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Resumo

A auséncia de dados de qualidade em idiomas com baixa disponibilidade de recursos,
como o Portugués brasileiro, ¢ um desafio significativo para a moderagao automatizada
de conteudo online. Nos ultimos anos, a proliferacao de interagdes sociais online e o
crescimento de conteiudo gerado por usudrios trouxeram a tona a questao crescente da
linguagem téxica. Embora modelos automaticos de aprendizado de maquina tenham sido
eficazes na moderacao do vasto volume de dados nas redes sociais, ferramentas eficientes
para esses idiomas ainda sao escassas. Primeiramente, tratamos essa lacuna criando um
conjunto de dados de alta qualidade, coletado de algumas das comunidades brasileiras
mais populares da plataforma Reddit. A partir desse conjunto de dados, propomos o uso
de modelos de Aprendizado de Maquina, abertos e fechados, treinados para a tarefa de
classificagao de toxicidade. Por fim, exploramos o uso de grandes modelos de linguagem
(LLMs) para assistir no processo de geragao de dados sintéticos de qualidade. Nossos
principais achados mostram que comentarios toxicos em comunidades brasileiras apre-
sentam padroes linguisticos distintos, e que modelos de linguagem pré-treinados (como
LLMs e Transformers) sdo fundamentais para a classificacio automaética eficiente e es-
calavel. Esses resultados destacam a importancia de incorporar conhecimento externo
dos modelos pré-treinados para serem aplicados em tarefas especificas. Com essa pes-
quisa, buscamos contribuir com a importante tarefa de moderacao automaética nas redes

sociais, promovendo um ambiente online mais seguro e inclusivo para todos.

Palavras-chave: Processamento de Linguagem Natural, Toxicidade, Conjunto de Dados,
Redes Sociais Online, Reddit



Abstract

The proliferation of online social interactions in recent years, with the consequent growth
in user-generated content, has brought the escalating issue of toxic language. While auto-
matic machine learning models have been effective in moderating the vast amount of data
on online social networks, low-resource languages, such as Brazilian Portuguese, still lack
efficient automated moderation tools. We address this gap by creating a novel dataset
collected from some of the most popular Brazilian Reddit communities. Using manually
labeled data, we propose the use of both open and closed machine learning models trained
for the task of toxicity classification. We also explore the use of Large Language Models
(LLMs) to assist in generating high-quality synthetic data. Our main findings show that
toxic comments in Brazilian communities exhibit distinct linguistic patterns, and that
pre-trained language models (such as LLMs and Transformers) are essential for scalable
and effective automated toxicity detection. These results highlight the importance of leve-
raging external knowledge learned by pre-trained models for application in specific tasks.
With this research, we aim to contribute to the critical task of automated moderation on

online social media, promoting a safer and more inclusive online environment for all.

Keywords: Natural Language Processing, Toxicity, Datasets, Online Social Networks,
Reddit
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Capitulo 1

Introducao

O aumento no nimero de plataformas de redes sociais estimula cada vez mais as interagoes
de usuédrios nestas midias. De acordo com Statista (2022), o nimero total de usudrios
das diferentes redes sociais ja alcancou os 4 bilhoes de pessoas. Esse nimero sinaliza o
nivel de importancia e onipresenca dessas plataformas na sociedade e seu impacto, nem
sempre benéfico, na vida das pessoas. De acordo com Vogels (2021), um estudo realizado
em 2020 com adultos norte-americanos descobriu que cerca de 41% dos entrevistados so-
freram alguma forma de assédio online. Além disso, comentérios abusivos em discussoes
propagam a toxicidade, levando a radicalizacao das discussoes Salehabadi et al. (2022).
As consequéncias dessas interagoes transcendem o mundo virtual, afetando seriamente a
vida dos usudrios no mundo real. Ainda segundo Vogels (2021), 18% dos usudrios que
participaram de uma enquete sofreram algum tipo de abuso, considerado grave, iniciado
no ambiente online, incluindo ameagas fisicas e perseguicao.

A moderacao manual do contetido gerado por usuarios tem sido considerada a
principal abordagem para atenuar o impacto negativo das interacoes téxicas. No entanto,
a escala e a velocidade com que o contetdo é gerado tornam a modera¢ao manual impra-
ticavel, o que leva a necessidade de solugbes automatizadas Gillespie (2020). Os modelos
de aprendizado de maquina surgiram como uma alternativa promissora para automatizar
a moderacao de conteudo criado online. Esses modelos podem identificar contetido po-
tencialmente prejudicial, permitindo que as plataformas tomem medidas proativas, como
banir usuarios e remover conteido considerado nocivo. Embora os modelos de aprendi-
zado de méquina tenham se mostrado eficazes em vdrios idiomas Perspective (2022), seu
desempenho em linguas que possuem menos recursos, como o portugués brasileiro, ainda
¢ insuficiente.

Face a esses desafios, esta dissertagao tem como principal objetivo a deteccao de to-
xicidade em contetido de redes sociais online escrito em portugueés brasileiro. Neste traba-
lho, similar a Perspective (2022), definimos comentério t6xico como um comentdrio rude,
desrespeitoso ou insensivel que provavelmente fard alguém abandonar uma discussao. Os
dados analisados foram extraidos de uma das maiores redes sociais online - Reddit -, que
possui cerca de 1,5 bilhoes de usuarios registrados e 430 milhoes de usuarios ativos Wise

(2023). Reddit é uma comunidade que permite que os usuérios interajam por meio de
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postagens anonimas e comentarios. Os usudrios se agrupam em comunidades (subreddits)
que escolhem por serem mais alinhadas com seus topicos de interesse. Visando propor
novos modelos de deteccao de toxicidade e aprimorar os ja existentes para caracteristicas
especificas da lingua portuguesa, realizamos a coleta e a anotagao de dados. Nosso con-
junto de dados é adaptado para dados de redes sociais online, especificamente com dados
do Reddit, uma plataforma que possui caracteristicas bem distintas das comumente con-
sideradas, como X (Twitter) e Instagram Boulianne et al. (2024). Além disso, apesar
da existéncia de mecanismos de moderacao, muitas publicacoes ainda contém conteido
toxico, o que reforca a relevancia de nossa contribuicao no preenchimento da lacuna de

dados e modelos disponiveis treinados para o portugués nesse dominio.

1.1 Motivacoes e desafios

Muitos trabalhos na literatura que abordam o problema de discurso toxico no
Reddit focam em idiomas que possuem muitos recursos disponiveis para deteccao au-
toméatica de toxicidade, como a disponibilidade de vastos conjuntos de dados anotados
e modelos linguisticos, além de analisarem comunidades de temas especificos Chong and
Kwak (2022); Almerekhi et al. (2022b, 2019, 2022a); Gérzig and Olafsson (2013). Vérias
abordagens sao exploradas para deteccao de toxicidade. Em Chong and Kwak (2022);
Almerekhi et al. (2022b, 2019), os autores usam a Perspective API para identificar co-
mentarios téxicos no Reddit, enquanto em Guimaraes et al.,; a API é utilizada para clas-
sificar conteido gerado no Facebook. O trabalho em Almerekhi et al. (2022a) conduz
um experimento com mais de 2 bilhoes de comentarios e publicacoes a partir de um mo-
delo treinado com dados anotados. Alguns trabalhos propoem a utilizagao de técnicas de
aprendizado de maquina e aprendizado profundo para deteccao automatica de discurso
téxico Davidson et al. (2017); Chakrabarty (2020); d’Sa et al. (2020), enquanto ElShe-
rief et al. (2018) apresenta uma andlise do discurso de édio generalizado e direcionado a
terceiros.

Outras abordagens também sao estudadas na literatura para deteccao de toxici-
dade. O trabalho em Machova et al. (2022) utiliza um 1éxico linguistico para detectar
toxicidade em redes sociais para o idioma eslovaco, enquanto em Larochelle and Khoury
(2020), multiplos conjuntos de dados anotados de comentérios abusivos sao utilizados para
avaliar a generalizacdo do modelo treinado para identificar casos de cyberbullying. Para
o contexto brasileiro, modelos pré-treinados e comerciais podem ser usados em conjunto
com caracteristicas textuais para deteccao automatica de toxicidade.

Embora alguns trabalhos abordem a criagao de conjunto de dados de comentarios
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téxicos e detecgao de toxicidade para o Portugués Leite et al. (2020); Fortuna et al. (2019);
de Pelle and Moreira (2017), até o momento, nao foram encontrados trabalhos na lite-
ratura que abordem a deteccao de toxicidade no contexto das comunidades brasileiras
no Reddit. Além disso, existe o desafio de utilizar modelos pré-treinados que possuem
limitagoes para a lingua portuguesa. Por esse motivo, o trabalho proposto tem o obje-
tivo de detectar comentarios toxicos para a lingua portuguesa, em um primeiro momento
utilizando a API Perspective para caracterizar os comentarios das maiores comunidades
brasileiras em niimero de usuarios ativos. Posteriormente, conduzimos um estudo compa-
rativo envolvendo diversos modelos de aprendizado de maquina, tanto de cédigo aberto
quanto comerciais, que abrangeu desde abordagens lineares até as mais avancadas LLMs.
Além disso, investigamos técnicas especificas para mitigar o desbalanceamento das classes
presentes no conjunto de dados original. Por fim, validamos a eficacia dessa classificagao
e propomos a implementacao de um modelo adaptado para o contexto das discussoes
online em Portugués a partir de um conjunto de dados manualmente anotado com dados

do Portugués Brasileiro.

1.2 Objetivos

O principal objetivo dessa dissertacao é analisar e caracterizar o conteudo toxico
nas comunidades brasileiras no Reddit, juntamente com a proposta de modelos de clas-
sificagao automatica de toxicidade para conteido gerado nesta rede. Para alcancar este
objetivo, este trabalho é estruturado em duas questoes de pesquisa (QPs):

QP1: E possivel distinguir conteudo torico e mao-toxico a partir de diferentes
caracteristicas linguisticas encontradas em seus tertos? Para investigar padroes na lin-
guagem dos comentarios de conteido téxico anotado manualmente por 12 voluntarios,
selecionamos as seguintes andlises linguisticas: analise de distribuicao do tamanho dos
comentarios toxicos e nao toxicos e a razao type-token, andlise de classe de palavras
(POS tagging) Petrov et al. (2012); Rademaker et al. (2017), andlise de tépicos Grooten-
dorst (2022) e entidades nomeadas Nothman et al. (2013) e anélise de termos frequentes
usando n-gramas e grafo de coocorréncia. Essas técnicas foram utilizadas para fazer a
caracterizacao do estilo linguistico de comentarios considerados toxicos comparados com
comentarios nao toxicos.

QP2: Quais sao os principais aspectos que devem ser considerados para a pro-
posta de modelos acurados para a classificacao automdtica de conteido toxico no Reddit,
considerando a lingua portuguesa? Quais classes de modelos de classificacao sao as mais

adequadas para esta tarefa de aprendizado? Para treinar modelos de classificacao para
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a tarefa de deteccao de toxicidade, comparamos diversas abordagens: modelos lineares,
variantes de modelos transformers de codigo aberto — como BERT e RoBERTa Kenton
and Toutanova (2019); Souza et al. (2020); Zhuang et al. (2021) — e grandes modelos
de linguagem (LLMs). Para tratar o desbalanceamento de classes do conjunto de dados
original, utilizamos técnicas classicas de reamostragem dos dados, bem como a utilizacao
LLMs de codigo aberto para rotular sinteticamente novos exemplos de comentérios com
o objetivo de aumentar a proporcao da classe minoritaria. Por fim, investigamos o im-
pacto da representacao dos dados no desempenho do modelo, comparando a eficiéncia de
abordagens que utilizam representagoes esparsas (como TF-IDF) com aquelas baseadas

em representacoes vetoriais, obtidas por meio de word embeddings.

1.3 Contribuicoes

As principais contribuigoes desta dissertacao sao detalhadas a seguir:

¢ Disponibilizacao de dados anotados manualmente com contetdo téxico:
A coleta dos dados seguiu uma metodologia para selecionar as maiores comunidades
brasileiras no Reddit, além de pré-processamento dos dados para reduzir ruidos e
amostragem do conjunto para posterior rotulagao manual de toxicidade. O conjunto
de dados original possui 6.589.541 comentarios e 390.924 postagens das 10 maiores
comunidades brasileiras no Reddit. Para fomentar a pesquisa no idioma portugues,
este trabalho disponibiliza o conjunto de dados com 2.500 amostras de comentarios
anotados manualmente por 12 anotadores voluntarios, estudantes de graduacao e

pos-graduacao dos cursos de Letras e Ciéncia da Computacio da UFMG.!

e Caracterizagao linguistica das discussoes nas comunidades analisadas:
Nesse estudo, buscamos entender como as diferentes caracteristicas linguisticas va-
riam a depender da toxicidade observada dos comentarios. As andlises linguisticas
realizadas para caracterizagao do contetido toxico foram executadas a partir do con-
junto de dados anotado manualmente pelos anotadores voluntarios. Além disso,
realizamos um estudo de tépicos para identificar os principais assuntos discutidos
nas comunidades e os termos mais frequentes associados a cada categoria de toxici-

dade. Para extrair os tépicos, utilizamos o modelo pré-treinado BERTopic.

e Definicao e comparacao entre diferentes modelos de aprendizado para

classificacao de toxicidade: Novos modelos de aprendizado de maquina foram

https://github.com/luizhenriqueds/reddit-br-toxicity-dataset/
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treinados a partir do conjunto de dados anotado. Para lidar com o problema de
desbalanceamento dos dados desta tarefa, propomos um framework para fazer a
anotagao de uma nova amostra de dados usando modelos de linguagem abertos
(open-source). Nossos resultados indicam que o desbalanceamento dos dados do
conjunto de dados original é o principal fator que afeta o desempenho dos modelos.
Além disso, a representacao textual dos dados fornecidos ao modelo possui papel
importante e ajuda os modelos a classificar corretamente os comentarios. Em nossos
experimentos, vimos que ao combinar técnicas para rotular sinteticamente novos
comentdrios em conjunto com a representagao vetorial (word embeddings), mesmo
a Regressao Logistica é capaz de alcancar desempenho similar aos LLMs comerciais
estados da arte. Por fim, propomos uma metodologia que integra diversos modelos e
técnicas, permitindo o treinamento de modelos escalaveis e eficientes, possibilitando

o processamento de grandes volumes de dados com um custo de predi¢ao reduzido.

As principais contribuicoes desta dissertacao estao publicadas em Lima et al.
(2024a,b). Como contribui¢ao decorrente dos dados coletados e da metodologia para
caracterizagao linguistica proposta nesta dissertacao, o trabalho publicado em Piorino
et al. (2024) aborda a tarefa de andlise de sentimentos no mesmo contexto (Reddit) desta
dissertacao. Entre as limitacoes deste estudo, destacam-se a subjetividade inerente a
anotacao de toxicidade e os possiveis vieses associados ao periodo de coleta dos dados
(2022).

1.4 Organizacao

Esta dissertagao esta organizada da seguinte forma. No Capitulo 2, apresentamos
uma sintese da literatura disponivel sobre deteccao de toxicidade em portugués e em ou-
tras linguas. Em seguida, o Capitulo 3 descreve detalhadamente nossa metodologia de
coleta e anotacao dos dados, as técnicas empregadas para a caracterizagao linguistica dos
comentarios e os métodos utilizados no treinamento dos modelos de deteccao automatica.
O Capitulo 4 explora a caracterizacao linguistica do conteido téxico, demonstrando carac-
teristicas que auxiliam na identificacao de contetido nocivo na plataforma. Na sequéncia,
o Capitulo 5 apresenta o treinamento de diferentes categorias de modelos de aprendi-
zado de maquina. Além disso, exploramos técnicas para lidar com o desbalanceamento
de classes e representacao textual, evidenciando como essas abordagens influenciam no
desempenho final do modelo. Por fim, o Capitulo 6 conclui o estudo, apresentando os

principais achados e sugerindo possiveis dire¢oes para pesquisas futuras.
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Capitulo 2

Trabalhos Relacionados

Este capitulo apresenta os trabalhos relacionados a esta dissertacao de mestrado. Na
Secao 2.1, sao abordados estudos sobre a deteccao de toxicidade em idiomas e linguas
sub-representadas, como eslovaco e nepali. A Secao 2.2 discute pesquisas focadas na
detecgao de toxicidade na lingua portuguesa. A Secao 2.3 discute trabalhos na literatura
que exploram o uso de LLMs para tarefas de classificacdo e anotacao sintética de dados.

Por fim, a Secao 2.4 discute o enquadramento do trabalho proposto no estado da arte.

2.1 Deteccao de Toxicidade em Outras Linguas

Em Machova et al. (2022), os autores propoem a detecgao de niveis de toxicidade
de comentarios de redes sociais para a lingua eslovaca. Por existirem poucos recursos para
este idioma, foi necessario construir um conjunto de dados para condugao dos experimen-
tos. Os dados foram coletados da rede social Facebook através de uma extragdo manual
usando uma ferramenta de coleta de dados e também a partir de técnicas de raspagem
de dados (web scraping). A anotagao do conjunto de dados foi feita de forma automatica
usando um léxico de termos téxicos para a linguagem eslovaca. Este léxico ! foi cons-
truido a partir de uma tradugao de termos para o Inglés juntamente com a inclusao de
termos especificos, similar ao disponivel em Tuckwood (2017). Cada termo no léxico foi
categorizado em “pouco téxico”, “moderadamente toxico” e “muito toxico” e seus valores
foram codificados de acordo com o grau de toxicidade (1 = leve, 2 = moderado, 3 = alto).
Ao todo, 809 termos formam o léxico, sendo 224 termos nivel 1, 243 nivel 2 e 342 nivel 3.
Ao todo, 3092 exemplos foram anotados para construir o conjunto de dados.

Para anotar o conjunto de dados automaticamente, duas abordagens foram utili-
zadas. Primeiro, para cada comentario, foram identificados os termos téxicos da mesma,
realizando a soma dos termos encontrados. A segunda abordagem identificou o termo

mais toxico de cada frase e atribuiu esse valor como toxicidade do texto. A partir dessa

https://kristina.machova.website.tuke.sk/useful/Lexicon_of_toxic_words.json
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estratégia, comentarios com o valor 0 foram classificados como “neutros”, com o valor
1 classificados como “levemente toxicos”, comentarios com o valor 2 “moderadamente
toxicos” e, por fim, comentarios com valor 3 ou mais foram classificados como “altamente
toxicos”. As principais contribuicoes deste artigo foram propor uma abordagem base-
ada em léxico para a lingua eslovaca e o processo para anotagao automatica de um novo
conjunto de dados de comentarios.

Em Wich et al. (2022), os autores propéem um framework para identificar canais
(grupos) que apresentam linguagem abusiva no Telegram para a lingua alema. Entretanto,
os dados usados para treinar os modelos de aprendizado de maquina foram coletados de
outras plataformas, como o Twitter. O estudo investiga se é possivel utilizar dados de ou-
tras fontes para classificar mensagens especificas do Telegram. Os autores definem o termo
linguagem abusiva como “qualquer forma de insulto, abuso, 6dio, degradacao, ataque de
identidade ou ameaca de violéncia direcionada a um individuo ou grupo”. Os dados foram
coletados de diversos datasets de linguagem abusiva em alemao (especialmente Twitter)
e combinados para fazer a classificacao de canais com linguagem abusiva no Telegram. O
modelo com melhor performance foi uma combinacao de modelos treinados em datasets
individuais e aplicando a técnica de voto majoritario, tendo resultado levemente superior
ao da API Perspective.

