricas, valores mais próximos de 1 indicam
menor disparidade. A análise foi conduzida de
forma agregada, considerando todas as instâncias
que contêm ao menos um termo da lista iden-
titária como um único grupo (ver Apêndice C),
em coerência com o tratamento binário de toxi-
cidade adotado em todo o trabalho.

Corpus Método n Sub. AUC BPSN BNSP

ToLD-BR
semi 1560 0,67 0,66 0,76
few-shot 1560 0,68 0,69 0,75
RAG 1560 0,68 0,68 0,73

HateBR
semi 570 0,62 0,61 0,64
few-shot 570 0,79 0,77 0,88
RAG 570 0,78 0,77 0,87

HLPHSD
semi 1251 0,63 0,51 0,68
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
instâncias contendo termos identitários nos cor-
pora avaliados. Valores próximos de 1 indicam
maior equidade e ausência de viés entre instâncias
identitárias e não identitárias.

A análise das métricas apresentadas na Ta-
bela 9 revela comportamentos distintos entre os
classificadores do comitê e os corpora avaliados.
No ToLD-BR, os três 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 e 0,76. Os valores de BNSP, ligeiramente

superiores aos de BPSN, indicam maior estabili-
dade dos métodos na identificação de toxicidade
efetiva em instâncias com termos identitários do
que na distinção entre textos não tóxicos do
grupo e textos tóxicos do restante do corpus.
Nos corpora HateBR e HLPHSD, esse padrão
uniforme dá lugar a uma discrepância acentuada
entre os classificadores. Os métodos baseados em
LLMs se mantêm 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 propensão a falsos
negativos em instâncias identitárias. O método
semi-supervisionado, em contrapartida, registra
valores substancialmente inferiores, com desta-
que para o BPSN de 0,51 no HLPHSD, próximo
ao desempenho aleatório. Esse desequiĺıbrio en-
tre as métricas BPSN e BNSP no método semi-
supervisionado revela que o classificador aprende
a associação entre os marcadores de identidade e
os rótulos tóxicos no corpus de treinamento, con-
figurando um caso t́ıpico de correlação espúria,
em vez de aprender propriedades semânticas da
toxicidade em si.

De modo geral, as análises realizadas nesta
Subseção indicam que o comitê de classificado-
res enfrenta dificuldades na identificação de to-
xicidade impĺıcita, como ironia, sarcasmo e ofen-
sas dependentes de contexto, que frequentemente
demandam conhecimento adicional para serem
corretamente interpretadas. A presença 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 rótulos gera-
dos automaticamente. Esse achado é particular-
mente relevante no contexto deste trabalho, cuja
contribuição central reside em uma metodologia
para anotação automática de corpora de lingua-
gem tóxica, uma vez que potenciais vieses iden-
tificados na fase de anotação podem se propa-
gar aos recursos lingúısticos produzidos por meio
dessa estratégia e às aplicações que venham a uti-
lizá-los. A análise de equidade conduzida nesta
Subseção contribui justamente para mapear esse
problema, fornecendo subśıdios para o uso res-
ponsável da abordagem proposta na construção
de corpora anotados. A mitigação dessas dispari-
dades por meio de estratégias de debiasing, balan-
ceamento de instâncias identitárias no corpus de
treinamento e análise de sensibilidade a prompts
constitui uma direção prioritária para trabalhos
futuros (Navigli et al., 2023; Dixon et al., 2018).
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Linguagem Tóxica em Português sob Escassez de Dados Linguamática – 45



6.7. Concordância entre os Métodos do
Comitê

Com o objetivo de aprofundar a avaliação do co-
mitê de classificadores, esta seção analisa o grau
de concordância entre os métodos constituintes
com base em suas classificações nos corpora ava-
liados. A Tabela 10 apresenta os valores do coefi-
ciente Kappa de Cohen calculados para cada par
de métodos, considerando os cenários original e
filtrado por concordância total. Essa métrica per-
mite quantificar o grau de alinhamento entre as
decisões dos classificadores e fornece uma esti-
mativa mais robusta da similaridade entre suas
predições, complementando a avaliação de de-
sempenho apresentada nas Subseções anteriores.

semi semi few
Cenário Corpus vs vs vs

few RAG RAG

O
ri
g
in
a
l

ToLD-BR 0.66 0.63 0.72
HateBR 0.24 0.24 0.84
HLPHSD 0.20 0.20 0.76

F
il
tr
a
d
o ToLD-BR 0.69 0.61 0.82

HateBR 0.24 0.23 0.77
HLPHSD 0.24 0.21 0.82

Tabela 10: Concordância entre os métodos
constituintes do comitê, mensurada pelo coefi-
ciente Kappa de Cohen para cada par de abor-
dagens, nos cenários original e filtrado por con-
cordância total.

