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Abstract. Toxic messages pose serious problems on social media platforms, as
they are used to harm individuals, groups, or organizations. Automatic methods
for combating Hate Speech require good linguistic resources, such as corpora.
The manual construction of toxic language corpora presents significant chal-
lenges due to the strong subjectivity associated with the concept of Hate Spe-
ech and the difficulty in properly training annotators. The solution to this pro-
blem involves creating alternatives for data annotation. This work presents a
semi-supervised technique, based on heterogeneous graphs, for automatically
detecting and annotating toxic language. This approach was evaluated on the
ToLD-BR corpus, and moderate agreement was shown with its original labels.

Resumo. Mensagens toxicas acarretam sérios problemas nas plataformas de
redes sociais, uma vez que sdo usadas para prejudicar individuos, grupos ou
organizagdes. Os métodos automdticos de combate ao Discurso de Odio pre-
cisam de bons recursos linguisticos, como corpora. A construcdo manual de
corpus de linguagem toxica impde desafios significativos devido a forte subje-
tividade associada ao conceito de Discurso de Odio e a dificuldade em treinar
adequadamente anotadores. A solucdo deste problema passa pela criacdo de
alternativas para a anotacdo de dados. Este trabalho apresenta uma técnica
semi-supervisionada, baseada em grafo heterogéneo, para deteccdo e anotagdo
automdtica de linguagem toxica. Essa abordagem foi avaliada sobre o corpus
ToLD-BR e apresentou nivel de concorddncia moderada com seus rotulos ori-
ginais.

1. Introducao

A Internet deu espaco a diversas comunidades de usudrios a conexdao, comunicagao e
compartilhamento de informacdes. Uma dessas possibilidades € através das Redes So-
ciais, como X (anteriormente Twitter), Facebook ou Instagram. A medida que crescem
o numero de usudrios nas Redes Sociais, proporcionamente aumenta o volume de dados
a serem processados, e € neste cendrio que individuos mal intencionados aproveitam as
vulnerabilidades destas plataformas e abusam da liberdade de expressao para espalharem
mensagens toxicas.

As mensagens toxicas envolvem o uso de linguagem inadequada que é conside-
rada inaceitdvel, incluindo tanto formas explicitas ou implicitas de palavroes, insultos e



ameacas dirigidas a individuos ou grupos [Zampieri et al. 2019]. Essa toxicidade também
pode se manifestar na forma de comportamentos negativos, tais como comentarios ru-
des ou observacdes desrespeitosas, contendo Discurso de Odio ou qualquer outra carac-

teristica que possa afastar um ser humano de uma conversacdo'.

Apesar desse tipo de linguagem ser considerada como crime em diversos paises,
inclusive no Brasil, a quantidade de mensagens toxicas na Internet vem aumentando e isso
dificulta a fiscaliza¢do e puni¢do dos infratores. De acordo com estatisticas sobre 6dio no
Brasil?, em 2022 foram registrados mais de 74K dentincias de casos de Discurso de Odio
pela Internet, um aumento de 67,7% em relacdao a 2021. Os crimes que mais cresceram
foram a xenofobia (874%), a intolerancia religiosa (456%) e a misoginia (251%).

A maioria das abordagens que buscam combater linguagem toxica sdo baseadas
em algoritmos de Aprendizagem de Mdaquina Supervisionada (AMS), os quais necessi-
tam de valorosos corpora e com boa quantidade de dados para que os algoritmos apren-
dam as caracteristicas que identificam o Discurso de Odio. No entanto, a criacio de
corpora linguisticos sobre Discurso de Odio é uma tarefa desafiadora devido ao vasto
grau de subjetividade relacionado aos conceitos de linguagem toéxica e Discurso de Odio
[Ross et al. 2016]. Além disso, posicionamentos ideoldgicos e predilecdes pessoais afe-
tam a anota¢do de dados téxicos [Aroyo et al. 2019, Hettiachchi et al. 2023].

Nesse sentido, a constru¢io manual de corpora linguisticos para Discurso de Odio
precisa de avaliadores humanos muito bem treinados e com os conceitos e direcionamen-
tos definidos para a tarefa [Ross et al. 2016]. Os dados rotulados de forma inadequada
(i.e., humanos sem conhecimento, treinamento, ou ainda condicionados a posicionamen-
tos ideoldgicos), podem introduzir vieses e afetar diretamente a qualidade dos modelos
de deteccdo de Discurso de Odio [Nascimento et al. 2022]. Esses fatores impdem fortes
obstaculos, pois a captagao de humanos para a tarefa se torna ainda mais custosa, mesmo
com o uso de ferramentas de crowdsourcing.

Uma alternativa para contornar os problemas descritos ¢ automatizar a etapa de
anotacdo dos dados. Sistemas inteligentes bem treinados podem desempenhar de forma
satisfatoria tarefas de especialistas [Russell and Norvig 2009], e depois, a automatizacao
pode evitar a influéncia de fatores politicos/sociais (e.g., ideologia, integridade moral),
inerentes a seres humanos, interfiram na tarefa da etiquetacdo de textos toxicos. A
anotacdo automatica dos dados, além de permitir realizar o trabalho de forma menos
custosa, também viabiliza rotular corpus com qualquer quantidade de dados.