Em Singh et al. (2020), os autores apresentam um estudo para detec¢ao de senti-
mento abusivo baseado em aspecto para a lingua nepali. O conjunto de dados consiste
em 3.068 exemplos extraidos de comentarios de videos populares no Youtube. O dataset
foi anotado com a categoria (aspecto), como “Violéncia” e “Sarcasmo” e o alvo “Pessoa”
ou “Organizacao”, por exemplo. O objetivo deste trabalho é classificar o tipo de cate-
goria de comentario abusivo e a qual entidade nomeada o contetido é direcionado. Além
disso, o estudo detalha a criacao de um novo conjunto de dados para classificacao de
deteccao de sentimento abusivo baseado em aspecto para a lingua nepali. Como contri-
buicao deste estudo, além da criacao do conjunto de dados anotado, os autores sugerem
a implementacao de modelos para identificar os aspectos envolvidos em um comentario
com sentimento abusivo.

O trabalho em Lobo et al. (2022) explora a utilizacao de grafos de conhecimento
para analisar possiveis vieses de anotagao em conjuntos de dados de contetiido téxico. O
conjunto de dados em questao utilizado é o Jigsaw Toxicity 448k, que inclui anotagoes
com atributos demograficos especificos identificando se um texto se refere a um individuo
ou grupo que possui essas caracteristicas. Para suportar a analise com conhecimento de
dominio, foi utilizada a ontologia GSSO, que possui defini¢oes semanticas de cerca de 14
mil termos associados a caracteristicas protegidas como raca, deficiéncia e religiao. Os
resultados mostraram que cerca de 3% em uma amostra de 19 mil comentarios mencionam
termos associados a grupos de género e orientacao sexual frequentemente atacados e que

nao foram corretamente identificados pelos anotadores do dataset original. O estudo tem
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como objetivo levantar a discussao sobre a qualidade dos conjuntos de dados anotados
manualmente e como o desconhecimento de termos especificos do discurso pode prejudicar

a qualidade de um conjunto de dados.

2.2 Deteccao de Toxicidade em Lingua Portuguesa

Estudos sobre a deteccao automaética de comentarios téxicos em linguas como
o portugues brasileiro sao menos frequentes, assim como conjuntos de dados anotados
manualmente e de livre acesso para uso publico e estudos de acompanhamento.

Os autores em de Pelle and Moreira (2017) disponibilizam um conjunto de dados
com 1,250 comentarios, extraidos de sessoes de comentarios do site gl.globo.com e anota-
dos com as categorias ofensivo e nao ofensivo, sendo 32,5% do total rotulado como ofensivo.
A classe de comentarios ofensivos foi subdividida em racismo, sexismo, homofobia, zreno-
fobia, intolerancia religiosa e xingamentos. Os xingamentos, incluindo linguagem vulgar,
foram a categoria mais frequente de comentérios ofensivos, presentes em quase 70% dos
comentarios considerados ofensivos.

Em Fortuna et al. (2019), os autores descrevem um conjunto de dados com 5.668
tweets, rotulados com um esquema de anotacao hierarquica por anotadores com diferentes
niveis de expertise. Os anotadores nao especialistas anotaram os tweets com rétulos
bindrios (ddio vs. nao-édio).Em seguida, os anotadores mais experientes utilizaram um
esquema hierarquico para classificar com maior granularidade os tweets, fazendo uso de
81 categorias relativas ao discurso do ddio.

Os autores em Leite et al. (2020) apresentam ToLLD-Br: um conjunto de dados para
a classificacao de comentérios téxicos no Twitter em portugueés brasileiro. Um total de 21
mil tweets foi anotado manualmente com sete categorias: nao torico, LGBTQ+fobia, 0bs-
ceno, insulto, racismo, misoginia e renofobia. Cada tweet foi rotulado por trés anotadores
voluntarios de uma universidade brasileira. Por meio de uma analise ampla e abrangente,
eles comprovam a necessidade de se desenvolver conjuntos de dados especificos por lingua
para estudos de classificagao automatica de comentarios téxicos.

O desempenho da API Perspective no portugués brasileiro é avaliado em Kobellarz
and Silva (2022). Os comentdrios de dois sites brasileiros de midia de noticias foram
traduzidos para o inglés e sua toxicidade foi rotulada pela Perspective tanto em sua versao
original em portugués quanto em sua tradugao para o inglés. Os resultados da rotulagao
automatica foram comparados com a anotagao humana. A comparacao evidenciou melhor
desempenho da API em textos em seu idioma original.

O corpus HateBR é apresentado em Vargas et al. (2022). O corpus abrange 7.000
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comentarios de contas de Instagram de politicos brasileiros, anotados manualmente por es-
pecialistas, com uma alta concordancia entre os anotadores. Os documentos possuem trés
tipos de anotagao: uma classificacao binaria (comentérios ofensivos versus nao ofensivos),
nivel de ofensividade (altamente, moderadamente e levemente ofensivo) e nove catego-
rias de discurso de 6dio (zenofobia, racismo, homofobia, sexismo, intolerancia religiosa,
partidarismo, apologia a ditadura, antissemitismo e gordofobia).

Os autores em Trajano et al. (2023) apresentam o OLID-BR, um conjunto de dados
de alta qualidade para deteccao de linguagem ofensiva. O conjunto de dados contém
6,354 (extensivel a 13,538) comentdrios rotulados usando um esquema de anotacao de
trées camadas compativel com conjuntos de dados em outros idiomas, o que permite o

treinamento de modelos multilingues.

2.3 Uso de LLMs em tarefas de classificacao

O trabalho em Oliveira et al. (2023) comparou o desempenho do ChatGPT usando
a abordagem zero-shot na tarefa de deteccao de discurso de 6dio em tweets em Portugueés.
Os conjuntos de dados utilizados foram o ToLD.BR e o HLPHSP. Os modelos compa-
rados incluem: BERTimbau, ChatGPT-3.5 com variacao de prompts, DistilBERT e um
modelo linear. Os resultados mostraram que o ChatGPT pode superar modelos treinados
especificamente para a tarefa, alcancando score F1 de 73% e 74% nos conjuntos de dados,
respectivamente. Além disso, os resultados indicaram que o desempenho é muito sensivel
a engenharia de prompts.

O trabalho em Belal et al. (2023) explora o uso do modelo de linguagem ChatGPT
como uma ferramenta para a tarefa de analise de sentimento. Os autores compararam o
modelo com abordagens baseadas em léxico, como VADER e TextBlob, em dois conjun-
tos de dados distintos: um composto por tweets sobre partidas de futebol e outro com
avaliagoes de produtos da Amazon. Os resultados mostraram um ganho significativo em
relagdo aos métodos tradicionais, com algumas descobertas-chave para o uso do GPT: (1)
desempenho impressionante do ChatGPT mesmo em configuragoes zero-shot, (2) capa-
cidade de lidar com emojis e sarcasmo e (3) habilidade para processar frases longas em
avaliagoes.

Em Gilardi et al. (2023), os autores compararam o desempenho do ChatGPT com
o de anotadores de crowdsourcing na tarefa de anotacao de dados em quatro conjuntos de
dados distintos. Os resultados indicam que o desempenho e a concordancia da anotacao

2

sintética de dados superaram os dos anotadores manuais © em cerca de 25% em média,

20 processo de anotacio manual foi realizado utilizando a ferramenta Amazon Mechanical Turk:
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além de reduzir os custos operacionais.

Os autores em Mishra and Chatterjee (2024) investigam o uso de LLMs para a
classificacao de comentarios toxicos em discussoes de issues no GitHub. O conjunto de
dados utilizado é composto por issues fechadas, previamente curadas para identificar
comportamentos téxicos. O estudo emprega o ChatGPT, explorando previsoes zero-
shot, variacoes de parametros e técnicas de prompt engineering. Os resultados indicam
um desempenho promissor, especialmente considerando que o modelo nao foi treinado

especificamente para identificar toxicidade em dados do Github.

2.4 Diferencial do Trabalho

Conforme discutido nesse capitulo, existem alguns trabalhos que lidam com o com-
portamento téxico e ofensivo em redes sociais, direcionados para a lingua portuguesa.
Estes trabalhos se dividem em construir conjuntos de dados cuidadosamente curados e,
posteriormente, suas aplicacoes em modelos de aprendizado de maquina para a tarefa de
detecgao de toxicidade.

Assim, a construcao de um conjunto de dados de qualidade é etapa essencial para
auxiliar na deteccao automatica de interacoes toxicas nesse ambiente. Embora existam
alguns trabalhos na literatura com foco na lingua portuguesa, ainda ha uma caréncia
de dados rotulados manualmente para a rede social Reddit, que possui caracteristicas
que diferem de outras redes sociais online, tais como interacoes de usuarios através de
comunidades, anonimidade e, principalmente, quantidade ilimitada de caracteres para os
comentarios compartilhados. E, como consequéncia, modelos de aprendizado com boa
acuracia para a tarefa de aprendizado de interesse.

A Tabela 2.1 apresenta uma visao comparativa de estudos de deteccao de toxicidade
encontrados na literatura e os resultados apresentados nesta dissertacao. Resumidamente,
nosso trabalho contribui para os estudos sobre caracterizacao de conteido téxico ao in-
vestigar comentarios em portugués brasileiro publicados em redes sociais online. Este é
o primeiro estudo que enfoca a criagao e caracterizagao de um corpus do Reddit em por-
tugues brasileiro, anotado manualmente quanto a toxicidade. Além disso, investigamos
diferentes modelos de aprendizado de méaquina para a deteccao de toxicidade, treinados
com o conjunto de dados apresentado neste estudo, juntamente com uma metodologia
para a geracao de anotagoes sintéticas. Os modelos analisados apresentam diferentes

niveis de complexidade e podem ser selecionados com base nos requisitos especificos do

https://www.mturk.com/.
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Trabalho Dados # exemplos # classes Anotadores Especialistas
de Pelle and Moreira (2017) Comentérios de noticias 1.250 2 Crowdsourcing X
Fortuna et al. (2019) Twitter 5.668 2+ Especialistas e nao especialistas v
Leite et al. (2020) Twitter 21.000 6 Estudantes voluntarios X
Vargas et al. (2022) Instagram 7.000 2+ Nao informado v
Trajano et al. (2023) YouTube e Twitter 7.943 5 Anotadores contratados X
Nosso trabalho
Lima et al. (2024a,b) Reddit 2.500 2 Estudantes voluntarios X

Tabela 2.1: Resumo das caracteristicas dos trabalhos relacionados a construcao de con-
juntos de dados e detecgao de toxicidade para o Portugues.

problema, 3.

30s modelos treinados para este estudo serdo disponibilizados em futuras publicacoes.
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Capitulo 3

Metodologia

Neste capitulo, descrevemos os métodos que serao aplicados para responder as Questoes
de Pesquisa (QPs) abordadas nesta dissertacao. O capitulo estd organizado da seguinte
forma: primeiramente, apresentamos uma visao geral da metodologia proposta neste tra-
balho (Secao 3.1). Na sequéncia, a Secao 3.2 detalha o conjunto de dados utilizado,
abordando desde os critérios para selecao das comunidades de interesse até a coleta,
processamento dos dados e geracao da amostra para o processo de anotagao. A seguir,
discutimos em detalhes o processo de anota¢ao manual do conjunto de dados (Segao 3.3),
seguido pela Secao 3.5, que aborda o estudo de caracterizagao linguistica dos comentérios
anotados manualmente. Por fim, a Secao 3.6 apresenta os modelos de aprendizado de

maquina que serao analisados neste trabalho.

3.1 Visao Geral da Metodologia

A Figura 3.1 apresenta a visao geral da metodologia proposta neste estudo. Para
a coleta de dados, primeiramente realizamos a selecao das comunidades de interesse. A
selecao de comunidades busca elencar as principais comunidades brasileiras em niimero de
inscritos no Reddit, dessa forma, selecionando as comunidades mais relevantes em termos
de geragao de conteido no contexto nacional (Etapa 1: Coleta dos dados). Os dados
coletados originalmente sao filtrados conforme os critérios discutidos na Secao 3.2 para
gerar uma amostra representativa das comunidades e do periodo selecionado (Etapa 2:
Amostragem dos dados). Essa amostra é essencial para a conduc¢ao do processo de
anotacao manual.

A partir da selecao das comunidades de interesse, os dados foram coletados para
todo o ano de 2022 e para as 10 maiores comunidades brasileiras em ntiimero de inscritos.
Para responder a QP1, um grupo de anotadores voluntarios - estudantes de graduacao
e pos-graduacgao - participou do processo de anotagao manual dessa amostra de dados.

Para compreender os padroes linguisticos dos comentarios que sao tézicos e os que nao sao,
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Comunidade BR?

Amostra de comentérios @
do Reddit

N,
..................................

Figura 3.1: Diagrama ilustrando a visao geral dos processos e etapas da metodologia
proposta.

realizamos uma rica caracterizacao utilizando diferentes técnicas de andlise de contetdo.

Na préxima etapa da metodologia, aplicamos técnicas de aprendizado de maquina
para treinar modelos para a tarefa de classificacao de toxicidade, especificamente para
comentérios na lingua portuguesa (Etapa 4: Modelagem). Para enderegar a QP2, ava-
liamos o desempenho de diferentes categorias de modelos de aprendizado de méaquina no
conjunto de dados anotado. Como veremos mais adiante, o conjunto de dados anotado
possui um grande desbalanceamento na proporcao das classes. Por esse motivo, explo-
ramos abordagens para lidar com essa caracteristica e reduzir o impacto do desbalance-
amento nos modelos treinados (Data augmentation). Na sequéncia, exploramos como
a representacao textual impacta no desempenho dos modelos analisados e como modelos
pré-treinados generalizam para essa tarefa especifica (Fine-tuning). Por fim, propomos

uma andlise detalhada dos diferentes métodos empregados (Etapa 5: Avaliagao).

3.2 Conjunto de Dados

O Reddit é uma rede social online multilingue fundada em 2005 e organizada em
subcomunidades por areas de interesse (subreddits). Diferente de outras redes sociais,
como Facebook e Twitter, por exemplo, no Reddit os usuarios interagem através das

comunidades nas quais fazem parte. Os usuarios podem publicar nas comunidades em
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que participam através de postagens (submissions) e os participantes da comunidade
podem comentar essas publicagoes. Os comentarios sao organizados em arvores (threads)
e as respostas a um comentario sao estruturadas por niveis. Comentarios podem ser feitos
diretamente em uma postagem (parent), como respostas diretas a outro comentério (nivel
1), assim por diante.

Considerando as estatisticas de Reddit, niimeros de 2025 mostram que esta plata-
forma possui mais de 1,5 bilhao de usudrios registrados globalmente Wise (2023) e 22,5
milhoes de usudrios inscritos no Brasil Review (2023). Devido ao grande volume de dados
gerados pelos usudrios, neste trabalho definimos um conjunto de critérios para a esco-
lha de um subconjunto de comunidades para realizar nosso estudo. Seguindo Almerekhi
et al. (2022b,a, 2019), utilizamos os critérios a seguir para a escolha das comunidades de

interesse:

e Numero de usuarios ativos: Comunidades populares no contexto brasileiro em

nimero de usudrios ativos até Marco de 2023!;

e Diversidade de temas: Comunidades que permitem a discussao de temas diversos

entre os usuarios, desde que esteja de acordo com as normas de moderacao;

e Moderacgao: Comunidade que possui moderacao ativa e com pelo menos 3 mode-

radores;

e Classificagdo de tépicos: Os posts em geral possuem uma classificagao (flair)

que pode ser usada para filtrar threads de assuntos especificos;

e Tempo de existéncia: Comunidades com tempo de existéncia de pelo menos 5

anos.

A Tabela 3.1 apresenta os subreddits selecionados e algumas estatisticas descri-
tivas. Coletamos um total de 7.348.257 comentarios e 390.924 postagens por meio do
projeto Pushshift, uma API de terceiros que agrega comentarios e publicacoes do Reddit
Baumgartner et al. (2020). Em nossa analise, utilizaremos a denominagao comentdrios
para referir-nos tanto aos comentarios quanto as postagens feitas pelos usuérios.

Nosso conjunto de dados inclui comentérios apenas em portugues, sendo excluidos
comentarios de comunidades que permitem discussoes em muiltiplos idiomas. Aproxima-
damente 600 mil comentarios, nos quais o texto foi substituido por deletado ou removido,
foram excluidos da andlise, bem como comentarios contendo apenas emojis ou simbolos,
URLSs, caracteres nao alfanuméricos e reacoes de texto apenas de risada.? Por fim, também

excluimos comentarios gerados por contas de automoderadores e bots que detectamos em

IEsta foi a data de inicio da pesquisa tema desta dissertacao.
2Em portugués, textos de risadas sio representados por sequéncias de caracteres como kkkkk, haha,
hehe, etc.
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Subreddit Inscritos Postagens Commentarios Posts por dia Comentarios por dia
r/brasil 1.516.433 110.829 2.382.928 303,64 6.528,52
r/desabafos 490.049 115.876 1.487.076 317,46 4.074,16
r/futebol 369.925 35.826 1.272.009 98,15 3.484,93
r/saopaulo 358.681 7.308 88.894 20,02 243,53
r/eu_nvr 308.064 12.631 221.348 34,60 606,41
r/botecodoreddit 270.451 7.059 62.999 19,60 172,6
r/conversas 247.545 21.967 355.761 60,18 974,67
r/investimentos 232.485 9.756 156.695 26,7 4292
r/tiodopave 219.926 2.371 12.106 6,58 33,16
r/brasilivre 210.582 67.301 130.844 184,38 3.584.,75
Total 390.924 7.348.257 - -

Tabela 3.1: Subreddits selecionados, nimero de assinantes, postagens e comentarios do

ano 2022.

nossos dados. Esses filtros reduziram nosso corpus para aproximadamente 6,6 milhoes de

comentarios. A Tabela 3.2 apresenta algumas estatisticas para os subreddits analisados

apoés a aplicacao dos filtros.

Subreddit Postagens Comentarios
r/brasil 110.829 2.136.866
r/desabafos 115.876 1.211.643
r/futebol 35.826 1.214.412
r/saopaulo 7.308 81.969
r/eunvr 12.631 188.620
r/botecodoreddit 7.059 57.298
r/conversas 21.967 326.061
r/investimentos 9.756 141.823
r/tiodopave 2.371 11.584
r/brasilivre 67.301 1.219.265
Total 390.924 6.589.541

Tabela 3.2: Subreddits selecionados e total de postagens e comentarios (2022) apés a

filtragem.