Considerando os corpora em sua versão origi-
nal, no ToLD-BR observa-se concordância subs-
tancial entre todos os pares de métodos (Kappa
entre 0,63 e 0,72), padrão consistente com o de-
sempenho equilibrado relatado na Subseção 6.2,
o que ajuda a explicar os ganhos do comitê nesse
corpus por meio de votação majoritária.

Nos corpora HateBR e HLPHSD, as diferenças
de desempenho entre os métodos tornam-se mais
acentuadas, acompanhadas de uma mudança nos
valores de concordância entre os pares de classifi-
cadores. A concordância 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 rótulos gerados por es-
sas abordagens. Por sua vez, a concordância no
método semi-supervisionado é consideravelmente
inferior, situando-se entre 0,20 e 0,24 em ambos
os corpora. Esse contraste reforça que a métrica
de concordância entre os métodos acompanha o
comportamento de desempenho observado nes-
ses corpora. As abordagens baseadas em LLMs
apresentam maior alinhamento entre os rótulos
gerados e os melhores resultados em F-measure,

enquanto o método semi-supervisionado, cujos
rótulos divergem dos demais, apresenta também
o desempenho mais baixo. Essa observação in-
dica que a votação majoritária tende a refletir o
alinhamento do subgrupo mais coeso, que, nes-
ses corpora, corresponde às abordagens basea-
das em LLMs, com os ganhos do comitê limita-
dos pela divergência nos rótulos do método semi-
supervisionado.

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

Quanto à QP4, os resultados indicam que o
grau de concordância entre os classificadores do
comitê está positivamente associado aos ganhos
obtidos pela estratégia de votação majoritária.
No ToLD-BR, em que se observa concordância
substancial entre todos os pares de métodos, o co-
mitê obteve ganhos consistentes em relação ao
melhor método individual. Nos corpora HateBR
e HLPHSD, a forte divergência entre o método
semi-supervisionado e as abordagens baseadas
em LLMs limitou os benef́ıcios da agregação, re-
sultando em desempenho equiparável ou margi-
nalmente inferior ao do melhor classificador iso-
lado. Em conjunto, esses achados sugerem que a
eficácia da votação majoritária depende não ape-
nas da qualidade individual dos métodos combi-
nados, mas também do grau de alinhamento en-
tre os rótulos por eles gerados. Nesse sentido, a
investigação de estratégias de agregação adapta-
tivas, como votação ponderada ou stacking, que
incorporem o grau de concordância entre os clas-
sificadores constituintes como critério de pon-
deração, representa um desdobramento natural
desta investigação.

7. Conclusão

Este trabalho investigou o uso de um comitê
de classificadores para a anotação automática
de linguagem tóxica em português, conside-
rando cenários de escassez de dados rotulados
e de mudança de domı́nio. A proposta in-
tegra três abordagens complementares funda-
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mentadas em paradigmas distintos: um método
semi-supervisionado baseado em grafos hete-
rogêneos, uma estratégia de inferência few-shot
com grandes modelos de linguagem e um método
baseado em Retrieval-Augmented Generation.
Essas abordagens foram combinadas por meio de
votação majoritária e avaliadas em múltiplos cor-
pora, abrangendo diferentes domı́nios e platafor-
mas de coleta.

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

A análise comparativa entre os cenários expe-
rimentais, considerando os corpora em sua versão
original e após a filtragem por concordância to-
tal, evidencia que o comitê apresenta o maior
coeficiente Kappa de Cohen no cenário filtrado
nos corpora ToLD-BR e HateBR, mantendo-se
em patamar competitivo no HLPHSD, o que su-
gere que a votação majoritária se beneficia de de-
cisões individuais mais alinhadas. Cumpre des-
tacar que tais resultados foram obtidos a partir
de um único corpus curado, composto por 1.400
instâncias, utilizado como base para treinamento
e inferência, enquanto a avaliação do comitê foi
conduzida em conjuntos substancialmente maio-
res, provenientes de diferentes domı́nios e plata-
formas. Esse delineamento experimental indica o
potencial da abordagem para ampliar, de forma
escalável, os recursos anotados, mesmo em con-
textos com limitada disponibilidade de dados ro-
tulados.