O presente trabalho apresenta uma estratégia semi-supervisionada, baseada
em grafos heterogéneos, para deteccdo e anotacdo automadtica de linguagem toxica.
Para o treinamento do grafo heterogéneo, foi construido o corpus Toxic-BR, cu-
rado, cuja anotacao foi realizada pelas Perspective API [Lees et al. 2022] e ChatGPT
[Brown et al. 2020]. Os dados do Toxic-BR foram curados por quatro avaliadores huma-
nos. A avaliacdo desta técnica semi-supervisionada foi conduzida sobre o corpus ToLD-
BR [Leite et al. 2020], obtendo resultado 0,693 de f-measure e 43,1% Kappa de Cohen, o

"https://www.kaggle.com/c/jigsaw-toxic-comment-classification-challenge/
overview

https://agenciabrasil.ebc.com.br/direitos—humanos/noticia/2023-02/
denuncias—-de-crimes—na-internet-com-discurso-de—-odio-crescem—-em—-2022



que mostra nivel de concordancia moderada com os rétulos originais do corpus.

O restante deste artigo esta estruturado da seguinte forma. Secao 2 descreve traba-
lhos relacionados que apresentaram corpora linguisticos de linguagem téxica e Discurso
de Odio, e destaca os principais desafios encontrados na anotacdo manual desse tipo de
conteddo ndo aceitdvel. Secdo 3 descreve o corpus Toxic-BR. O método proposto para
anotacdo automdtica de textos toxicos € apresentado na Sec¢do 4. A Sec¢do 5 detalha os
experimentos realizados e apresenta os resultados obtidos. Por fim, Secdo 6 conclui o
artigo e apresenta direcionamentos para trabalhos futuros.

2. Trabalhos Relacionados

Os corpora de Discurso de Odio sdo fundamentais para desenvolvimento de validacdo
de modelos de AMS capazes de detectar linguagem toxica. [de Pelle and Moreira 2017]
descrevem OFFCOMBR, um corpus manualmente anotado de comentérios ofensivos ex-
traidos das se¢des de noticias sobre politicas e esportes do site gl.globo.com. Os autores
relataram que extrairam 10k comentérios do site, no entanto, devido as dificuldades re-
lacionadas a avaliadores humanos disponiveis para anota¢do dos dados s6 conseguiram
trabalhar com 1250. Foram utilizados trés avaliadores para anotagcdo do corpus para ca-
tegoria bindria ofensivo vs. ndo ofensivo, e tipos de Discurso de Odio. As etiquetas dos
dados foram determinadas através do voto majoritario e a medida de concordancia entre
os anotadores foi 71% de Kappa de Fleiss.

[Fortuna et al. 2019] apresentam o corpus HLPHSD com textos de Discurso de
6dio, hierarquicamente rotulado _para o portugués. O corpus possui 5668 tweets com
anotacao binaria de Discurso de Odio e categorias de Discurso de Odio de organizadas de
forma hierdrquica (e.g., Sexismo, Homofobia, Racismo etc.). A anotacdo dos dados foi
conduzida por 18 humanos, e para avaliacdo do nivel de concordancia entre os avaliadores
foi utilizado a medida Kappa de Fleiss obtendo resultado de 17% para anotaga@o bindria e
Kappa de Cohen de 72% para anotacdo hierarquica.

O ToLLD-BR € o corpus com maior quantidade de textos de linguagem téxica para
o portugueés [Leite et al. 2020]. A base de dados é formada por 21K tweets anotados ma-
nualmente em categorias de Discurso de Odio como racismo, linguagem obscena, insulto,
xenofobia e outros. A anotagdo do ToLD-BR foi conduzida por 48 colaboradores sele-
cionados com base em informacdes demogréficas. Cada colaborador ficou responsavel
por avaliar 1500 tweets, sendo que cada tweet foi julgado por 3 humanos. A medida de
concordancia reportada no trabalho foi Alfa de Krippendorff com resultado médio entre
todas as categorias de Discurso de Odio de 55%.

[Vargas et al. 2022b] apresentam o HateBR, uma base de dados com 7K co-
mentdrios de usudrios em postagens de perfis de politicos brasileiros na rede social Ins-
tagram. Os textos foram anotados por trés avaliadores de alta formagdo educacional,
na forma bindria de linguagem ofensiva, nivel de ofensividade e categorias de Discurso
de Odio. A avaliacdo da anotacao bindria da linguagem ofensiva obteve 74% Kappa de
Fleiss e a média 75% na medida Kappa de Cohen. Por fim, a avaliacdo dos niveis de
ofensividade reporta 46% e 47% para as medidas Kappa de Fleiss e Kappa de Cohen.