3.2.1 Estatisticas Gerais do Conjunto de Dados

Nessa se¢ao, apresentamos um estudo de caracterizacao geral do engajamento dos

usudrios com as principais comunidades brasileiras no Reddit. Os principais indicadores

analisados sao descritos abaixo:

e Score médio: Cada publicagao no Reddit possui um indicador de engajamento

denominando score. Essa métrica indica a quantidade de votos positivos que uma
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Score médio das Numero médio de

Comunidade . .. Publicagoes deletadas (%) Publicagoes removidas (%)
publicagoes comentarios
r/brasil 76,65 20,60 14,41% 11,62%
r/brasilivre 37,28 18,63 6,46% 10,85%
r/desabafos 11,88 12,23 19,52% 26,25%
r/conversas 7,51 15,40 40,80% 12,29%
r/futebol 66,50 34,62 8,80% 10,31%
r/saopaulo 24,10 11,71 19,54% 6,99%
r/investimentos 16,38 15,21 41,12% 7,09%
r/botecodoreddit 104,91 8,37 2,98% 2,63%
r/tiodopave 32,85 491 9,02% 7,42%
r/eunvr 306,01 16,92 5,14% 16,03%

Tabela 3.3: Estatisticas de score médio, quantidade média de comentarios e publicagoes
removidas e deletadas por comunidade analisada.

publicacao teve de outros usuarios. Portanto, o score médio é a média simples desse

indicador.

e Comentarios controversos: Assim como existe um indicador para votos positivos,
hé um outro atributo que indica a desaprovagao dos usudrios (downvote) Jasser et al.
(2022). Um comentério controverso é um comentario que apresenta a razao votos
positivos / votos negativos préximo de 0,5, representando um equilibrio entre votos

positivos e negativos.
e Publicacoes removidas: Publicacoes removidas pelo autor.

e Publicacoes deletadas: Publicacoes moderadas, ou seja, removidas pela plata-

forma.

A Tabela 3.3 descreve as estatisticas de score médio, quantidade de comentarios
e publicacoes removidas e deletadas por comunidade. Das comunidades que possuem as
maiores médias de comentdrios, a comunidade r/futebol possui o maior score médio, o que
¢ condizente com o tipo de publicagao dessa comunidade, geralmente em torno de eventos
esportivos de futebol, gerando elevado engajamento entre os usudarios. As comunidades
r/investimentos e r/conversas tiveram o maior percentual de comentérios deletados no
periodo, enquanto a comunidade r/desabafos teve o maior percentual de comentérios
removidos. Isso indica que comunidades que debatem temas mais polémicos - como é o
caso das comunidades r/conversas e r/desabafos - estdao mais propensas a moderagao de

contetdo, mesmo que discutir tépicos sensiveis seja o proposito dessas comunidades.
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3.3 Anotacao Manual de Conteido Téxico

Conforme apresentado no Capitulo 1, o objetivo principal desta dissertacao é a
analise, caracterizacao e classificacao automatica de conteudo téxico compartilhado nas
comunidades brasileiras no Reddit. Trabalhos na literatura discutem a importancia de
conjuntos de dados anotados por humanos para que a tarefa de classificacao de toxicidade
seja a mais acurada possivel Trajano et al. (2023); Kobellarz and Silva (2022). Apesar
da existéncia de dados anotados de outras redes sociais, dados do Reddit em portugués
nao sao encontrados na literatura, conforme discutimos no Capitulo 2. Assim, uma etapa
importante da nossa metodologia foi a anotacao manual de conteido téxico no nosso
conjunto de dados.

Devido ao alto custo inerente da rotulagdo humana de dados Golazizian et al.
(2024), extraimos uma amostra de 2.500 comentarios do nosso corpus apoés aplicados os
filtros descritos na Secao 3.2, usando um processo de amostragem estratificada que pre-
servou a distribuigao original do niimero total de comentarios por més em cada subreddit.
Essa amostra de comentarios foi dividida em 5 Lotes de 500 textos cada. Em seguida,
recrutamos 12 alunos de graduagao e pés-graduagao dos cursos de Ciéncia da Computagao
e Estudos da Linguagem da Universidade Federal de Minas Gerais (UFMG) para partici-
parem como anotadores. Os alunos foram divididos em 4 grupos e receberam instrucoes
sobre como rotular cada comentario do Reddit com uma de quatro categorias: T'dzico,
Nao-tézico, Nao sei ou Informacoes insuficientes para rotular o contetido.® Para fins de
anotacao, consideramos linguagem toéxica todo comentério rude, desrespeitoso ou irraci-
onal com grande probabilidade de fazer com que alguém saia de uma discussao, conforme
definido pela API Perspective Perspective (2022). Cada grupo recebeu um Lote e cada
comentario foi rotulado por trés anotadores independentes. Um dos grupos recebeu um
Lote adicional de comentérios, dada a alta qualidade da anotacao realizada por eles.

Para a rotulacao final do conjunto de dados, a cada comentario do Reddit é
atribuida uma das categorias quando ha um consenso majoritario entre os anotadores.
Aplicamos trés métricas para medir a concordancia entre os avaliadores: a Concordancia
observada McHugh (2012), a estatistica Cohen’s Kappa Score Cohen et al. (2009), Kappa
de Fleiss Fleiss (1971) e o Alfa de Krippendorf Krippendorff (2004). As métricas de ava-

liacao sao detalhadas abaixo.

Concordancia Observada: A Concordancia Observada é uma medida geral que mede a

proporc¢ao de exemplos em que dois ou mais anotadores fornecem a mesma classificagao ou

A

anotagao. Essa medida é definida por P, = %, onde A representa o nimero de instancias

3 Informacdes insuficientes para rotular o contetido foi uma categoria incluida para futura investigacao
em um estudo sobre propagacgao de toxicidade no Reddit.
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em que os anotadores concordaram e N representa o ntmero total de exemplos.

Cohen’s Kappa Score: O escore de Kappa de Cohen mede o nivel de concordancia
entre dois avaliadores ou classificadores, ajustado para a concordancia que seria esperada

ao acaso, definido pela Equacao 3.1:

Po — Pe
k=" (3.1)
- De
Fleiss’ Kappa Score: E uma generalizacao do Kappa score de Cohen para mais de
dois avaliadores. Mede a concordancia entre n avaliadores em N itens com k categorias,
onde P ¢ a proporcao média de concordancia entre os avaliadores e P, ¢ a concordancia
esperada ao acaso: o
P—-P
K =——. (3.2)
1-P,
onde p, é a proporcao de casos em que os avaliadores concordam e p. é a concordancia
esperada ao acaso, definida pela Equacao 3.3, onde P,4, e Pp, sao as proporgoes de ob-
servacoes em cada categoria para os avaliadores A e B, respectivamente, e k é o niimero

de categorias.

k

pe=Y (Pa, - Pg) (3.3)

=1

Enquanto a métrica do score de Kappa de Cohen é utilizada para calcular a con-
cordancia par-a-par (entre anotadores e modelos, por exemplo), o Kappa de Fleiss é uti-
lizado para calcular a concordancia entre os anotadores, uma vez que no processo manual

de anotagao, cada comentério foi anotado por trés anotadores distintos de forma anénima.

Alfa de Krippendorf: O alfa de Krippendorf é uma estatistica que mede a concordancia
entre multiplos anotadores, considerando a concordancia observada e a concordancia es-
perada ao acaso. O score é definido pela Equacao 3.4, onde D, representa a discordancia
observada e D, representa a discordancia ao acaso. O valor de alfa préximo de 1 representa
alta concordancia e proximo de 0 representa concordancia aleatéria.

D,

=1—-—— 3.4
a=1-3 (3.4)
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Figura 3.2: Visao geral do processo de anotacao assistido por LLMs para o processo de
data augmentation do conjunto de dados original desbalanceado. Os modelos utilizados
nesta etapa sao detalhados na Secao 3.6.5.

3.4 Anotacao Automatica de Conteudo Téxico

Apoés a etapa de classificagao usando os LLMs, selecionamos uma amostra balan-
ceada de 2.000 (50% tdzico - 50% nao-tdoxico) comentérios para validagao humana com a
revisao de trés anotadores independentes. Para cada exemplo, o anotador é apresentado
ao comentario original do Reddit, e é solicitado a fornecer uma classificacao para cada
comentério (ndo-tézico, toxico, nao sei dizer ou falta informagao), sendo a classe final de
cada comentario definida via voto majoritario. Por fim, fizemos uma amostragem aleatoria
selecionando apenas comentarios classificados como tozicos para incorporar o conjunto de
dados original, desta forma aumentando a representatividade da classe minoritaria. A

Figura 3.2 apresenta a visao geral do processo de data augmentation.

3.5 Caracterizacao da Linguagem Toéxica

Para investigar padroes na linguagem dos comentarios de conteido téxico no
dominio de interesse desta dissertagao (comunidades do Reddit em Lingua Portuguesa),
selecionamos as seguintes andlises linguisticas descritas a seguir que foram realizadas na

amostra de 2.500 comentarios anotados manualmente pelo grupo de 12 voluntarios.

Analise de classe de palavras: Para caracterizar a linguagem dos comentarios toxicos e
ndo-tdoxicos, exploramos a frequéncia das palavras utilizadas e sua classe (Part-of-Speech).
Para etiquetar a classe de palavra (Petrov et al. (2012)), usamos um modelo pré-treinado

spaCy (2022) e um banco de arvores em portugués (treebank) anotado com sintaxe de
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dependéncia de acordo com as diretrizes das Dependéncias Universais (Rademaker et al.
(2017)). O modelo selecionado possui uma precisao de mais de 97% para o idioma Por-
tugués do Brasil. Calculamos a frequéncia das etiquetas de classe de palavra nos co-
mentarios toricos e nao-toricos a fim de descobrir se essa poderia ser uma caracteristica

distintiva dos dois tipos de comentarios.

Razao type-token e extensao dos comentarios: Para computar a razao type-token,
dividimos o nimero total de palavras nao repetidas (“types”) pelo nimero total de pala-
vras (“tokens”). Também comparamos o tamanho dos comentarios tdzicos e nao- toxicos.
Diferentemente de outras redes sociais online, no Reddit nao hé restrigoes para o tama-
nho de comentario; portanto, essa medida permite calcular a probabilidade de os usuarios

publicarem um texto curto ou longo na plataforma.

Analise de tépicos: Para extrair os topicos dos comentarios em que os anotadores mais
concordam ou discordam, executamos o modelo BERTopic (Grootendorst (2022)), que se
baseia em uma representacao vetorial para agrupar documentos semelhantes e se baseia

na arquitetura Transformer.

Analise de n-gramas: N-gramas sao sequéncias de n tokens consecutivos de um deter-
minado conjunto de dados, usados para representacao de ocorréncia de termos. Formal-
mente, definimos um n-grama como uma sequéncia de palavras wy, ws, .., w,, onde cada
w; representa um token no corpus. Neste artigo, apresentamos resultados para unigramas

(n = 1) e para bigramas (n = 2).

Grafos de coocorréncia: Uma analise complementar de um corpus pode ser feita por
meio da observacao de redes de co-ocorréncia. Para obter essa rede, contamos o niimero
de coocorréncias de cada par de palavras encontradas nos comentarios analisados. Em
seguida, definimos um grafo onde os vértices representam as palavras e as arestas indicam
se existe coocorréncia nos comentarios coletados. Para a construcao do grafo, conside-
ramos os pares de palavras que ocorreram pelo menos duas vezes. Os nés do grafo sao

temos mencionados pelo menos 50 nos comentarios analisados.

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

A moderagao do grande volume de dados produzidos diariamente é um enorme
desafio para as plataformas de rede social online Gorwa et al. (2020); Gillespie (2020).
Em alguns casos, seres humanos sio responsaveis por esta moderacao Jhaver et al. (2019).
No entanto, modelos de aprendizado de maquina sao as ferramentas mais indicadas para a
execucao em larga escala da tarefa de classificagao de conteido toxico nestas plataformas
Ye et al. (2023).

Definimos o problema de distinguir um contetido como uma tarefa de classificacao
binaria que, dado um comentério, classifica se o mesmo é tdrico ou nao-toxico. Formal-
mente, considere X como o conjunto de comentarios e ) = {0, 1} o espago de rotulagao,
onde 1 corresponde a um comentario torico e 0 um comentario nao-torico. O principal
objetivo do classificador binario é aprender a funcao f : X — ) utilizando um conjunto
de treinamento com m itens {(z;,y;)|1 <i < m}. Aqui, cada item z; € X representa
um comentario representado por um vetor de atributos pertencentes a um espago de alta
dimensionalidade, e y; € ) denota a classe alvo (tdzico ou nao-térico).

O conjunto de dados apresentado nesse estudo possui desbalanceamento de clas-
ses. O desbalanceamento de classes é um problema comum em tarefas de classificagao
automatica, caracterizado por uma distribuicao desigual entre as classes do conjunto de
dados, onde uma ou mais classes (minoritdrias) possuem significativamente menos exem-
plos do que outras (majoritdrias). Esse desequilibrio pode levar os modelos de aprendizado
de maquina a favorecer a classe majoritaria, resultando em alta acuracia aparente, mas
baixo desempenho em métricas mais sensiveis ao desbalanceamento, como precisao, recall
ou Fl-score para a classe minoritaria.

A seguir, apresentamos as técnicas para tratamento de desbalanceamento de dados
e representacao vetorial dos comentarios analisados, seguido pelos modelos de aprendi-
zado cujos os desempenhos na execucao da tarefa de classificacao de toxicidade descrita

anteriormente foram avaliados e comparados.

3.6.1 Técnicas para Balanceamento de Dados

Para lidar com o desbalanceamento do conjunto de dados original, aplicamos
técnicas de reamostragem de dados que visam equilibrar a proporcao das classes ao redu-
zir a classe majoritdaria ou aumentar sinteticamente a proporcao dos exemplos da classe

minoritaria. Existem diversas abordagens para fazer reamostragem, porém, neste estudo,
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iremos experimentar com duas técnicas classicas: subamostragem aleatéria e SMOTE;,

descritas a seguir.

Subamostragem aleatéria. Essa abordagem visa reduzir a quantidade de exemplos
da classe majoritaria para atenuar o efeito da diferenca na proporcao entre as classes. E
executada de forma a selecionar exemplos aleatoriamente até que determinada proporc¢ao
de exemplos para cada classe seja alcangada Noor et al. (2022). Embora seja uma técnica
bem simples e que pode funcionar bem em alguns cenarios, a subamostragem aleatéria
tem algumas desvantagens, principalmente em conjuntos de dados pequenos, como perda

de informacao relevante e introducao de ruidos no processo de treinamento.

Synthetic Minority Over-sampling Technique (SMOTE). E uma técnica de supe-
ramostragem que gera amostras sintéticas para a classe minoritaria em vez de simples-
mente duplicd-las. As amostras sintéticas sao criadas interpolando entre amostras reais
da classe minoritéria e seus vizinhos mais préximos Chawla et al. (2002). A criagdo de
um novo ponto de dados é definida pela Equacao 3.5, onde x; é um ponto de dados real
da classe minoritaria, x,, € um dos vizinhos mais préximos de x; dentro da mesma classe
e A é um numero aleatério no intervalo [0,1] usado para a interpolagao entre x; e x,. Por

fim, o novo ponto sintético é definido por X,y .

Xnew = Xi + A+ (X — Xp,). (3.5)

O algoritmo seleciona um ponto aleatério no espago entre uma amostra real e um

de seus vizinhos mais préximos, definido pela distancia Euclidiana.

d

dist(x;, x,) = Z(a:” — Tn ;)2 (3.6)

j=1

Embora o algoritmo SMOTE evite gerar exemplos duplicados e preserve a dis-
tribuicao original da classe minoritaria, ele pode introduzir ruidos e instabilidades no
processo de treinamento, dado o fato de que os pontos selecionados ao acaso podem mu-
dar em diferentes iteracoes, além de aumentar a complexidade computacional em relagao
a métodos mais simples, como amostragem aleatéria. Mesmo com essas desvantagens,
o procedimento SMOTE é amplamente utilizado na literatura, especialmente em tarefas
onde hé pouca disponibilidade de dados Rupapara et al. (2021); Sun et al. (2009); Pa-
durariu and Breaban (2019). Por esse motivo, selecionamos esse método para a andlise

comparativo deste trabalho.
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3.6.2 Técnicas de Representacao de Dados

Para a aplicagao de modelos de aprendizagem, os dados textuais devem ser tra-
duzidos em uma representacao numérica. A técnica utilizada para a obtencao desta
representacao impacta na acuracia do modelo utilizado Selva Birunda and Kanniga Devi
(2021); Xu and Wu (2014). A seguir, apresentamos as duas técnicas de representacao ve-
torial utilizadas nesta dissertacao. Essas técnicas sao amplamente utilizadas na literatura

e refletem métodos classicos e modernos de representacao de caracteristicas textuais Ge
and Moh (2017); Wang et al. (2020).

Term Frequency-Inverse Document Frequency (TF-IDF). E uma técnica de ve-
torizacao de texto amplamente utilizada para converter documentos textuais em vetores
numéricos, capturando a importancia de cada termo em relagao ao contexto global e ao
contexto local de um conjunto de documentos Robertson (2004). A primeira parte da
equacao para calculo do TF-IDF contabiliza a frequéncia em que um termo ocorre em um
dado documento. A Equacao 3.7 representa a quantidade de vezes em que o termo ocorre
em um documento, onde f; 4 ¢ o nimero de vezes que o termo ¢ ocorre no documento d,

e o denominador representa o nimero total de termos no documento d.

Jtd
Zt’ed ft’,d

O segundo termo do calculo do TF-IDF visa calcular a frequéncia invertida dos

TF,q = (3.7)

documentos (IDF, Inverse document frequence), de forma a penalizar termos que sao com-
partilhados por muitos documentos, ou seja, possuem menor capacidade de discriminar
entre as classes. A Equagao 3.8 ilustra o calculo do termo IDF, onde |D] é o niimero total
de documentos na colegao, e [{d € D : t € d}| representa o nimero de documentos nos

quais o termo ¢ aparece.

IDF(t) = log (H%F(t)) . (3.8)

Por fim, para calcular o valor de TF-IDF para representar o texto de um dado
documento, utilizamos a Equacao 3.9, onde multiplicamos os valores encontrados nos

termos da equacao descritos anteriormente.

TF-IDF(t,d) = TF(t, d) x IDF(t). (3.9)

Word Embeddings. Uma abordagem mais eficiente para representacao semantica de

dados textuais sao os vetores de palavras (Word Embeddings). Word embeddings sao
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representacoes densas e continuas de palavras em um espacgo vetorial, projetadas para
capturar relagoes semanticas e sintaticas entre palavras com base nos contextos em que
as palavras sao utilizadas. Através do processo de treinamento de uma rede neural para
gerar os vetores de representacao, cada palavra w é mapeada para um vetor de dimensao
fixa @ € R?, onde d é a dimensionalidade do vetor de embedding. Alguns dos principais

algoritmos para criagao de vetores de embeddings sao listados abaixo.

1. Word2Vec Mikolov et al. (2013). Utiliza redes rasas (shallow networks) para apren-
der embeddings de palavras. Existem duas variagoes de arquitetura usando esse tipo
de rede: CBOW ( Continuous Bag of Words) e Skip-gram. Na estratégia CBOW,
dado o contexto (um conjunto de k palavras), o modelo faz a predi¢do da palavra
central. Ja na estratégia Skip-gram, dada uma palavra de entrada, o modelo preve

as palavras de contexto (palavras adjacentes a palavra de interesse).

2. GloVe Pennington et al. (2014). Ao invés de prever a palavra de dado um con-
texto, GloVe usa contagens globais de coocorréncia para modelar as relacoes entre
palavras. A funcao de custo é projetada para otimizar a similaridade entre palavras
que coocorrem frequentemente, levando em consideragao a distribuicao global de

palavras no corpus.