Complementarmente, a análise qualitativa dos
erros e a avaliação de equidade por grupo iden-
titário evidenciaram que o comitê ainda en-
frenta dificuldades na identificação de toxicidade
impĺıcita, como ironia, sarcasmo e ofensas depen-
dentes de contexto, e que vieses presentes nos
dados de treinamento podem se propagar aos

rótulos gerados automaticamente. Esse achado é
particularmente relevante no contexto deste tra-
balho, cuja contribuição central reside em uma
metodologia para construção ou ampliação de
corpora anotados, uma vez que dados com vieses
comprometem não apenas a qualidade dos recur-
sos produzidos, mas também a das aplicações que
venham a utilizá-los.

Entre as limitações deste estudo, destacam-
se a utilização de um único corpus curado como
base de treinamento, o emprego de modelos mul-
tiĺıngues de pequeno porte, sem ajuste fino es-
pećıfico ao domı́nio, e a ausência de mecanis-
mos de interpretabilidade que permitam expli-
car, de forma sistemática, as decisões individuais
dos classificadores que compõem o comitê. Como
trabalhos futuros desta investigação, pretende-se
ampliar o treinamento do comitê para múltiplos
corpora, diversificando os domı́nios textuais uti-
lizados como base e explorando o uso de mode-
los de linguagem de maior porte, potencialmente
mais aptos a apreender nuances semânticas e sub-
jetivas. Adicionalmente, a incorporação de ou-
tras estratégias de agregação, como votação pon-
derada e stacking, bem como o desenvolvimento
de mecanismos senśıveis ao contexto discursivo e
de adaptação de domı́nio (Jiang & Zubiaga, 2023;
Safikhani & Broneske, 2025), configuram uma
direção promissora para o aprimoramento da ro-
bustez e da capacidade de generalização da me-
todologia proposta. No que concerne à avaliação
de equidade, a investigação de estratégias de mi-
tigação de vieses, o balanceamento de instâncias
identitárias no corpus de treinamento e a análise
de sensibilidade a prompts constituem direções
prioritárias (Navigli et al., 2023; Dixon et al.,
2018). Por fim, a incorporação de técnicas de
interpretabilidade post-hoc (Ribeiro et al., 2016),
com avaliação da fidelidade das explicações (Ja-
covi & Goldberg, 2020; Salles et al., 2025), per-
mitirá explicitar os critérios subjacentes às de-
cisões dos classificadores e contribuirá para a
construção de corpora anotados com maior trans-
parência metodológica.

Referências

Alsafari, Safa & Samira Sadaoui. 2021. Semi-
supervised self-training of hate and of-
fensive speech from social media. Ap-
plied Artificial Intelligence 35(15). 1621–1645.

10.1080/08839514.2021.1988443

Aroyo, Lora, Lucas Dixon, Nithum Thain, Oli-
via Redfield & Rachel Rosen. 2019. Crowd-
sourcing subjective tasks: The case study
of understanding toxicity in online discus-
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Apêndices

A. Resultados detalhados do método
semi-supervisionado

Corpus Regularização % 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
regularização, em termos de F-measure. Para
cada caso, apresenta-se a configuração que ob-
teve o melhor resultado.

B. Resultados detalhados dos
classificadores baseados em LLMs

C. Lista de Termos Identitários

A lista de termos utilizada para identificar
instâncias com conteúdo identitário foi cons-
trúıda por tradução e adaptação para o por-
tuguês brasileiro da lista proposta por Dixon
et al. (2018); Kennedy et al. (2020), com adição
de termos relacionados ao contexto sociopoĺıtico
brasileiro, incluindo jargões associados ao debate
poĺıtico nacional do peŕıodo de coleta dos cor-
pora. Os termos estão organizados por catego-
ria para facilitar a leitura, mas foram tratados
de forma agregada nos experimentos, isto é, uma
instância é considerada identitária se contém ao
menos um termo de qualquer categoria.