3. BERT Kenton and Toutanova (2019). Diferente de abordagens anteriores, o BERT
utiliza um mecanismo de atencao bidirecional que considera o contexto completo
de uma palavra na sentenca, tanto a esquerda quanto a direita. Isso resulta em
embeddings contextuais, onde o mesmo termo pode ter diferentes representacoes
dependendo do contexto de onde esta inserido. Os vetores de embeddings gerados

pelo BERT sao entao extraidos para serem utilizados em tarefas de classificacao.

3.6.3 Modelos de Classificacao Avaliados

A seguir, apresentamos os modelos de aprendizado avaliados nesta dissertacao.
Como baselines, selecionamos o modelo de Regressao Logistica Kleinbaum et al. (2002)
e API Perpective Lees et al. (2022), que é um modelo proprietario amplamente utilizado
na literatura de deteccao de toxicidade em diversos idiomas Chong and Kwak (2022);
Almerekhi et al. (2022a); Salehabadi et al. (2022). O desempenho destes modelos foi
comparado com um conjunto de modelos baseados na arquitetura transformers: BERT
Kenton and Toutanova (2019), RoBERTa Zhuang et al. (2021) e os grandes modelos de
linguagem (LLMs): Llama 2 Touvron et al. (2023), Sabid-2 Almeida et al. (2024) e Mistral
Jiang et al. (2023).
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3.6.4 Baselines

Os seguintes modelos foram escolhidos como baselines:

Regressao Logistica Kleinbaum et al. (2002). O modelo de Regressao Logistica
é um modelo linear de aprendizado de maquina utilizado em tarefas de classificacao,
especialmente nas tarefas de classificacao binaria. Em sua arquitetura, a regressao faz
uma combinagao linear entre os valores de entrada e os pesos da rede . A saida do
modelo, ou logit, é definida abaixo, onde w é o vetor de pesos, x é o vetor de entradas
(nesse caso, a representagao vetorial, como TF-IDF ou word embeddings), w’ é o produto

interno entre os vetores de entrada e de peso e b é o termo de viés (bias).

z=w'x+b. (3.10)

Para transformar a saida do modelo em uma distribuicao de probabilidade, a funcao
Sigmoide é aplicada. A fungdo o(z) escala o valor de saida da combinagao linear para o
limite [0, 1], representando a probabilidade da predigao pertencer a uma classe.

1 1

Ply=1lx) =0(z) = e e e (3.11)

Por fim, a predigao pode ser feita usando um limiar de decisao. Em outras palavras,

se o valor resultante da operagao de sigmoide for acima de um limite, a classificacao é
atribuida a uma classe ou outra, caso contrario. O limiar de decisao pode variar a depender
da aplicacao, porém um valor muito utilizado é 0,5, conforme definido abaixo. Esse valor
sera adotado nos experimentos de baseline nesse projeto.

1 if Tx+0b)>05
if o(w'x+b) > (3.12)

<,
I

0 caso contrario.

Perspective API Lees et al. (2022). Conjunto de classificadores de toxicidade pro-
posto pela Google Jigsaw %, amplamente usado em pesquisas anteriores Almerekhi et al.
(2020); Salehabadi et al. (2022); Zannettou et al. (2020); ElSherief et al. (2018). O modelo
da Perspective retorna um score entre 0 e 1 com a probabilidade de um comentario ser con-
siderado toxico. A selecao de um threshold adequado para classificacao dos comentarios
depende da aplicacao e pode ser configurado para atender critérios pré-definidos. Como
o objetivo deste estudo é reduzir a incerteza na deteccao de conteido téxico, o limiar de

0,7 foi utilizado como critério de corte, assim como em Kumar et al. (2023).

4Disponivel em https://perspectiveapi.com/how-it-works/.
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3.6.5 Modelos Baseados na Arquitetura Transformers

A arquitetura Transformer Vaswani (2017) representa uma inovagao no campo de
aprendizado profundo para processamento de linguagem natural (NLP) e surgiu como uma
alternativa as arquiteturas baseadas em redes recorrentes (Recurrent Neural Networks
Medsker et al. (2001)) ou convolucionais (Convolutional Neural Networks O’shea and
Nash (2015)). O sucesso desta arquitetura pode ser explicado pela utilizagdo do meca-
nismo de atengao proposto em Vaswani (2017). Esse mecanismo permite que o processo
de treinamento seja mais eficiente em termos de paralelismo e modelagem de longas de-
pendéncias, possibilitando a representacao vetorial dinamica dos textos analisados, com
base no contexto atual que esta sendo analisado. A arquitetura possui dois componen-
tes principais: Encoder e Decoder. O primeiro é responsavel por processar os dados de
entrada e gerar uma representacao intermediaria, enquanto o decodificador processa essa
representacao e gera a salda do modelo, que é a distribuigao de probabilidades de um
préximo token® em uma sequéncia de texto. Os modelos usados nesta dissertacao sao
brevemente apresentados a seguir. Os modelos transformers bidirecionais como BERTim-
bau e XLM RoBERTa foram selecionamos por serem extensamente utilizados na literatura
Almerekhi et al. (2022b); Leite et al. (2020); Trajano et al. (2023) e por possuirem varian-
tes especializadas na lingua portuguesa Souza et al. (2020); Conneau et al. (2020). Além
disso, os LLMs escolhidos possuem vasto conhecimento multilingue, em portugués e po-
dem ser adaptados para tarefas especificas de classificacao Oliveira et al. (2023); Almeida
et al. (2024).

BERT Kenton and Toutanova (2019). O processo de treinamento do modelo BERT (Bi-
directional Encoder Representations from Transformers) é baseado no uso do mecanismo
de atencao bidirecional, ou seja, possibilitando o processamento das entradas de dados de
forma bidirecional, capturando contexto subsequente ou precedente a um determinando
token, possibilitando a geragao de representagoes de dados mais ricas. O BERT é treinado
em duas variagoes de parametros: BERTpasg (L=12, H=768, A=12, Parametros = 110M)
e BERT arge (L=24, H=1024, A=16, Parametros = 340M), onde L é a quantidade de
blocos de codificacao, H é a quantidade de camadas ocultas das redes neurais usadas pelo
modelo e A o numero de médulos de mecanismo de atencao que sao executados parale-
lamente. Neste trabalho, adotamos a versao BERTimbaupargre do modelo pré-treinado
para o Portugués Souza et al. (2020) por possuir maior quantidade de parametros em sua

construcao.

5Token é uma unidade fundamental de texto, podendo representar uma palavra, partes de uma
palavra ou um sinal de pontuagao, que é utilizada por modelos de aprendizado de maquina para processar
caracteristicas textuais.
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RoBERTa Zhuang et al. (2021). RoBERTa (Robustly Optimized BERT Pretraining
Approach) é uma variante do modelo BERT que introduz melhorias no processo de trei-
namento e parametrizacao do modelo. O modelo inicial foi inspirado na variante BERT
LARGE, com modificagoes no conjunto de dados de treinamento, no uso de médscaras
dinamicas no processo de modelagem de linguagem (language modeling) ¢ e no aumento do
tamanho dos batches de treinamento, bem como no niimero de iteracoes. Neste trabalho,

utilizamos a variante XLM RoBERTa, um modelo pré-treinado com dados multilinguas
Conneau et al. (2020).

LLMs Zhao et al. (2023); Kukreja et al. (2024). Grandes Modelos de Linguagem (Large
Language Models -LLMs) sao modelos de aprendizado profundo que processam grande
quantidade de dados na fase de treinamento. O processo de treinamento desses modelos
pode variar a depender da implementagao, mas os modelos de fundagao (Foundational mo-
dels) usam o framework autoregressivo e aprendizado auto-supervisionado (self-supervised
learning) para mapear as relagoes semanticas do corpus de texto Brown et al. (2020). A
tarefa destes modelos é predizer o préximo token dado uma sequéncia prévia de tokens.

Apesar da tarefa original destes modelos estar relacionada a geracao de texto, o
treinamento com uma grande base de dados faz com que estes modelos sejam também
eficientes para diferentes tarefas de aprendizado, fenomeno conhecido como habilidades
emergentes Tan et al. (2024); Kumar et al. (2024). Devido ao alto custo computacional
de treinamento, os primeiros LLMs disponiveis foram construidos por empresas privadas e
disponibilizados comercialmente. Entretanto, com o avanco e melhorias na arquitetura dos
modelos de fundagao, alguns modelos abertos (open-source) estao atualmente disponiveis
na literatura. Nesse trabalho, iremos abordar modelos comerciais e abertos. A Tabela 3.4
detalha as principais diferencas entre os LLMs adotados nesse estudo.

Uma forma padronizada de comparar os LLMs é através de benchmarks, que sao
tarefas bem definidas em que os modelos precisam gerar respostas validas. Através dessa
avaliacao, é possivel comparar o desempenho de um determinado modelo em diferentes
dominios, como raciocinio (reasoning), capacidade de responder questoes matematicas e
gerar codigos, por exemplo.

A Tabela 3.5 apresenta as principais informagoes sobre alguns dos benchmarks
utilizados para comparar os modelos de linguagem quanto a sua capacidade de raciocinio,
conhecimentos gerais, habilidades técnicas e conversacionais.

A avaliacao padronizada via benchmarks é importante para comparar modelos di-
ferentes em uma mesma escala. Para esse trabalho, selecionamos LLMs que possuem

diferentes abordagens de pré-treinamento, coleta e curadoria de dados e, por fim, sao

SModelagem de linguagem ¢é a tarefa de predizer a préxima palavra baseado na probabilidade de
observar um termo dado um conjunto de palavras adjacentes como contexto.
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Modelo # Parametros Contexto Dados de treino Capacidades Open-source
Livros
Wikipedia Raciocinio de propdsito geral,
GPT-3 175B 16.385 CommonCrawl geracao e compreensao de X
Artigos da Internet texto

Redes sociais

. Raciocinio avangado e
Similar ao GPT-3, mas ¢

GPT-4 1T+ (estimado)  128.000 . . compreensao de tarefas X
com (3111'3.(101'13. aprlmorada
complexas
Livros -
7B CommonCrawl Geragdao de texto e
Llama2 13B 4.096 Féruns nn‘line compreensao competitivas; v
70B A ) bom desempenho em tarefas multi-idiomas

Sites de noticias

Conjunto de dados
Mistral 123B 4.096 otimizado para tarefas multi-idiomas e
geracao de cédigo

Bom desempenho em tarefas multi-idiomas e
geracao de cédigo

Desempenho focado em dominio
cultural, especialmente em tarefas do v
Portugués do Brasil

Dados coletados da internet,

Sabiad-2  Nao divulgado 8.192 majoritariamente em PT-BR

Tabela 3.4: Comparativo entre os modelos de linguagem (LLMs) selecionados para esse
trabalho.

Benchmark Area Formato da tarefa Habilidades # Dataset
MMLU Hendrycks et al. (2021a) Conhecimento geral /Qu.cstocs de Amplitude dg raciocinio e 57 tar(‘fas em divcrsos dotn{nlos,
multipla escolha conhecimento totalizando 15, 908 questoes

MATH Hendrycks et al. (2021b) Matemadtica Questoes com Ramocu}lo matemtico e 12,500 exemplos

resposta de referéncia resolugao de problemas
. A :6digo ¢ ;a0 de prol s )

HumanEval Chen cf al. (2021) Programagio Geragao de codlgo com Resoh{lgao de pro )lemyas 164 problemays de

testes automatizados através de programagao programagao

Capacidade conversacional,
coeréncia, objetividade e
raciocinio geral

Comparacao par a par via
chat

. - - Interaca 1) >
Chatbot Arena Chiang et al. (2024) Interagdo / conversagao fieragao confina com
usudrios reais

Tabela 3.5: Diferentes benchmarks utilizados para avaliar capacidades de raciocinio, co-
nhecimentos gerais e especificos de modelos de linguagem.

competitivos em benchmarks gerais. A Tabela 3.6 apresenta o desempenho dos modelos
analisados nesta dissertacao, considerando diferentes benchmarks. Embora os modelos
open-source sejam promissores, os LLMs proprietarios ainda apresentam desempenho su-
perior em diversas tarefas, como é o caso do GPT-4-turbo. Vale ressaltar que o modelo
Sabia-2 nao possui avaliagoes para alguns benchmarks, pois este modelo é especializado no
portugués brasileiro. Entretanto, os autores em Almeida et al. (2024) propdem uma visao
comparativa em benchmarks nacionais, comparando os modelos em exames brasileiros,
como ENEM (Exame Nacional do Ensino Médio), ENADE (Exame Nacional de Desem-
penho dos Estudantes) e POSCOMP (Exame Nacional para Ingresso na Pés-Graduagao
em Computagao). Os LLMs open-source utilizados na etapa de anotacao sintética deste
trabalho foram: Sabia-2, Llama2 e Mistral. Por fim, os LLMs comerciais analisados fo-
ram utilizados em Junho de 2024 e, portanto, representam os modelos mais avangados

disponiveis a época do experimento.
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Modelo MMLU MATH HumanEval Chatbot Arena

GPT-3-turbo 0.68 0.39 0.69 1107
GPT-4-turbo 0.87 0.74 0.87 1257
Llama?2 0.45 0.14 0.21 1063
Mistral 0.64 0.33 0.43 1114
Sabia-2 - - - -

Tabela 3.6: Resultados em benchmarks padrao dos modelos de linguagem selecionados
nesta dissertacao. Esses resultados foram fornecidos pelos trabalhos listados na Tabela
3.5.

3.6.6 Meétricas de avaliacao

As métricas utilizadas para a comparacao de desempenho entre os modelos anali-

sados nesta dissertacao sao descritas a seguir. Correlagao de Pearson: Mede a forga e

a diregao do relacionamento linear entre duas varidveis Sedgwick (2012). O coeficiente de
correlacao de Pearson é definido pela Equacao 3.13

PXyY = —COZE();’YY) (3.13)

onde cov(X, Y) é a covariancia entre as variaveis X e Y e ox e oy s@o os desvios padrao

de X e Y, respectivamente.

Precisao: A precisao mede a proporcao de instancias corretamente classificadas como
positivas dentre todas as instancias previstas como positivas Buckland and Gey (1994).

A Equacao 3.14 define o céalculo de precisao

VP
~ VP +FP

onde VP sao os verdadeiros positivos (instancias positivas que foram corretamente classi-

Precisao = P (3.14)

ficadas como positivas) e FP, os falsos positivos (instancias negativas que foram errone-
amente classificadas como positivas). Nesse trabalho, consideramos a classe de interesse
como a classe positiva, ou seja, o objetivo é classificar corretamente contetdo toxico.

Recall: O recall (revocacao ou sensibilidade) é uma métrica de recuperacao que mede
a propor¢ao de instancias positivas corretamente classificadas Buckland and Gey (1994),

definido pela Equacao 3.15:

VP
~ VP +FN

Em aprendizado de méquina, geralmente existe um compromisso (trade-off ) entre

Recall = R (3.15)

as métricas de precisao e recall, uma vez que a precisao mede a qualidade e o recall mede
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a recuperacgao das instancias. Em outras palavras, aumentar o recall para recuperar mais
instancias da classe positiva pode resultar em uma reducao na qualidade da precisao e

vice-versa.

F1-Score: O Fl-score é uma métrica de avaliagao utilizada em problemas de classificagao
que combina precisao e recall em uma tinica medida de desempenho Hossin and Sulaiman
(2015). Ela é definida como a média harmoénica entre precisao e recall, proporcionando
um equilibrio entre elas. Quando se usa F1 score, o peso das métricas de precisao e recall
contribui igualmente para a métrica combinada. O F escore é definido pela Equagao 3.16.
=2 B (3.16)
P+ R

As métricas de avaliacao de modelos de aprendizado de maquina foram apresen-

tadas em sua forma geral. Entretanto, é possivel adapta-las para um contexto especifico,
favorecendo precisao ou recall, por exemplo. Em uma aplicacao onde o custo do erro é
muito elevado, pode-se aumentar o peso de contribuicao da precisao, enquanto em outra
aplicacao, pode ser desejavel apenas retornar o maior ntiimero possivel de instancias po-
sitivas. Como neste trabalho o objetivo é apenas tracar um comparativo geral entre os

modelos, utilizaremos as métricas em sua forma padrao.
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Capitulo 4

Caracterizacao Linguistica dos

Dados Anotados Manualmente

Neste capitulo, apresentamos as anédlises realizadas para responder a QP1: (€ possivel
distinguir conteudo toxico e nao-toxico considerando diferentes caracteristicas linguisticas
encontradas em seus textos?), considerando o conjunto amostrado de 2.500 comentdrios.
Iniciamos, na Secao 3.2.1, com a apresentacao das estatisticas descritivas gerais das co-
munidades, incluindo o percentual de toxicidade, a média de comentarios e o nimero
de publicagoes removidas. Em seguida, detalhamos a avaliacao das anotagoes manuais,
abordando tanto a concordancia entre os anotadores envolvidos no estudo quanto a com-
paracgao entre as rotulagens manual e automatica (Se¢ao 4.1). A Secdo 4.2 apresenta a
analise linguistica conduzida para caracterizar o conteudo toxico e nao téxico, bem como
discutimos os principais achados desse estudo. Por fim, sumarizamos os principais achados
da nossa caracterizacao na Secao 4.3. Os resultados apresentados neste Capitulo foram
publicados em Lima et al. (2024a,b).

4.1 Avaliacao da Anotacao Manual

Nesta secao, apresentamos os resultados das analises de concordancia entre os ano-
tadores na rotulagem manual de comentarios do Reddit. Inicialmente, sao apresentadas
as métricas globais de concordancia — incluindo a concordancia observada, o Kappa de
Cohen, Kappa de Fleiss e o Alfa de Krippendorff — que evidenciam niveis variados de
acordo entre os anotadores, com casos tanto de concordancia total quanto de discordancia
total Cohen et al. (2009); Fleiss (1971); Krippendorff (2004). Em seguida, a analise é es-
tratificada por grupos e lotes de comentarios, revelando que, enquanto alguns grupos
alcancaram concordancia razoavel a moderada, outros apresentam maior incerteza na
classificacao. Por fim, exploramos a distribuicao dos rétulos atribuidos por cada anota-

dor, ressaltando as diferengas individuais na percepgao do que constitui conteido toxico
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Roétulos binarios

Métrica Global (Ndo-téxico ou
Téxico)

Kappa de Fleiss 0.31 0.46

Alfa de Krippendorff 0.35 0.46

Concordancia Observada 0.64 0.80

Tabela 4.1: Concordancia entre anotadores.

e confirmando a alta subjetividade inerente a tarefa de detecgao de toxicidade.

4.1.1 Concordancia entre Anotadores

Primeiramente, calculamos a concordancia global entre os anotadores nos comentarios
do Reddit rotulados manualmente, cujos resultados sao mostrados na Tabela 4.1.

Como esperado, a métrica de concordancia observada obteve os valores mais altos,
pois essa medida nao leva em conta a possibilidade de a concordancia ocorrer por acaso.
A quantidade de comentarios que tiveram concordancia ou discordancia totais foi de
1.594 e 107, respectivamente. Um exemplo de concordancia total sobre um comentario
considerado tdzico é: “Como assim? Eu nem sou o OP. So to dizendo que ele € retardado
de sequir a medicina de gado”. Por outro lado, um exemplo de discordancia total é um
comentdrio polémico como: “/..] € o lugar do Brasil que mais tem neonazi mesmo ué”, o
que aponta para o alto nivel de subjetividade da tarefa de classificacao.

Com relagao as métricas Kappa de Fleiss e Alfa de Krippendorff, os valores indicam
concordancia de razoavel a moderada no pior dos casos. Por fim, a toxicidade geral
classificada pelos anotadores foi de 11,28%, com 88,70% de comentérios nao-tdricos, o
que ¢é consistente com a natureza desbalanceada do problema.

Em seguida, calculamos a concordancia entre os anotadores de cada grupo, deno-
minados A, B, C e D, para os Lotes de comentarios, numerados como 1, 2, 3, 4 e 5. Os
Lotes 3 e 5 foram anotados pelo grupo C, enquanto os Lotes 1, 2 e 4 foram anotados
pelos grupos A, B e D, respectivamente. O Lote 5 foi rotulado em uma segunda rodada
de anotacao pelo grupo C, selecionado por ser o grupo que obteve o maior valor de Kappa
de Fleiss e Alfa de Krippendorff para a concordancia entre anotadores na primeira ro-
dada. A Tabela 7?7 mostra os resultados. Com excecao do Grupo D, que obteve de leve
a nenhuma concordancia, os grupos A, B e C obtiveram uma concordancia de razoavel a
moderada.

A Tabela 4.2 analisa a rotulagem feita por cada anotador. O grupo A rotulou a

menor porcentagem de comentarios como tdzico. J& o Grupo B apresenta a maior varia-
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Rétulo Anot. 1 Anot. 2 Anot. 3 Rdtulo Anot. 1 Anot. 2 Anot. 3

Lote 1 (Grupo A) Lote 3 (Grupo C)
Nao-téxico 84.60%  88.96%  90.60% Nao-téxico 75.90% 68.01% 78.51%
Téxico 9.40% 9.84% 7.40% Téxico 19.28% 21.73%  17.87%
N3ao sei dizer 0.60% 1.00% 0.00% Nao sei dizer 4.02% 7.65% 3.01%
Info. insuficiente  5.40% 0.20% 2.00% Info. insuficiente  0.80% 2.62% 0.60%

Lote 2 (Grupo B) Lote 4 (Grupo D)
Nao-toxico 83.17%  69.48%  74.95% Nao-téxico 72.80%  93.59%  69.14%
Toxico 7.82% 21.29% 4.81% Téxico 11.60% 5.21% 9.02%
Nao sei dizer 3.81% 3.82% 2.81% Nao sei dizer 4.20% 0.80% 6.41%
Info. insuficiente  5.21% 5.42% 17.43% Info. insuficiente 11.40%  0.40%  15.43%

Lotes 1 e 2 Lotes 3 e 4
Rétulo Anot. 1 Anot. 2 Anot. 3
Lote 5 (Grupo C)

Nao-téxico 84.51% 68.60%  75.20%

Toxico 14.49%  25.00% 19.72%

N3ao sei dizer 1.01% 4.20% 4.67%

Info. insuficiente  0.00% 2.20% 0.41%

Lote 5

Tabela 4.2: Distribuicao dos rétulos por anotador e por grupo de lotes.

bilidade na rotulagem de contetido tdzxico, sendo o anotador 2 o que rotulou mais de 21%
dos comentarios como toxicos. Assim como o Grupo B, o Grupo D atingiu um nivel nao
negligenciavel de incerteza na tarefa de classificacao, sendo que o anotador 2 tendeu a ser
mais tolerante com o conteido tdxico em potencial. Para fins de ilustracao, o comentario
“Vamos fingir que nao é (vocé) que posta que quer morrer por ser depressivo. Pick me
boy” foi classificado como toxico pelos anotadores 1 e 3 e como ndo-tozico pelo anotador
2. Os anotadores do Grupo C, que receberam os Lotes 3 e 5, sao 0s que apresentam o
menor grau de incerteza.

Em geral, nossos resultados corroboram o alto nivel de subjetividade inerente a
tarefa de classificar conteido como torico ou nao-torico. Isso estd de acordo com os
resultados da literatura sobre como a percep¢ao do grau de severidade do conteido nocivo

¢ afetada por valores individuais e culturais Jiang et al. (2021).
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Limiar Precisao Revocagao F1 # Toxico

0.5 0.65 0.69 0.67 92
0.6 0.69 0.62 0.65 78
0.7 0.8 0.41 0.55 45
0.8 0.81 0.4 0.54 43
0.9 1.00 0.15 0.26 13

Tabela 4.3: Desempenho da API Perspective no conjunto de dados de teste com distintos
limiares de escore de toxicidade.

4.1.2 Comparacgao entre a Rotulagem Manual e as Rotulagens

Automaticas

Esta secao apresenta uma comparagao entre a classificacao manual de toxicidade
em comentarios do Reddit e as avaliacoes realizadas por métodos automaticos, utilizando
tanto a API da Perspective quanto LLMs. Inicialmente, analisamos o desempenho da
API Perspective, evidenciando que o limiar de 0.7 proporciona um equilibrio (trade-off)
adequado entre precisao e revocagao, alinhando a proporgao de comentarios téxicos com as
anotacoes humanas. Em seguida, detalhamos a comparacao entre as predicoes dos LLMs
e as anotagoes manuais, destacando as diferencas nos comportamentos dos modelos. Por
fim, sdo discutidas as métricas de correlagao e os indices de concordéancia (como o Kappa
de Cohen) entre as anotagoes e as predigoes, ressaltando as variagoes de desempenho
entre os diferentes lotes e grupos, bem como os desafios em interpretar o uso de girias e

expressoes regionais.

4.1.2.1 API Perspective

Comparamos nossa anotacao manual de dados com a realizada pela API Perspec-
tive. Consideramos toxicos os comentarios aos quais a API Perspective atribuiu uma
pontuacao de toxicidade severa acima de 0.7. Essa decisao prioriza um bom equilibrio
entre precisao e revocagao, pois nossa intengao ¢ compreender melhor os principais motivos
de concordancia e discordancia na classificacao de conteudo tdzico e nao-torico. Um valor
limite de 0.9 resulta na selegao de apenas 3% dos comentérios téxicos para comparagao.
Em contrapartida, um valor de 0.7 retorna aproximadamente 10% dos comentarios como
téxicos, uma porcentagem semelhante aquela rotulada por nossos anotadores.
Porcentagem de toxicidade: Primeiro, analisamos a porcentagem de comentérios ano-

tados como téxicos por nossos voluntarios e a porcentagem rotulada pela API Perspective.
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O Grupo A (Lote 1) anotou menos comentérios téxicos do que a API Perspective, en-
quanto um anotador do Grupo B (Lote 2) classificou uma porcentagem muito maior de
comentarios como téxicos. O Grupo C (Lotes 3 e 5) evidencia uma anotacao consistente
de maior nimero de comentarios téxicos do que API Perspective. O Grupo D (Lote 4),
apesar de mostrar grande discordancia entre anotadores, também evidenciou um ntmero
menor de comentarios téxicos do que a API. A Tabela 4.3 mostra o desempenho da API
Perspective em uma amostra de teste rotulada pelo Grupo C. O objetivo da andlise nao
é comparar diretamente a concordancia entre anotadores humanos e a API Perspective,
mas, sim, avaliar a qualidade das previsoes da API em diferentes limiares em um con-
junto de teste com curadoria. Os resultados indicam uma clara compensagao (trade-off)
no desempenho entre precisao e revocacao. Na pratica, ao escolher um limiar de precisao
alto, estamos compensando uma grande parte do desempenho de revocacao. Portanto, o
modelo treinado pela Perspective tem uma grande margem de melhoria para textos em
portugués brasileiro, considerando os limiares selecionados. Combinando as métricas de

revocacao e precisao, obtemos um escore F1 maximo de 0,67.

Correlacao entre as anotagoes téxicas: Calculamos como os rétulos manuais e os
rotulos da API Perspective se correlacionam entre si. A correlacao geral de Cohen et al.
(2009) na amostra de teste é de 0,51, comparando o rétulo do voto majoritério para cada
comentario. Também calculamos a correlagao entre grupos de anotadores e as previsoes
da API Perspective. Os anotadores dos Lotes 1, 2 e 3 apresentaram uma correlagao
moderada consistente com a API, enquanto os anotadores do Lote 4 apresentaram uma
correlagao fraca. Por fim, os anotadores do Lote 5 apresentaram uma correlacao con-
sistente e forte com a API. As maiores diferencas observadas foram entre os Lotes 1 e
4.

4.1.2.2 Grandes modelos de linguagem

Para comparar os resultados de grandes modelos de linguagens (LLMs) com as
anotagoes manuais, classificamos o mesmo conjunto de dados previamente anotado usando
os modelos GPT-3.5 e Sabia-2. O primeiro modelo é treinado com dados de diversas
linguas (inclusive o portugués brasileiro), enquanto o segundo é uma versao ajustada
(fine-tuned) para dados em portugués. Para ambos modelos, definimos o prompt que in-
dica, de forma bem estruturada e clara, as principais instrugoes para a realizacao da tarefa

de classificacao de toxicidade. A Figura 5.1 mostra o prompt utilizado para a tarefa de
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Vocé é um assistente e deve atuar como moderador de conteiido de redes
sociais, responsavel por classificar comentarios do Reddit em portugués brasileiro
(PT-BR) como tdzicos ou nao-téxicos.

Siga as instrugoes abaixo para realizar a tarefa:

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

2. Vocé receberd o texto de um comentdrio, e sua tarefa é classificar a toxici-
dade do texto fornecido. Use apenas essas informagoes para fazer a previsao;

3. Para cada comentario, classifique-o em uma das seguintes categorias: Nao-
toxico ou Toxico.

4. Marque somente como “T'0xico” os comentarios em que ha forte evidéncia
da presenca de conteddo tdzico.

Figura 4.1: Instrucoes fornecidas ao assistente para classificagao de comentarios no Reddit
usando a abordagem zero-shot.

classificacao. Para reproduzir as mesmas condigoes do experimento com anotadores, essas
instrugoes foram baseadas nas mesmas instrugoes fornecidas aos anotadores para fazer a
anotagao manual do conjunto de dados. Por fim, para ambos modelos consideramos o
tamanho méaximo de tokens de entrada de cada modelo igual a 500 e temperatura! igual

a Zero.

Porcentagem de toxicidade: Ao analisar a proporcao de comentarios classificados
como toxico pelos modelos, observamos que o modelo Sabia-2 se aproxima da distribuigao
do percentual de toxicidade por Lotes observada para a Perspective API, variando entre
9.7% para o Lote 4 e 12.09% para o Lote 5, com média 11.45%. Em contrapartida, as
classificagoes de toxicidade do ChatGPT foram maiores em média (28.40%), variando
entre 29.2% para o Lote 2 e 31.4% para o Lote 3. Esse resultado evidencia uma maior
sensibilidade do ChatGPT ao teor de toxicidade dos comentarios analisados no periodo,
enquanto o Sabid-2 é menos influenciado pela presenca de conteudo toxico, uma vez que
o percentual de classificacao se aproxima da distribuicao das anotacoes manuais. Como
exemplo, o seguinte comentario foi classificado como toxico pelo ChatGPT e nao-toxico
pelos anotadores “Isso € bobagem, pais nenhum td livre de corrup¢ao, so algum paiseco
imexpressivo talvez, tipo a nova Zelandia. O que o povo quer de verdade é uma vida de
qualidade e com segurancga, e isso nem Bolsonaro nem Lula chegam perto de promover”,
enquanto o mesmo acontece com o Sabia-2 classificando o seguinte comentario “Fala que

roubado é mais gostoso”.

ITemperatura é um parametro que permite modificar a saida de um modelo de linguagem, tornando-as
mais previsivel ou criativa.
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Lote 1 Lote 2 Lote 3 Lote 4 Lote 5 Total

Sabinz FP 33 30 18 36 1 128

a FN 16 11 46 11 42 126

FP 106 88 82 113 65 454

ChatGPT  pp 6 4 15 5 13 43
Total 161 133 161 165 131

Tabela 4.4: Falso positivos (FP) e falso negativos (FN) por grupo.

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

Os resultados da comparagao entre a anotacao manual e a anotacao automatica
revelam diferencas relevantes no comportamento dos modelos Sabia-2 e ChatGPT em
relacao a classificacao de toxicidade. A Tabela 4.4 mostra que o modelo Sabia-2 apre-
sentou um equilibrio entre falsos positivos (128) e falsos negativos (126), demonstrando
uma abordagem mais balanceada. Em contrapartida, o ChatGPT teve um numero con-
sideravelmente maior de falsos positivos (454), mas um nimero significativamente menor
de falsos negativos (43), indicando que, embora mais propenso a classificar erroneamente
comentarios nao-toxicos como toricos, o ChatGPT foi mais eficaz na identificagao de
comentarios realmente toricos. Esses resultados corroboram com a andlise anterior de
que o Sabia-2 é menos conservador, enquanto o ChatGPT é mais sensivel a presenca de
toxicidade.

Essas caracteristicas, embora diferentes, podem ser aplicadas a depender do cenéario
em questao. Por exemplo, se o interesse for minimizar a presenca de falsos positivos, pode
ser interessante empregar um modelo que seja mais sensivel a presenca de toxicidade e,
por sua vez, consiga capturar esses casos com mais precisao. Entretanto, pensando na
quantidade massiva de comentarios em redes sociais online, uma abordagem hibrida que

alcance o maior equilibrio entre os dois tipos de erro pode ser mais eficiente.

Correlacao entre as anotacoes toxicas: Ao comparar a classificacao dos anotadores
com os modelos, observa-se uma correlacao moderada entre as classes geradas pelos mo-
delos e anotadores. A correlagdo entre os anotadores e o Sabid-2 é de 0.43, enquanto o
ChatGPT teve uma correlagdo um pouco menor (0.41). Ao analisar a correla¢ao por Lotes
do conjunto de dados, tivemos a menor correlagao para o Lote 4 (Sabia-2: 0.22, ChatGPT:
0.59) e a maior correlagao para o Lote 5 (Sabia-2: 0.21, ChatGPT: 0.58), reforgando a
alta concordancia do Grupo C com modelos de classificacao automatica. Para explorar-
mos a concordancia entre as classes, calculamos o Kappa de Cohen entre as anotagoes
e as classificacoes dos modelos. A Tabela 4.5 mostra o Kappa score para cada grupo.

Observa-se, novamente, menor concordancia entre o Grupo D e maior concordancia com
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Lote 1 Lote 2 Lote3 Lote4 Loteb

Sabia-2 0.3964 0.3583 0.4396 0.2072  0.5779
ChatGPT-3.5 0.2628 0.2418 0.4511 0.1277  0.5616

Tabela 4.5: Kappa score entre anotagoes e modelos de linguagem (PT-BR) instruidos
para executar a tarefa de classificagao de toxicidade.

os Grupo C.

Por fim, comparamos o resultado dos modelos de classificagao automatica. O
modelo pré-treinado da Perspective API nos permite controlar a flexibilidade das classi-
ficacoes, uma vez que um score de toxicidade é calculado. No limiar de 0.7, o modelo
alcangou precisao de 0.8 e recall de 0.41. Nesse limiar, o modelo é capaz de classificar
comentarios como toxico com mais precisao, ao custo de deixar de recuperar algumas
instancias. Para os modelos de linguagem, nao temos acesso ao score com a confianca
do modelo. Entretanto, através de engenharia de prompt, instruimos os LLMs a favo-
recer a precisao (ou seja, favorecer casos em que o modelo tem alta confianca de que
um comentario é realmente tdrico). O Sabia-2 apresentou equilibrio entre as métricas
de precisao e revocacao, enquanto o ChatGPT favoreceu muito mais a métrica de pre-
cisao. Todos os modelos de classificacao automatica foram influenciados pela presenca de

expressoes regionais e palavroes, como discutido anteriormente.

4.2 Caracterizacao da Linguagem do Contetido

Toxico e Nao-toxico

Nesta secao, comparamos os padroes na linguagem do conteudo toxico e nao-toxico
para entender melhor como os falantes de portugués utilizam a linguagem para gerar

conteudo toéxico.

Analise da extensao dos comentarios e razao type-token: Com relacao a extensao
dos comentarios, o nimero médio de tokens e o intervalo de confianca de 95% para co-
mentarios nao-tdzicos é 26.34 [24.68, 28.19]. Para os comentérios tdricos a média é de
35.54 [29.41, 42.87]. Portanto, os comentérios toricos sdo, em média, mais longos do que
os nao-téricos (p-valor < 0,05). A distribui¢ao do comprimento nos comentarios tdzicos
tem um intervalo maior, o que pode indicar diferengas dentro dos préprios subreddits.

2

A média da razao type-token ° e o intervalo de confianca para os comentarios

nao-tézicos é 0.78 [0.78, 0.79], enquanto para os comentarios tdzicos é 0.83 [0.82, 0.84].

2Type se refere a tokens distintos em uma determinada sentenca.
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Os resultados apontam para significancia estatistica, tendo os comentarios tozricos mais
diversidade lexical. Isso pode variar entre os subreddits, pois algumas das comunidades

sao mais propensas a ter postagens mais verbosas.

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

A diversidade de etiquetas de classe de palavra (POS) para comentarios nao-tézicos
tem uma média de 0.51 [0.50, 0.52], enquanto que para textos tdzicos rotulados a média
¢ de 0.46 [0.43, 0.48]. Embora os comentarios tdzicos sejam mais longos, eles geralmente
sao menos diversificados em termos de etiquetas de POS.

Para investigar melhor as etiquetas de POS, comparamos a distribuigao de algu-
mas etiquetas especificas. Primeiro, comparamos os adjetivos (ADJ) com uma média de
1.68 [1.55, 1.81] para comentdrios nao-tézicos e 2.14 [1.71, 2.66] para comentérios tdzicos.
Como os intervalos de confianca se sobrepoem entre as classes, realizamos um teste es-
tatistico Mann-Whitney para comparar as diferencas nas distribuigoes. O uso da etiqueta
ADJ ¢ estatisticamente diferente entre as classes, com um valor de p < 0,01.

Da mesma forma, realizamos o mesmo teste para a etiqueta NOUN, da classe de
palavra substantivo. O uso médio em comentérios nao-tdzicos é de 5.43 [5.07, 5.83], en-
quanto nos comentdrios tézricos a média é de 7.44 [6.15, 8.94]. Essa diferenga é novamente
validada pelo teste Mann-Whitney, com um valor de p < 0,01.

As duas etiquetas de POS mais comuns para comentarios tdxicos e nao-toxicos sao
NOUN (substantivo) e ADJ (adjetivo). Os comentdrios ndo-tézricos usam mais etiquetas
PROPN (nome préprio), enquanto uma alta porcentagem de tokens de comentarios tdzicos
foi etiquetada como PUNCT (sinal de pontuacao). Além disso, os comentarios tdzicos
usam mais interjeicoes, etiquetadas como INTJ. Também comparamos as distribuigoes
de etiquetas de POS de ambas as classes por meio de um teste de qui-quadrado. Os
resultados indicam que a diferenca observada entre a distribuicao das etiquetas de POS é
significativa (p-valor < 0,05).