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

Original Filtrado

Corpus Método Modelo F κ F κ

T
o
L
D

-B
R

zero-shot
Qwen2.5-7B 0,73 0,41 0,74 0,44
Granite3.3-8B 0,73 0,47 0,80 0,55

few-shot
Qwen2.5-7B 0,74 0,44 0,79 0,49
Granite3.3-8B 0,74 0,48 0,81 0,56

RAG
Qwen2.5-7B 0,74 0,45 0,78 0,45
Granite3.3-8B 0,73 0,47 0,80 0,50

H
a
t
e
B
R

zero-shot
Qwen2.5-7B 0,86 0,71 0,87 0,73
Granite3.3-8B 0,75 0,56 0,82 0,64

few-shot
Qwen2.5-7B 0,87 0,73 0,89 0,78
Granite3.3-8B 0,80 0,64 0,86 0,74

RAG
Qwen2.5-7B 0,85 0,70 0,87 0,73
Granite3.3-8B 0,83 0,67 0,88 0,75

H
L
P
H

S
D

zero-shot
Qwen2.5-7B 0,62 0,38 0,82 0,61
Granite3.3-8B 0,58 0,40 0,70 0,40

few-shot
Qwen2.5-7B 0,63 0,41 0,83 0,64
Granite3.3-8B 0,59 0,40 0,80 0,62

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
(κ), nos cenários dos corpora originais e filtrados.

Gênero e Sexualidade mulher, lésbica, gay,
bissexual, transgênero, trans, queer, lgbt,
homossexual, bicha, viado, sapatão, travesti,
fêmea, noiva, esposa, mãe

Raça e Etnia negro, preto, pardo, branco, afri-
cano, ı́ndio, afro-americano, latino, asiático,
ind́ıgena, cigano, macaco, senzala, escravo

Religião muçulmano, judeu, islã, islâmico, alá,
judaico, cristão, católico, evangélico, clero,
maomé, religião

Deficiência e Idade cego, surdo, mudo, para-
lisado, deficiente, autista, retardado, velho,
idoso, jovem, adolescente
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D. Métricas complementares de desempenho

Acurácia Precisão Cobertura F-measure Macro F-measure

Corpus Método Configuração Orig. Filt. Orig. Filt. Orig. Filt. Orig. Filt. Orig. Filt.

T
o
L
D
-B

R

BERT BERTimbau FT 0.72 0.77 0.64 0.71 0.84 0.90 0.72 0.80 0.72 0.77

zero-shot Granite3.3-8B 0.73 0.73 0.66 0.66 0.83 0.83 0.73 0.73 0.73 0.73

semi LGC 10% SVM 0.73 0.78 0.66 0.76 0.81 0.81 0.72 0.79 0.73 0.78

few-shot Granite3.3-8B 0.74 0.78 0.66 0.72 0.83 0.93 0.74 0.81 0.74 0.78

RAG Granite3.3-8B / Qwen 0.73 0.75 0.64 0.68 0.85 0.96 0.74 0.80 0.73 0.74

Comitê - 0.75 0.79 0.66 0.72 0.89 0.95 0.76 0.82 0.75 0.78

H
a
te

B
R

BERT BERTimbau FT 0.83 0.87 0.86 0.90 0.79 0.83 0.83 0.86 0.83 0.87

zero-shot Qwen2.5-7B 0.86 0.87 0.84 0.83 0.88 0.94 0.86 0.88 0.85 0.87

semi LGC 30% MLP 0.61 0.64 0.97 0.96 0.23 0.28 0.37 0.44 0.54 0.59

few-shot Qwen2.5-7B 0.87 0.89 0.86 0.87 0.87 0.92 0.87 0.89 0.87 0.89

RAG Granite3.3-8B / Qwen 0.83 0.87 0.86 0.84 0.80 0.92 0.83 0.88 0.84 0.87

Comitê - 0.86 0.90 0.88 0.91 0.82 0.88 0.85 0.89 0.86 0.90

H
L
P
H
S
D

BERT BERTimbau FT 0.73 0.77 0.58 0.89 0.55 0.62 0.56 0.73 0.68 0.76

zero-shot Qwen2.5-7B 0.70 0.81 0.51 0.77 0.79 0.87 0.62 0.82 0.68 0.80

semi LGC 10% SVM 0.53 0.61 0.69 0.95 0.47 0.24 0.41 0.38 0.42 0.55

few-shot Qwen2.5-7B 0.72 0.82 0.54 0.81 0.76 0.85 0.63 0.83 0.70 0.82

RAG Qwen2.5-7B 0.72 0.81 0.54 0.78 0.69 0.87 0.61 0.82 0.70 0.81

Comitê - 0.74 0.83 0.58 0.83 0.68 0.83 0.62 0.83 0.71 0.83

Tabela 13: Comparação do desempenho dos métodos nos corpora ToLD-BR, HateBR e HLPHSD
nos cenários original (Orig.) e filtrado (Filt.), considerando acurácia, precisão, cobertura, F-measure
e Macro F-measure.
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A Transcrição Fonética como Ferramenta Pedagógica no
Ensino de Português para Hispanofalantes: Um Estudo
De Caso
Keila Coelho
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