Para uma andlise mais detalhada das diferencas no uso de palavras nos comentarios
toxicos e nao-toxicos, extraimos as palavras mais frequentes por classe de comentario para
as etiquetas ADJ, NOUN e PROPN. Os resultados sao mostrados na Tabela 4.6. Uma

descoberta relevante é o termo mulher em comentarios tdzicos. De fato, realizamos um
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ADJ NOUN PROPN
bom, melhor, mesmo, cara, gente, pessoas, Brasil, Lula, Bolsonaro, OP,
Nao-tozico grande, mesma, pior, coisa, tempo, anos, vida, Deus, Flamengo, Landau, Ciro,
facil, diferente mundo, dinheiro PT, STF

Lula, Bolsonaro, Brasil, OP,
Ciro, Ucrania, Flamengo, FDP 3,
Liberdade, Rissia, Paris

melhor, mesmo, pobre, ruim,
Tézxico primeiro, forte, diferente, social, capaz,
politica, rico

pessoas, cara, mundo, mulher,
c*, casa, homem, m**da, pai

Tabela 4.6: Palavras mais frequentes por etiqueta de POS e classe de comentario.

Tépico Descritores
0 video, mulher, opinido, homem, dinheiro, beleza, burro , padrao, feedback, removal
1 guerra, liberdade, post, motivo, pais, massacres, massa, atrocidades, histéricas, democracia, governo, xenofébico
2 m**da, sexo, maluco, apoiadores, preocupado, machao, malditos, inseguranca, op (original poster)

Tabela 4.7: Toépicos e palavras-chave relevantes em comentarios em que os trés anotadores
discordaram (desacordo total).

Tépico Descritores
0 burro, homem, p**ra, ¢*, mulher, mercado, gente, anos, pafs, b**ta, crianca, 6dio, sentido
1 guerra, bolsonaro, ucrania, realidade, putin, intervengao, pobre, nuclear, bandido, vergonha, russia

ideologia, liberdade, politica, mundo, cancelamento, expressdo, op (original poster), preconceito,

2 L P
oprimidos, vagabundo, familia

Tabela 4.8: Topicos e palavras-chave relevantes em comentarios em que todos os trés
anotadores classificaram como toxico.

teste de qui-quadrado para comparar a associacao desse termo com comentarios toxicos
e nao-tozicos. Os resultados indicam uma associagao positiva para alguns dos subreddits
brasileiros (como o r/desabafos) com valor de p < 0,05. Esse resultado pode sugerir a
presenca de comportamento miségino associado a alguns topicos e comunidades nas redes
sociais. Exemplos de comentarios direcionados a mulheres nas discussoes das comunida-

des podem ser encontrados na (Tabela 4.10).

Analise de topicos: Investigamos os comentarios sobre os quais os anotadores discorda-
ram totalmente, especialmente em relacao aos principais topicos extraidos com o modelo
BERTopic. Eles dizem respeito a discussoes relacionadas a grupos especificos (mulheres,
homens) e abrangem varios temas, incluindo finangas, guerra, governo e relacionamentos
(Tabela 4.7). As palavras no tépico 0 (feedback, remog¢ao) revelam que alguns comentarios
foram moderados anteriormente pela DMCA (Digital Millennium Copyright Act, Congress
(1998)).

E interessante notar que os principais topicos dos comentarios sobre os quais 0s
anotadores concordaram totalmente também discutem os mesmos temas (Tabela 4.8).
Entretanto, os descritores de tépicos incluem mais termos ofensivos (como palavrdes) e
ideologicamente carregados.

Com relacao aos tépicos extraidos dos comentarios em que os trés anotadores
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Topico Descritores

ideologia, politica, liberdade, mundo, pessoas, expressao, mulheres, preconceito, bolsonaro

0 . .\ . . o o
esquerdistas, apoliticos, piada, realidade, oprimidos, opinioes

Tabela 4.9: Palavras-chaves extraidas de comentarios em que todos os trés anotadores
classificaram como tdzicos e que a API do Perspective previu como nao-téxicos (falsos
negativos).

concordaram no rétulo tdxico e que a API Perspective classificou como nao-téxico (Tabela
4.9), os principais tém a ver com politica, liberdade, discriminacao e grupos-alvo. Os
resultados indicam que a API é menos sensivel ao contexto para essa tarefa especifica
do portugueés brasileiro. Ao comparar com LLMs, vemos um comportamento similar.
Por exemplo, o seguinte comentéario foi classificado como tdzico pelos anotadores e nao-
tozico pelo ChatGPT: “Nao, acho que deveriam fazer rinha de fake news, f*da-se, no
fim, ‘todo mundo’ recebe e sabe discernir e prefere a informacao verdadeira.”, enquanto
o comentario “Nojento! E bizarro o quao frequente isso é. S6 demonstra que a nossa
sociedade € machista e doente.” foi classificado como tozico pelo processo de anotacao e
nao-toxico pelo Sabia-2.

A Tabela 4.10 mostra exemplos de comentarios direcionados a mulher diretamente
em comentarios toxicos. Alguns dos comentarios causaram total desacordo entre os ano-
tadores. Por exemplo, o comentario “Pelo direito de bater na propria mulher! Uow”
foi rotulado como “Nao sei”, “Téxico” e “Nao toxico”. Uma hipotese é que o texto seja
interpretado como um comentdrio sarcastico ou ironico. Um experimento adicional com
mais contexto (como fornecer a sequéncia da conversa ao anotador) pode mitigar o desa-
cordo nesses casos. Comentarios que exigem detalhes contextuais sao dificeis de rotular,
mesmo para anotadores humanos, e ainda mais para modelos de aprendizado de maquina
treinados em corpora que nao se assemelham a interagoes em redes sociais. Na verdade,
para esse comentario especifico, a API do Perspective previu como nao-térico com as
configuracoes de parametros padrao. Em relagao aos LLMs, o ChatGPT classificou cor-
retamente os dois primeiros exemplos da tabela como toxico e o Sabia-2 classificou os trés

comentarios como nao-toxico.

Anilise de n-gramas: A Figura 4.2 apresenta os termos (unigramas) mais frequentes
considerando todos os comentarios do conjunto de dados. Termos como pessoas, melhor,
gente, ano, mundo, Brasil aparecem em grande destaque, refletindo o foco nas discussoes
sobre pessoas, eventos globais e relacionados ao pais. Além desses termos, encontramos
termos como vida, problema, caso, amigo, que sugerem discussoes sobre questoes pesso-
ais, desafios e relacionamentos, assuntos que sao frequentemente discutidos em algumas
das principais comunidades, como r/desabafos e r/conversas. Essas comunidades incenti-

vam a troca de ideias acerca de assuntos do dia-a-dia e discussoes sobre relacionamentos.
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Comentario Texto

”A minoria quer realmente ser independente - mas como o universo do /r/brasil é
majoritariamente progressista, nao irao concordar - as demais estao entre o
"mulher tem que ser mulher”e aquelas que usam o discurso de independéncia,
mas acham que quem tem que pagar as coisas é o homem.”

70 mundo é assim, do mesmo jeito que vocé ndao quer uma mulher feia, uma mulher ndo
vai querer alguém feio ou sem status, ndo cai nesse papo de que aparéncia nao
2 mmporta que em rede social so tem alienado, veja vocé mesmo pesquisas relacionadas
ao assunto ou se tiver coragem crie um perfil com a foto de alguém bonito e veja
como as pessoas te tratam diferente.”

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

Tabela 4.10: Exemplos de comentarios mencionando a palavra "mulher”em comentarios
tozicos.
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Figura 4.2: Unigramas mais frequentes encontrados nos comentarios das principais comu-
nidades brasileiras no Reddit.

Por fim, a presenca de termos como Lula, Bolsonaro mostra que a politica estd entre
os assuntos mais discutidos, refletindo a polarizacao e o engajamento nas questoes de
politica interna, principalmente considerando que os dados foram coletados em 2022, ano
de eleicao presidencial no Brasil.

J& a Figura 4.3 mostra os unigramas mais frequentes dividos por classe de co-
mentdrios. Nos comentdrios tdzicos, palavras como Lula, Bolsonaro, m*a, p*a, burro
se destacam, muitas vezes associadas a discussoes sobre politica e insultos. E possivel
notar que a polarizacao politica é predominante nas discussoes - uma vez que os dois
principais candidatos a presidéncia em 2022 sao mencionados - e insultos direcionados a
outros usuarios da plataforma. Além disso, é possivel observar a presenca de termos que
indicam discussoes mais ideoldgicas ou culturais, como governo, ideologia, politica. Por
fim, o termo guerra também é mencionado com frequéncia nos comentarios classificados
como toxicos, o que possivelmente foi causado pelo estopim da guerra Russia-Ucrania no
periodo de coleta dos dados, revelando o uso difundido dessa rede social para discutir
assuntos inerentes da globalizagao mundial.

Para uma analise simplificada de contexto, a Tabela 4.11 apresenta os bigramas

mais recorrentes nas comunidades analisadas neste artigo. Conforme mencionado anterior-
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Figura 4.3: Termos frequentes em comentérios classificados como tdzico (esquerda)
comentarios classificados como ndo-tozicos (direita).

mente, durante o periodo de coleta dos dados houve a eleicao presidencial no Brasil, o que
explica a alta frequéncia de termos como votar lula, liberdade expressao em comentarios
classificados como téxicos, revelando o cendrio de polarizacao interna ( “Eu deizo claro
minha opinido: sou contra liberdade de expressao(tem gente que nao sabe o que diz) e sou
contra a democracia (tem gente que nao sabe votar). .. kkkkk mas respeito ambas as coisas
por que sei que a b*s*a deste mundo nao € perfeito”). Além disso, observa-se a presenga
da expressao tio sam, usada como referéncia aos Estados Unidos. Por fim, ha uma forte
ocorréncia de palavroes e insultos, reforcando a associagao deste tipo de linguagem com
a toxicidade percebida por humanos, como, por exemplo, o comentario “fit cultural € de
cair o ¢* da bunda. Desculpa para qualquer coisa p*p”.

No caso dos comentarios nao-toxicos, a analise dos bigramas revela uma variedade
de temas presentes nas principais comunidades brasileiras do Reddit. Nos subreddits
r/desabafos e r/brasil, os termos mais frequentes estao relacionados a reflexdes pessoais
e discussoes construtivas sobre temas sociais e politicos. Bigramas como muita gente, ler
escrever e ficar sozinha refletem interacoes mais introspectivas e emocionais, tipicas de
conversas sobre experiéncias individuais e desabafos, por exemplo: “Nao, nem um pouco.
Vocé nao chorar nao significa que nao amava a pessoa ou nao a considerava. Tem muita
gente que nao conseque chorar com essas coisas; € isso € completamente normal”. Ja em
r/brasil, aparecem tépicos mais amplos como rock rio, redes sociais, e figuras politicas
COmo Cciro gomes.

No subreddit r/brasilivre, observa-se uma concentracao de termos como processo
eleitoral e opiniao publica, sugerindo debates politizados e possiveis temas controversos.
Além disso, é possivel observar uma grande prevaléncia de comentérios removidos nessa
comunidade, indicados pelos termos view, removal e removal, request. Em r/futebol,
temos bigramas como time jogando e flamengo culpa, esperados dado a natureza do su-
breddit. No entanto, ainda héa a presenca de termos relacionados as eleicoes e politicas
externas, como, por exemplo ministério publico e guerra.

Por fim, no subreddit r/investimentos, os bigramas revelam uma énfase em tépicos

educacionais e profissionais, com termos como ldgica matemdtica, atividades extracur-
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Téxico Nao-téxico
{preferir, ficar}, {compra, carro}, {olhar, ser} {muita, gente}, {ler, escrever}, {ficar, sozinha}
/desabafos {tomar, c*}, {compra, carro}, {liberdade, expressao} {material, genético}, {possa, ajudar}, {mano, foda}
{existem, pessoas}, {ato, libidinoso} , {pessoa, tratar} {carne, magra}, {diferente, alguém}, {auto, estima}
{querer, alguém}, {maltratar, animal} {hoje, dia}, {queria, alguém}, {to, falando}

{muita, gente}, {hoje, dia}, {dia, seguinte}
{rock, rio}, {dlcool, isopropilico}, {durar, anos}
{redes, sociais}, {segue, vida}, {gente, falando}

{ciro, gomes}, {vale, pena}, {nota, fiscal}

{liberdade, expressao}, {pé, chao}, {sonho, americano}
r/brasil {virar, prof}, {sonhar, trabalho}, {hipécrita, dissimular}
{opinido, diferente}, {mulheres, pretos}

{muita, gente}, {view, removal}

{existir, pessoa}, {ir, votar}, {sociedade, viver} {removal, request}, {request, video}

r/brasilivre S o o EO o - {processo, eleitoral}, {juros, dividas}
{tio, sam}, {minimo, respeito}, {chupa, ¢*}, {pessoa, preferir} {velho, testamento}, {esquerda, autoritaria}, {pior, esquerda}
{opiniao, publica}, {vamos, ignorar}, {carga, viral}
{time, jogando}, {deus, existe}, {fun¢oes, diferentes}
+/futebol {tomar, c*}, {entender, futebol}, {comparagao, sentido} {flamengo, culpa}, (gragas, deus}, {bola, parada}
{ficar, calado}, {mano, neymar}, {andar, campo} {coréia, sul}, {fisica, nuclear}, {jogo, grémio}
{viu, guerra}, {viu, surgimento}, {viu, queda}
{l6gica, matemédtica}, {engenharias, vida}, {curso, voltado}
. . {operar, vender}, {ironia, lula}, {lula, vencedor} {atividades, extrac'urrl(‘:ulares}, {~b0as,' indicagoes}
r/investimentos {precificado, fato}, {verdade, operar}, {rir, toa} {manter, dinheiro}, {opgdes, risco}
p ’ ’ » OP ’ ? {celebragao, imigracao}, {imigragao, japonesa}
{clt, real}, {real, empresa}, {empresa, brasileira}
{envie, mensagem}, {post, comentdrio}
r/conversas {mau, aluno}j {ir, ﬁn‘gir}7 {postar: morte} {url, remogao}, {remogao, envie}A '
{morrer, depressivo}, {pick, boy}, {pick, m*rda} {mensagem, apelar}, {apelar, post}, {comentério, removido}

{removido, diretério}, {diretério, envie}, {pede, sair}

Tabela 4.11: Bigramas mais frequentes entre as principais comunidades brasileiras no
Reddit. Os conjuntos de termos estao segmentados entre os termos associados com co-
mentarios classificados como tdzicos e nao-tozicos.

riculares, e curso voltado, indicando discussoes focadas no desenvolvimento pessoal e
financeiro. Na comunidade r/conversas, também temos a prevaléncia da moderagao de
conteido, onde comentarios sao frequentemente removidos pela moderacao por provavel-
mente infringirem direitos autorais ou regras da comunidade.

Em resumo, é possivel observar que termos politicos dominam os assuntos discu-
tidos e estao presentes em praticamente todas as comunidades. Além disso, em comu-
nidades consideradas mais liberais, temos maior incidéncia de moderacao ou conteido
removido por direitos autorais. Consideramos comunidades liberais, comunidades que
discutem majoritariamente assuntos considerados polémicos, o que pode influenciar na
tendéncia dos usudrios a tecer comentérios téxicos e/ou ataques direcionados. Nesse tipo
de discussao, pode ter uma influéncia maior do uso de termos pejorativos ou palavroes
e isso influenciar na decisao de modelos automaticos, por exemplo. Além disso, algumas
comunidades - como a r/brasilivre - incentivam abertamente o debate livre entre os par-
ticipantes. Segundo a sua definicao no Reddit: O subreddit brasileiro mais livre do reddit.
Nosso objetivo é proporcionar a todos um espaco aberto e livre para debates.

Grafo de coocorréncia: O grafo de coocorréncia extraido dos comentarios possui o
total de 9373 nos e 41844 arestas, com grau médio das arestas igual a 6,11 para termos
associados com comentarios tozicos e 10.33 para termos associados com comentarios nao-
torico. A Figura 4.4 apresenta a métrica de centralidade de né baseada no grau do né
do grafo. Esta métrica é definida por Cp(v) = deg(v) e mede o niimero de conexdes que

um né (termo) tem com outros nés no grafo. Em uma matriz de coocorréncia, os termos
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Figura 4.4: Top-15 termos toxicos e nao-toxicos mais influentes extraidos a partir do grafo
de coocorréncia.

influentes sao termos que coocorrem com muitos outros termos no conjunto. O grau de
A

Para os comentarios toxicos, “mundo”, “pessoas” e “gente” aparecem com alta

cada n6 a partir da matriz de adjacéncias é definido pela soma deg(v) =" .,
centralidade, refletindo seu papel central nas discussoes polarizadas, frequentemente li-
gadas a temas politicos, como demonstrado pela presenca de esquerda, Bolsonaro, Lula.
Esses termos indicam que debates politicos intensos geram alta toxicidade, especialmente
em torno de figuras publicas e ideologias.

Para os comentarios classificados com nao-tozicos, como “coisas”, “dia” e “hoje”,
possuem alta centralidade de grau e representam discussoes mais cotidianas e neutras,
voltadas a interacoes descritivas e informais. Termos como melhor, vida, Brasil também
se destacam, sugerindo que a nao-toricidade estd associada a conversas mais propositivas
e positivas. Assim, grafos de coocorréncia podem auxiliar na moderacao automatizada de
conteudo toxico, pois revelam, com uma modelagem simples, palavras que frequentemente

sao utilizadas em conjunto nestes tipos de discussao.

Reconhecimento de entidades nomeadas (NER): A Tabela 4.12 apresenta os re-
sultados da anélise de entidades nomeadas realizada em nosso conjunto de dados. A
entidade nomeada mais comum em ambas as classes ¢ PESSOA, representando mais de
31% de todos os tokens classificados em comentérios toxicos. A segunda entidade men-
cionada com mais frequéncia, LOCALIZACAO, é igualmente predominante em ambas
as classes. Embora tanto os comentarios toxicos quanto os ndo-toricos mencionem es-
sas entidades, seu uso é diferente. Realizamos um teste de qui-quadrado para comparar

a distribuicao de etiquetas de POS para comentarios em que pelo menos uma entidade



4.2. Caracterizacao da Linguagem do Contetdo Toéxico e Nao-toxico 58

Conteudo PER ORG LOC MISC

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

Tabela 4.12: Percentagem de mengoes a entidades dos tipos PESSOA (PER),
ORGANIZACAO (ORG), LOCALIZACAO (LOC) e MIS (MISCELANEA).
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Figura 4.5: Série temporal mensal de mengoes de entidades nomeadas.

nomeada é mencionada. O resultado indica uma diferenca significativa na distribuigcao
das etiquetas de POS (p-valor < 0,01). Os comentdrios tdzicos por exemplo, usam mais
tokens etiquetados como VERB e NOUN. O comentario a seguir exemplifica entidades
nomeadas sendo mencionadas na discussao dos usuarios: “Mais sério que esse tweet so a
gquerra na Ucrania”.

E sabido que as redes sociais online sao usadas como um meio de discutir even-
tos da vida real. Investigamos, também, se nossos dados revelam esse comportamento.
Para tanto, mostramos a série temporal mensal dos nimeros de citacoes de entidades
na Figura 4.5.% H4 picos significativos no volume de mencoes em agosto e outubro, que
coincidem com o més de abertura e os dois turnos das elei¢oes brasileiras de 2022. Alguns
comentarios rotulados como toxicos mencionaram os candidatos presidenciais: “Vocés sao
demasiadamente burros! Esse idiota do Bolsonaro pode até “dar um golpe”, eu quero ver
sustentar esse ato infame, pois, vejamos na década de 60, por exemplo, o Brasil teve essa
porcaria de intervengao gragas ao apoio do Tio Sam. [..]”, “O Lula nao vai conseguir ver,

pois ele estd morto”.

AMISCELANEA foi excluida.
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4.3 Sumarizagao dos Resultados

Nesta se¢ao, sumarizamos os principais achados da caracterizacao linguisticas dos

dados anotados manualmente como toxicos ou nao-toxicos.

Qualidade da anotacao. Avaliamos a qualidade do conjunto de dados calculando a
concordancia entre anotadores, com resultados que corroboram trabalhos semelhantes
(Perspective (2022)). No entanto, dividimos os anotadores em grupos e nossos resultados
mostram que alguns grupos sao mais sensiveis a comentarios de toxicidade e também
apresentam diferentes niveis de qualidade. A forte concordancia entre os anotadores do
grupo C aponta suas anotagoes como uma amostra de ouro para avaliar técnicas distintas
para o ajuste fino de modelos de aprendizado de maquina de deteccao de toxicidade em

textos em portugueés brasileiro.

Concordancia com modelos de aprendizado. Nossa comparacao da anotacao ma-
nual com as classificacoes da API Perspective mostra que alguns anotadores anotam menor
quantidade de comentarios toxicos, enquanto outros sao mais sensiveis ao conteudo tozico
gerado. Em geral, a porcentagem média de comentérios toxicos é proxima daquela clas-
sificada pela API (entre 10% a 11%). No entanto, a API Perspective é mais sensivel a
palavroes e nao tem o contexto dos topicos que estao sendo discutidos. Além disso, a
API nao consegue detectar tipos muito especificos e nuances de ataques direcionados em
portugués (por exemplo, quando grupos especificos sdo alvo de ofensas na forma de sar-
casmo ou ironia). O modelo de linguagem Sabia-2 teve maior correlagao com as anotagoes
manuais no geral e também alcancou maior compromisso entre falsos positivos e falsos ne-
gativos. O Sabia-2 classificou um percentual de 10.83% de comentarios téxicos - similar ao
percentual de comentarios téxicos classificados pelos anotadores -, enquanto o ChatGPT
classificou 28.46% dos comentarios como tdrico. Esse resultado indica um possivel ganho
de fazer o processo de ajuste fino (fine-tuning) em modelos de linguagem usando dados

do idioma Portugues.

Caracterizacao da linguagem. Os comentarios toxicos sao, em média, mais longos.
Embora tenham uma proporcao de etiquetas de POS semelhante a dos nao-toxicos, os
substantivos e adjetivos mais frequentes apresentam diferencas. Uma clara tendéncia de
aumento nas mencgoes de entidades nomeadas nos subreddits ao longo dos meses, espe-
cialmente proximo do periodo eleitoral brasileiro, mostra o impacto de eventos externos
nas interacoes dos usuarios. Isso deve ser considerado ao usar esse conjunto de dados
para classificacao de textos e criagao de modelos, pois o modelo resultante pode ser muito

sensivel a janela de tempo de dados disponivel. Na modelagem de topicos, identificamos
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que topicos em que tivemos discordancia total abrangem assuntos relacionados a politica,
ataques a grupos minorizados e palavroes. Para tépicos em que os comentarios foram
classificados como toxicos por todos os anotadores, temos a ocorréncia de termos rela-
cionados a ideologia, guerra e palavroes. Na analise de bi-gramas, vimos que os termos
mais relevantes variam a depender da comunidade (subreddit). Entretanto, alguns ter-
mos relacionados a politica sao comuns a todas as comunidades, reforcando a influéncia
dos eventos externos a discussoes online. Por fim, a analise de termos influentes usando
grafos de coocorréncias revelou um padrao similar a andlise de bi-gramas, com termos
relacionados a politica, ideologia e sexo sendo mais influentes no grafo com comentarios
toxicos, enquanto termos mais genéricos como “Brasil” e “mundo” sao mais influentes
para comentdarios classificados como nao-toricos. A presenca de termos repetidos para
ambas as classes indica que esses termos sao frequentes no geral, ou seja, eles ocorrem
frequentemente tanto para comentarios toxicos quanto nao téxicos.

Nossos resultados atestam o potencial do nosso conjunto de dados para o ajuste
fino de um modelo de aprendizado de maquina em uma tarefa posterior. A alta con-
cordancia observada entre os anotadores atesta a consisténcia dos rétulos. Com os nossos
dados, pretendemos fornecer exemplos mais diversificados de textos toxicos de interagoes
de redes sociais online para incentivar o desenvolvimento de modelos de aprendizado de

maquina mais robustos, capazes de atenuar comportamentos ofensivos online.
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Capitulo 5

Avaliacao da Tarefa de Classificacao
de Toxicidade

Neste capitulo, apresentamos os resultados dos experimentos conduzidos para a criacao
de modelos de aprendizado de méaquina para classificacao de toxicidade para os dados do
Reddit em PT-BR. O principal objetivo é responder a QP2 (Quais sao os principais aspec-
tos que devem ser considerados para a proposta de modelos acurados para a classificacdo
automdtica de contetdo toxico no Reddit, considerando a lingua portuguesa? Quais clas-
ses de modelos de classifica¢ao sao as mais adequadas para esta tarefa de aprendizado?)
e avaliar como diferentes métodos de classificacao automatica desempenham esta tarefa,
discutindo as vantagens e limitacoes de cada método, especialmente considerando sua apli-
cabilidade em larga escala, para o processamento de um grande volume de comentarios.

As analises realizadas neste capitulo sao divididas em trés principais conjuntos:

e Avaliagao do impacto do desbalanceamento de dados na tarefa de clas-
sificagao de toxicidade. Esta analise investiga como o desbalanceamento de da-
dos afeta a tarefa de classificacao de toxicidade. Inicialmente, revisamos técnicas
classicas de balanceamento, como o over-sampling e o under-sampling, e discutimos
seus impactos nos modelos de classificacao. Em seguida, exploramos abordagens
recentes na literatura aplicando LLMs para automatizar a anotagao dos dados e

promover um balanceamento mais efetivo do conjunto de dados.

e Avaliacao do impacto da representacao de dados na tarefa de classificagao
de toxicidade. Nesta analise, avaliamos o impacto da representacao textual na ta-
refa final de classificacao. Para isso, comparamos o desempenho de modelos que
utilizam representacoes convencionais (por exemplo, TF-IDF) com aqueles que in-
corporam vetores de embeddings extraidos de modelos de linguagem estado-da-arte
(como ChatGPT).

e Comparacgao do desempenho de modelos tradicionais e modelos baseados
na arquitetura de transformers. Este estudo apresenta a comparacao entre

modelos tradicionais e aqueles baseados na arquitetura de transformers. Em nos-
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sos experimentos, o baseline foi definido por abordagens mais simples — como a

Perspective API e Regressao Logistica.

Este capitulo estd organizado da seguinte forma: a Secao 5.1 descreve a confi-
guragao experimental utilizada em cada um dos cendrios analisados. Ja a Segao 5.2
apresenta a comparacao dos desempenhos entre os modelos de aprendizado propostos
neste trabalho. Por fim, consolidamos os principais resultados encontrados (Sec¢ao 5.3).
Os modelos comerciais considerados neste trabalho foram disponibilizados em junho de

2024, representando, portanto, o estado da arte disponivel até aquela data.

5.1 Setup Experimental

Nesta secao, descrevemos as configuragoes e os parametros empregados na conducao
dos experimentos de treinamento dos modelos de aprendizado de maquina para a tarefa
de classificacao automatica de toxicidade. Inicialmente, apresentamos o conjunto de da-
dos anotado manualmente, bem como as etapas de pré-processamento adotadas. Em
seguida, detalhamos o processo de data augmentation usando anotagoes sintéticas gera-
das por LLMs e a divisao final do conjunto de dados para treino e avaliacao dos modelos
selecionados. Por fim, discutimos as configuracoes e os hiperparametros definidos para
os modelos de classificacao automatica, além das especificacoes de hardware do ambiente
computacional utilizado no processo de treinamento.

Inicialmente, utilizamos o conjunto de dados apresentado na Secao 3.3. Esse con-
junto de dados contém 2.500 comentéarios, sendo 10.5% de comentdrios tdxicos e 89.5%
de nao-toxicos. Para a avaliar o desempenho dos modelos selecionados, um conjunto de
dados de teste com 593 exemplos foi criado a partir da amostra inicial. Os dados de teste
incluem somente comentarios que foram anotados manualmente para evitar que haja dis-
torcao no calculo das métricas de avaliagao. Para o pré-processamento dos dados, foram
aplicadas as seguintes etapas: remocao de stopwords, eliminacao de caracteres repetidos
e exclusao de comentdrios compostos unicamente por risadas '. Além disso, realizamos a
lematizacao, com o objetivo de reduzir as palavras a sua forma base. Para lidar com o pro-
blema de desbalanceamento das classes, aplicamos os métodos de reamostragem aleatéria
e SMOTE, utilizando as configuracoes padrao da implementagao do pacote scikit-learn.

Os dados de entrada para o modelo sao o corpo do comentario em texto e a

respectiva classe. Os comentarios foram representados usando duas estratégias: TF-IDF

1A etapa de pré-processamento dos comentarios nao foi aplicada no texto na geracdo dos vetores de
embeddings para evitar a mudanca de sentido do texto original.
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Vocé é um assistente e deve atuar como moderador de conteiido de redes sociais, res-
ponséavel por classificar comentarios do Reddit em portugués brasileiro (PT-BR) como
toxicos ou nao-toricos.

Siga as instrucoes abaixo para realizar a tarefa:

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

2. Voceé receberd o texto de um comentdrio, e sua tarefa é classificar a toxicidade do
texto fornecido. Use apenas essas informacoes para fazer a previsao;

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

Figura 5.1: Instrucoes fornecidas ao assistente para classificacao de comentarios no Reddit
usando a abordagem zero-shot.

e word embeddings. Na abordagem usando TF-IDF, configuramos o maz_features = 2.000
e ngram_range = 3. Para word embeddings, utilizamos vetores pré-treinados do modelo
text-embedding-ada-002 da OpenAl com 1.536 dimensoes fixas Whitehouse et al. (2023).

Para gerar uma nova amostra de dados com rotulagoes sintéticas, amostramos
12.000 comentérios a partir dos dados apresentados no Capitulo 3 (Secao 3.2), excluindo
comentarios que ja haviam sido selecionados anteriormente para o processo de rotulacao
manual. O prompt utilizado para instruir os LLMs a classificar cada comentario foi
inspirado nas instrucoes fornecidas aos anotadores humanos e é apresentado na Figura
5.1. Os LLMs utilizados nesta etapa foram configurados com os seguintes parametros:
temperature=0 e max_tokens=800.

Na conducao do processo de treinamento e avaliacao, aplicamos a técnica de va-
lidagao cruzada estratificada com k=5, ou seja, o conjunto de treinamento foi dividido em
5 particoes, de forma que, a cada iteracao, 4 particoes foram utilizadas para o treinamento
e 1 para a validacao Berrar (2019). Esse procedimento foi repetido 5 vezes, garantindo que
cada particao atuasse, ao menos uma vez, como conjunto de validagao. Para os modelos
comerciais e pré-treinados, adotamos a mesma estratégia, porém, a cada iteragao, uma
particao distinta foi selecionada para a rotulacao automatica.

Os modelos usados para a analise de desempenho na tarefa de aprendizado de
maquina sao descritos a seguir. Os modelos baseline sao a Regressao Logistica e API
da Perspective. Para a Regressao Logistica, foram utilizados os seguintes parametros:
(C'=1.0, class_weight="“balanced”, solver=*“Ibfgs”, maz_iter=100). Como a API da Pers-
pective é um modelo comercial fechado, nao temos acesso aos seus parametros internos.
Para classificar cada comentério, enviamos o texto do corpo do comentario e extraimos
o atributo TOXICITY, que retorna o escore de probabilidade do comentario possuir

conteudo toxico. Os LLMs fechados foram configurados usando os mesmos parametros dos
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Modelo Taxa de Aprendizado Tamanho do Lote Epocas Decaimento do peso Passos de aquecimento

BERT le-6 2 5 le-4 50
RoBERTa 2e-6 8 3 le-3 10

Tabela 5.1: Hiperparametros dos modelos baseados em transformers: BERT e RoBERTa.

LLMs abertos apresentados anteriormente nesta segao (temperature=0 e maz_tokens==800).
Por fim, para representar os modelos de arquiteturas baseadas em transformers de cédigo
aberto, selecionamos os modelos BERT e RoBERTa. Para o BERT, ajustamos um mo-
delo pré-treinado em portugués Souza et al. (2020). O modelo RoBERTa também foi
ajustado especificamente para a tarefa de classificacao de toxicidade em PT-BR. Os hi-
perparametros foram escolhidos a partir de uma lista de possiveis valores (Gridsearch)
e usando um conjunto de validagao separado (hold-out), onde a proporcao original das
classes nao foi alterada para evitar sobreajuste (overfitting). Os modelos baseados em
transformers foram treinados e ajustados utilizando hardware especializado com multiplas
GPUs P100, com os hiperparametros apresentados na Tabela 5.1.

Para comparar e avaliar os diferentes modelos estudados, os modelos foram avalia-
dos com base na média e no desvio padrao do F1-score obtido em cada partigao (fold) da
validacao cruzada. Adicionalmente, foram calculadas métricas intra-classe, com o obje-
tivo de analisar a capacidade dos diferentes modelos em identificar corretamente a classe

de comentarios toxicos.

5.2 Comparacao entre os Modelos de Classificacao

Nesta secao, apresentamos o estudo comparativo entre as técnicas adotadas na
metodologia proposta e modelos selecionados. Iniciamos a andlise com abordagens mais
simples aplicadas ao conjunto de dados anotado, e, progressivamente, outros componentes
para avaliar o impacto de técnicas avancadas no desempenho dos modelos.

Para investigar a hipdtese de que o processo de aumento de dados (data aug-
mentation) pode melhorar o desempenho na tarefa de classificagao, experimentamos duas
técnicas amplamente utilizadas de amostragem: subamostragem aleatéria (random under-
sampling) e SMOTE. Estes métodos foram empregados visando equilibrar o conjunto de
dados de treino, resultando em uma proporcao de comentérios de 50% para cada classe.
A subamostragem aleatéria foi aplicada para reduzir o tamanho da classe majoritaria,
igualando-a aos 279 comentarios da classe tdzica, resultando em um conjunto de treino
final de aproximadamente 558 exemplos. O SMOTE foi utilizado para aumentar a pro-

porcao de exemplos na classe minoritaria, gerando exemplos sintéticos com o objetivo de
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Modelo Método de amostragem ( téxilzzc/)ﬁg(lffgxico) Vall((li?alg-zli\;)l:crrl.:)z)ada F1-Macro F1 (téxico=0) F1 (téxico=1)
Regressao Logistica Anotacdo manual 10.5%:89.5% 58.20% + 2.227 62.00% 93.00% 31.00%
Regressao Logistica Undersampling 50%:50% 60.99% + 1.878 61.00% 83.00% 39.00%
Regressao Logistica Oversampling 50%:50% 57.18% + 1.4392 60.00% 92.00% 27.00%
Regressao Logistica SMOTE 50%:50% 54.12% + 1.6780 61.00% 92.00% 27.00%

Perspective API - - T4.77% + 1.4209 74.00% 93.00% 56.00%

Tabela 5.2: Métricas de avaliacao para os modelos baseline.

, Proporgao Validagao cruzada fs P
Modelo Método de amostragem (t6xico/mio-téxico) (F1-Macro) F1-Macro F1 (téxico=0) F1 (téxico=1)
Regressao Logistica ~ Dados sintéticos - LLMs 22.4%:77.59% 74.53% + 1.7713 70.00% 91.00% 49.00%
Regressao Logistica ~ Dados sintéticos - LLMs 34.6%:65.33% 75.40% + 1.0773 74.00% 94.00% 53.00%

Dados sintéticos - LLMs +

GPT Embeddings 34.6%:65.33% 80.23% + 1.4234 79.00% 94.00% 64.00%

Regressao Logistica

Tabela 5.3: Métricas de avaliacao para o modelo linear com diferentes abordagens de data
augmentation e representacao semantica a partir de transferéncia de aprendizado.

alcancar o mesmo numero de comentdarios da classe majoritaria, totalizando 4.036 exem-

plos.

Desbalanceamento dos dados. Para comparar o desempenho dos modelos baselines
(Regressao Logistica e API da Perspective) quanto ao desbalanceamento dos dados, avali-
amos o desempenho da Regressao Logistica com diferentes configuracoes de reamostragem
e a Perspective API no conjunto de dados de teste. A Tabela 5.2 apresenta os resulta-
dos das métricas de avaliacao para esses modelos. Como pode ser observado, o modelo
treinado no conjunto de dados original alcangou Fl-macro de 62%, enquanto o F1l-macro
para a Perspective API foi 74%. Esse resultado evidencia o impacto negativo do des-
balanceamento de classes sobre modelos mais simples, além de destacar o desempenho
competitivo de solugoes especializadas como a Perspective, mesmo sem ajustes prévios ao
nosso conjunto de dados.

Para explorar abordagens cléssicas de tratamento do desbalanceamento, realizamos
uma subamostragem aleatéria da classe majoritaria para construir um conjunto de treino
balanceado. A Tabela 5.2 apresenta os resultados comparativos. Com a subamostragem
da classe ndo-tdzica, obtivemos um Fl-macro de 57.18% = 1.439 no treino e 60.00% no
teste. Também avaliamos o uso do SMOTE, técnica que gera exemplos sintéticos da
classe minoritaria até igualar a proporgao com a classe majoritaria (ndo-téxico 50%:50%
toxico), resultando em um conjunto de dados aumentado. No entanto, essa abordagem
nao trouxe ganhos de desempenho: o Fl-macro foi de 54.12% =+ 1.678 no treino e 61.00%
no teste. Esses resultados mostram que métodos tradicionais de balanceamento nao foram
eficazes neste dominio especifico, uma vez que nao superaram o desempenho obtido com
o conjunto de dados original desbalanceado.

Para expandir as técnicas de aumento de dados, exploramos o uso de LLMs na
geracao de rétulos sintéticos em PT-BR. Com o objetivo de avaliar o impacto das diferen-

tes estratégias de reamostragem no desempenho dos modelos, conduzimos um experimento
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Figura 5.2: F1-Macro em diferentes limiares de decisao para o modelo de melhor desem-
penho na tarefa de classificacao de toxicidade.

em que um novo conjunto de dados foi rotulado com auxilio de LLMs open-source, con-
forme descrito na Secao 5.1. Em seguida, balanceamos o conjunto final aumentando a
proporc¢ao de comentarios toxicos. Para isso, definimos, via validacao cruzada, uma por-
centagem da classe majoritdria a ser descartada, mantendo todos os exemplos da classe
minoritaria. Por exemplo, ao fixar a proporcao em 0.5, apenas 50% dos comentdrios clas-
sificados como nao-toricos foram incluidos, enquanto todos os téxicos foram mantidos.
Essa abordagem introduz variabilidade em ambas as classes, ao mesmo tempo que reduz
o impacto do desbalanceamento.

A Tabela 5.3 apresenta os resultados para diferentes proporcoes das duas classes
de toxicidade. As duas primeiras linhas da tabela apresentam o resultado utilizando a
representacao TF-IDF, enquanto a terceira linha emprega o uso de vetores de embeddings.
Na primeira configuragao, o modelo alcangou um Fl-macro médio de 74.53% =+ 1.773 no
conjunto de treino e 70.00% no conjunto de teste. Com uma proporcao ainda maior da
classe téxica, o modelo obteve 75.40% + 1.0773 no conjunto de treino e 74.00% no con-
junto de teste, evidenciando que o aumento da representatividade da classe minoritaria
contribuiu para um melhor desempenho. Embora o aumento da classe téxica tenha con-
tribuido para uma melhora no desempenho do modelo, os ganhos se estabilizam a partir
de certo ponto, convergindo para os resultados apresentados na segunda linha da Tabela
5.3. As diferentes configuracoes de proporcao foram avaliadas usando validagao cruzada
e o resultado é mostrado na Figura 5.2. Entre as configuracoes avaliadas, a proporgao

0.6 (65.33% nao-toxico: 34.6% tdrico) apresentou o melhor desempenho nos experimentos.

Representacao dos dados. Para investigar essa questao, examinamos a importancia
da representagao dos dados e seu impacto no desempenho da tarefa em PT-BR. Para

testar essa hipotese, utilizamos o modelo text-embeddings para extrair embeddings via a
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, Proporgao Validagao cruzada P fr
Modelo Método de amostragem (téxico /ndo-téxico) (F1-Macro) F1-Macro F1 (téxico=0) F1 (téxico=1)
BERT-large (fine-tuned) Anotagao manual 10.5%:89.5% 68.50% + 0.658 69.47% 75.00% 64.00%
BERT-large (fine-tuned)  Dados sintéticos - LLMs 34.6%:65.33% 76.40% + 0.463 77.00% 92.00% 62.00%
RoBERTa (fine-tuned) Dados sintéticos - LLMs 34.6%:65.33% 80.64% + 1.7316 77.00% 94.00% 60.00%

Tabela 5.4: Métricas de avaliacao para os modelos transformers pré-treinados e ajustados
para o PT-BR.

API do ChatGPT para cada comentério em nossos conjuntos de treino e teste.? Os ve-
tores pré-treinados extraidos a partir desse modelo possuem 1536 dimensoes e nao houve
nenhuma etapa de pds-processamento apos a geragao dos vetores de embeddings. Os re-
sultados, apresentados na terceira linha da Tabela 5.3, indicam que o modelo que utilizou
os vetores de embeddings de uma modelo pré-treinado como representacao dos dados de
entrada teve o melhor desempenho geral, com um macro F1-score médio no conjunto de
treinamento de 80.23% =4 1.423 e um macro Fl-score no conjunto de teste de 79.00%.
Em outras palavras, o modelo se beneficiou significativamente da transferéncia de conhe-

cimento para melhorar a classificacao dos comentarios.

Modelos de Arquitetura Transformers com Ajuste de Parametros. Ao comparar
o desempenho do baseline com os dados anotados apresentados na Tabela 5.2, podemos
notar que tanto o BERT quanto o RoBERTa apresentam resultados de F1-macro superi-
ores mesmo com os dados desbalanceados (69.47% vs 62.00%). Além disso, ao incorporar
dados sintéticos ao processo de ajuste fino dos modelos BERT e RoBERTa, pode-se ob-
servar uma melhoria em termos de Fl-macro de mais de 7 pontos percentuais (77% vs
69.47%). Esse resultado é apresentado na Tabela 5.4 e indica que o processo de ajuste
fino de um modelo pré-treinado traz beneficios para essa tarefa em PT-BR. Entretanto,
vale ressaltar que o processo de ajuste fino é essencial para adaptar os pesos do modelo
para a tarefa especifica, uma vez que os dados de comentarios do Reddit podem possuir
caracteristicas distintas de outras fontes de dados que sao normalmente utilizadas no pro-
cesso de treinamento de modelos de linguagens abertos Souza et al. (2020); Devlin et al.
(2019).

Grandes Modelos de Linguagem. Para avaliar os modelos de linguagem (LLMs) na ta-
refa de classificagao de toxicidade, conduzimos um experimento de aprendizado zero-shot,
ou seja, usamos apenas instrugoes via prompt para guiar os modelos na tarefa desejada.
Os resultados sao apresentados na Tabela 5.5. Como podemos observar, o Chat-GPT-
3.5-turbo teve desempenho semelhante ao baseline usando Regressao Logistica (F1-macro
de 62.00%), enquanto o Gemini-1.0-pro (modelo proprietdrio do Google) teve resultado
superior, com 70.00% de Fl-macro, porém ainda com desempenho inferior & API da Pers-

pective. Por fim, o modelo mais complexo avaliado teve o melhor desempenho no conjunto

2Modelos de embeddings disponiveis em: https://platform.openai.com/docs/guides/embeddings
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Modelo Precisao Recall F1-Macro F1 (téxico=0) F1 (téxico=1)
Chat-GPT-3.5-turbo ~ 64.00%  78.00% 62.00% 78.00% 46.00%
Chat-GPT-4-turbo 80.00%  77.00% 78.00% 94.00% 62.00%
Gemini-1.0-pro 69.00%  74.00% 70.00% 90.00% 49.00%

Tabela 5.5: Métricas de avaliagdo para os modelos de linguagem (LLMs) comparados.

Modelo Método de amostragem . .Prop(_)rgaf) . Validagdo cruzada Fl-macro F1 (téxico=0) F1 (téxico=1)
(t6xico/nao-téxico) (F1-macro)
Perspective API - - 74.77% + 1.4209 74.00 93.00 56.00
- . Dados sintéticos - LLMs + o h A0S A a0 20, ) o o
Regressao Logistica GPT Embeddings 34.6%:65.33% 80.23% =+ 1.4234 79.00% 94.00% 64.00%
RoBERTa (fine-tuned)  Dados sintéticos - LLMs 34.6%:65.33% 80.64% =+ 1.7316 77.00% 94.00% 60.00%
Chat-GPT-4-turbo - - - 78.00% 94.00% 62.00%

Tabela 5.6: Comparacao entre os melhores modelos de cada experimento.

de teste. O Chat-GPT-4-turbo é o modelo mais avancado da familia ChatGPT 2 e teve
Fl-macro de 78.00%, o melhor resultado dentre os LLMs avaliados, resultado superior aos
baselines definidos previamente para este experimento. Esse resultado indica que treinar
modelos cada vez maiores - em numero de parametros e dados de treinamento - traz

beneficios para o desempenho dos LLMs em na tarefa de classificagao de toxicidade.

5.3 Discussao dos Resultados

Nessa se¢ao, discutimos os principais resultados do processo de modelagem para a
tarefa de classificacao de toxicidade com dados do Reddit em PT-BR.

A Tabela 5.6 apresenta os melhores resultados obtidos em cada experimento des-
crito neste capitulo. Em linhas gerais, considerando a métrica Fl-macro (conjunto de
teste), os resultados de todos os modelos propostos sdo mais precisos do que os resultados
da API Perspective (baseline). Além disso, ao considerar especificamente a capacidade de
identificar corretamente a classe de interesse (tdzico=1), o modelo de Regressao Logistica
treinado com dados sintéticos e representacao vetorial destacou-se como o mais eficaz
dentre os métodos avaliados, evidenciando o potencial da metodologia proposta.

Em uma analise mais detalhada, observa-se que o problema de desbalanceamento
dos dados impacta fortemente modelos de aprendizado de maquina treinados apenas com
o conjunto de dados anotados manualmente. Uma das possiveis explicagoes é o fato
do conjunto de dados ser relativamente pequeno para fins de generalizacao para esta
tarefa, j4 que possui apenas 270 comentarios classificados previamente como toxicos pelos

anotadores, resultando em uma razao préxima de 9:1 (ndo-tozico:tdzico).

3A época do experimento, este era o modelo mais avangado disponibilizado pela OpenAl.
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Dentre as abordagens analisadas para lidar com esse problema, a utilizacao de
modelos especializados se mostrou uma alternativa eficaz. Os resultados mostram que
o modelo se adapta relativamente bem para dados em PT-BR, uma vez que teve de-
sempenho muito superior ao baseline usando Regressao Logistica treinado com os dados
desbalanceados (74.00% vs 62.00%). Esse resultado indica um desempenho competitivo
do modelo da Perspective para essa tarefa, mesmo sem ser treinado com dados especificos
do Reddit em Portugués.

Embora o treinamento do modelo baseline usando Regressao Logistica no con-
junto de dados desbalanceado nao tenha produzido resultados satisfatérios, os modelos
pré-treinados, como BERT e RoBERTa, demonstraram desempenho competitivo, evi-
denciando maior robustez ao desbalanceamento. Outra abordagem comumente utilizada
para lidar com a disparidade entre as classes ¢ a aplicacao de estratégias de reamos-
tragem, como subamostragem e SMOTE. No entanto, enquanto a subamostragem pode
resultar na perda significativa de dados reais (essenciais para o processo de aprendizado
dos modelos), o SMOTE cria amostras artificiais que nao necessariamente representam
exemplos factiveis. Por esses motivos, os modelos lineares treinados somente com dados
reamostrados tiveram desempenho inferior no conjunto de teste e nao foram capazes de
superar a Regressao Logistica. Esse resultado indica que i) a perda de dados ao rea-
lizar subamostragem é prejudicial ao modelo, uma vez que o tamanho do conjunto de
dados reamostrado é significativamente inferior e ii) a criacdo de exemplos sintéticos de
forma aleatoria também nao influencia positivamente na capacidade de classificacao dos
modelos.

Embora as técnicas tradicionais de reamostragem nao tenham demonstrado desem-
penho satisfatorio, gerar anotagoes sintéticas usando LLMs melhorou o desempenho no
geral, mesmo nos modelos mais simples (Regressao Logistica). Isso indica que modelos de
linguagem pré-treinados podem ser aplicados para gerar rétulos de qualidade, reduzindo
o custo e tempo para anotar um conjunto de dados manualmente.

A representacao dos dados se mostrou influente no processo de treinamento e na
melhoria geral do desempenho do modelo. Ao comparar técnicas classicas, como TF-IDF,
com vetores de embeddings pré-treinados, o modelo de classificacao teve resultado superior
(70.00% vs 79.00%). Esse resultado evidencia que treinar modelos hibridos a partir da
transferéncia de representacao é um caminho promissor para treinar modelos que sejam
eficientes em termos de laténcia e desempenho.

Como vimos nessa se¢ao, os LLMs fechados apresentam bom desempenho para essa
tarefa sem precisarem de adaptacao para esse conjunto de dados especifico. O melhor mo-
delo fechado alcangou F1-macro de 78% (ChatGPT-4-turbo), enquanto os outros modelos
fechados tiveram desempenho competitivo. Embora os LLMs representem uma aborda-
gem promissora para a classificacao de toxicidade, esses modelos enfrentam limitacoes

quanto a escalabilidade, tanto em termos de custo de requisicao quanto a quantidade
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de acessos. Em contraste, a metodologia proposta neste trabalho utiliza modelos aber-
tos, que permitem classificagoes em larga escala — seja em lote ou em tempo real —
com desempenho comparavel ao dos melhores modelos fechados. Esse resultado reforca
a vantagem do uso de modelos abertos especializados para tarefas especificas, sendo uma
alternativa viavel para auxiliar na moderacao automatica de contetido gerado em redes

sociais online.
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Capitulo 6

Conclusao e Trabalhos Futuros

As redes sociais online (RSOs) desempenham um papel cada vez mais central na vida
dos usuarios. Com a crescente conectividade, essas plataformas nao apenas facilitam a
interacao entre pessoas, mas também exercem influéncia significativa sobre suas opinioes
e comportamentos. No entanto, o papel da rede social em integrar e conectar pessoas
tem sido desafiado pela intensificacao de interacoes téxicas e prejudiciais, frequentemente
impulsionadas por divergéncias em temas diversos como politica, religiao e questoes pes-
soais. Adicionalmente, a crescente interconexao entre o ambiente virtual e eventos do
mundo real contribui para a rapida polarizagao das redes, amplificando discursos toxicos
e agravando tensoes nas comunidades de discussao online.

O principal objetivo dessa dissertacao é analisar e caracterizar o conteudo toxico
nas comunidades brasileiras no Reddit. Neste contexto, esta dissertacao focou princi-
palmente nas seguintes perspectivas: i) coleta e anotagbes de um conjunto de dados de
toxicidade em PT-BR ii) estudo de caracterizacao para entender as diferencas linguisticas
no discurso téxico e iii) a proposta de uma metodologia para o treinamento de modelos de
aprendizado de maquina escaldaveis para deteccao automatica de conteudo téxico. Ao vi-
abilizar o treinamento de novos modelos de detecgao de toxicidade em PT-BR, buscamos
contribuir para a moderacao proativa em comunidades online, promovendo a liberdade de
expressao dos usuarios e mitigando os impactos de comportamentos téxicos.

Para enderecar a QP1 e entender as diferencas de linguagem entre os comentarios
toxicos e nao téxicos, realizamos a caracterizagao linguistica dos comentdrios para as
comunidades selecionadas. A caracterizacao envolveu diversas andlises especificas de pro-
cessamento de linguagem natural (PLN), como POS tagging, modelagem de tépicos, ex-
tragao de termos frequentes e reconhecimento de entidades nomeadas (REN). Ao analisar
as etiquetas de POS, verificamos que os comentarios classificados como téxicos usam mais
adjetivos e substantivos em média, além de terem muitas ocorréncias do termo mulher e
expressoes ofensivas, o que pode indicar ataques direcionados a grupos especificos. Além
disso, termos relacionados a guerra Russia-Ucrania e aos candidatos e partidos envolvidos
na eleicao de 2022 sao muito frequentes para as duas classes de toxicidade. Em relacao as
entidades nomeadas, observamos que os comentarios téxicos em média mencionam maior

quantidade de termos associados com pessoas e localizagao, enquanto organiza¢oes sao em
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média mencionadas mais frequentemente por comentarios nao toxicos. A caracterizagao
textual nos permitiu observar as diferencas linguisticas entre comentarios toxicos e nao
toxicos. Por fim, foi verificado que eventos externos impactam significativamente as dis-
cussoes mantidas no ambiente online, uma vez que grandes eventos que ocorrem no Brasil
e no mundo sao frequentemente mencionados nas discussoes da plataforma.

Para avaliar se o conjunto de dados proposto por este trabalho é 1til para treinar
modelos de detecgao de toxicidade em larga escala, comparamos tanto modelos comerciais
quanto de cédigo aberto. Entre os modelos proprietarios, usamos a API Perspective, o
Gemini e o ChatGPT. Entre os modelos abertos, testamos desde modelos simples (Re-
gressao Logistica) até transformers (como BERT) e LLMs (Llama, Sabia e Mistral). O
objetivo foi comparar modelos especificos para essa tarefa com modelos pré-treinados,
avaliar o desempenho de modelos simples em contraste com modelos complexos e en-
tender o impacto do desbalanceamento de classes e da representacao dos dados. Nossos
resultados indicam que gerar exemplos sintéticos com LLMs para equilibrar as classes
melhora o desempenho dos modelos. Essa reducao no desbalanceamento das classes con-
tribui para melhorar a capacidade de generalizacao tanto de modelos simples quanto de
modelos transformers. Além disso, o uso de vetores densos na representacao textual teve
um impacto positivo no desempenho dos classificadores. Nossos resultados indicam que o
uso de modelos abertos para a tarefa de classificacao € eficaz, especialmente considerando
seu baixo custo operacional e a capacidade de escalabilidade para grandes volumes de
dados. Essas caracteristicas sao fundamentais para viabilizar a moderacao automatica de
contetdo em redes sociais.

Reconhecemos algumas limitagoes deste estudo, especialmente quanto a subjetivi-
dade envolvida na rotulagao de conteido tdzrico em um ambiente contextualmente limi-
tado, como redes sociais online. Para atenuar esse problema, pretendemos repetir o ex-
perimento de anotacao incluindo informagoes contextuais adicionais em casos especificos.
Também ¢é importante considerar o possivel viés introduzido pelo processo de amostra-
gem e pela diversidade dos anotadores. Além disso, embora tenhamos priorizado o uso de
LLMs open-source na geragao de anotacoes sintéticas visando reprodutibilidade e baixo
custo, a etapa de transferéncia de representacao utilizou embeddings de um modelo co-
mercial (ChatGPT). Futuramente, pretendemos explorar embeddings de modelos abertos,
especialmente aqueles compativeis com multiplas linguas ou especificos para o portugues.

Este trabalho explorou a caracterizacao e a detecgao de conteido toxico em comu-
nidades brasileiras no Reddit, com foco no periodo de 2022. No entanto, alguns aspectos
ficaram fora do escopo desta andlise e podem ser abordados em pesquisas futuras. As

principais direcoes para trabalhos posteriores estao listadas a seguir:

e Incorporar atributos das interacoes em modelos de detecgcao automatica:

Utilizar informacoes contextuais das interacoes, como tempo de resposta, nimero
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de votos e estrutura da conversa, para enriquecer os modelos de classificacao. Os
dados coletados do Reddit sao ricos em metadados sobre cada publicacao e esses
atributos podem ser tteis para enriquecer o treinamento de modelos de aprendizado

de maquina.

Reproduzir o estudo de caracterizagao para dados recentes: Atualizar a
analise com dados mais atuais das comunidades brasileiras no Reddit, avaliando se

padroes de toxicidade se mantém ou evoluiram ao longo do tempo.

Anotacao de novos conjuntos de dados com base em perspectivas: Cons-
truir conjunto de dados com multiplos pontos de vista, além de caracterizar os ano-
tadores que participarem do processo. Esse estudo visa analisar e propor medidas

para reducao da subjetividade da tarefa de anotacao manual.

Representacgao vetorial a partir de modelos abertos: Como uma limitagao da
atual pesquisa, utilizamos os vetores pré-treinados extraidos de modelos comerciais
da OpenAl. Como trabalho futuro, é interessante explorar embeddings gerados por
modelos de linguagem abertos, como BERT ou RoBERTa, além de LLMs de cédigo
aberto (como Llama e Mistral) para representar textos de forma mais escaldvel e

com baixo custo.

Explorar alternativas para classificacao de toxicidade em larga escala:
Investigar abordagens eficientes para aplicacao em grandes volumes de dados, como
distilagao de modelos (knowledge distillation, quantizagao ou uso de classificadores
leves). Além disso, o uso de LLMs menores pode ser uma alternativa vidvel para

deteccao em tempo real.

Deteccao de gatilhos de toxicidade: Identificar eventos, temas ou padroes
linguisticos que atuam como gatilhos para o surgimento de comentarios toxicos
em discussoes online. A partir de um modelo de classificacao de toxicidade, pode-
mos identificar comentarios que possivelmente podem desencadear outras interacoes
toxicas. Agir proativamente para moderar essas interacoes é essencial para garantir

um ambiente online mais seguro para todos os usudrios.
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