A forte subjetividade associada aos conceitos de linguagem toxica e Discurso de
Odio dificultam a tarefa de anotacao de dados. Estudos ja demonstraram corpora de baixa



confiabiliadade, mesmo estes sendo anotados com fornecimento de orientagdes aos avali-
adores, ou ainda utilizando especialistas para a tarefa [Ross et al. 2016, Waseem 2016].

Os corpora de Discurso de Odio para lingua portuguesa descritos anteriormente
foram construidos com fornecimento de orientagdes aos avaliadores dos dados. Somente
[Vargas et al. 2022b] cita a utiliza¢do de especilistas na anotagdo dos dados. Nenhuma
das pesquisas explorarou como predilecdes pessoais dos anotadores poderiam afetar a
qualidade dos corpora.

Conforme [Aroyo et al. 2019], predilecdes pessoais no momento da anotagdo de
textos toxicos podem levar a um julgamento errdneo para conteidos de um mesmo
dominio. [Hettiachchi et al. 2023] demostraram que posi¢do ideoldgica/politica, integri-
dade moral, tratos pessoais e atitudes sexistas impactam na rotulagdo de textos de sexistas
€ misoginos.

Diante do exposto, evidencia-se a necessidade de trabalhar alternativas para
construcio de corpus de Discurso de Odio. A automatizacio da etapa de anotacio dos
dados pode ser uma solugdo vidvel, ja que sistemas inteligentes bem treinados sdo ca-
pazes de reproduzir tarefas de especialistas [Russell and Norvig 2009]. Além disso, a
automatizacao pode evitar que a influéncia de fatores politicos/sociais (e.g., ideologia,
integridade moral) inerentes a seres humanos interfiram na tarefa de anotacdo de textos
téxicos.

3. Corpus Toxic-BR

3.1. Coleta de dados

Os dados textuais deste trabalho foram coletados através da API da plataforma X du-
rante o segundo turno das elei¢des presidenciais brasileiras de 2022, até 16 dias apds seu
término. O cendrio de extrema polarizacdo, que ja vinha tomando forma antes do pri-
meiro turno das elei¢cdes presidenciais®, transformou as redes sociais em um terreno fértil
para a disseminacdo de desinformagdes e mensagens toxicas. A fim de evitar qualquer
introducdo de viés durante a coleta dos rweets, nao foram utilizadas palavras-chave toxicas
ou consultas de perfis de pessoas publicas que representassem algum partido politico. Ao
invés disso, a estratégia conduzida baseou-se somente na palavra-chave ‘“‘elei¢des”, cap-
turando todo tipo de contetdo textual voltado ao tépico.

Através dessa estratégia, foram extraidos 6 milhdes de tweets. Com intuito de
evitar contetdos pouco informativos, ou que somente citassem os nomes dos candidatos
a presidéncia, foram considerados somentes fweets com mais de 5 tokens resultando no
total de 447.957 tweets. Em seguida, foi selecionada uma amostra aleatéria de 150k para
pré-processamento e posterior anotacio®.

Para o pré-processamento, removeu-se 6.097 tweets duplicados, além de remover
hashtags, mencdes a usudrios, emojis e indicadores de retweets (RT) quando o texto é uma
citacdo a outro tweet. O final dessa etapa resultou em uma amostra de 143.854 tweets.

3https://www.poder360.com.br/eleicoes/eleicao-de-2022-e-a-mais-polarizada-desde-a-
redemocratizacao/
“Esta quantidade foi definida em razdo do crédito disponivel para utilizagio do ChatGPT.



3.2. Ferramentas de anotacao

Os tweets coletados foram anotados de forma automadtica através das ferramentas
ChatGPT [Brown et al. 2020] e Perspective API [Lees et al. 2022]. Na literatura, ambas
ferramentas t€m sido utilizadas para detec¢ao de Discurso de Odio [Oliveira et al. 2023,
Lees et al. 2022]. O objetivo € verificar o nivel de concordancia entre as ferramentas
automadticas na tarefa de anotagdes de textos téxicos.

De acordo com [Brown et al. 2020], o ChatGPT € um poderoso modelo de lingua
capaz de executar de forma competente diversas tarefas no campo de Processamento de
Linguagem Natural, como tradugdo, perguntas-respostas, geracao de texto, entre outras.
Nesse contexto, utilizou-se 0 ChatGPT versao 3.0 como uma ferramenta de classificagao
de texto para rotulagdo dos dados toxicos. Para a conducao da tarefa, foi feito um fine-
tuning com o corpus ToLD-BR [Leite et al. 2020] e configurado de forma empirica dois
parametros, o modelo de otimizacao “ADA” e temperatura com valor igual a zero, que
¢ responsdvel pela aleatoriedade das repostas do modelo. O baixo valor da temperatura
favorece um comportamento deterministico retornando poucas respostas aleatorias.

A Perspective API € um servico web que mensura a toxicidade dada uma en-
trada textual, seja ela palavras, sentengas ou paragrafo [Lees et al. 2022]. Ao analisar um
texto, a Perspective API retorna um indice que correspondera a probabilidade de toxici-
dade, indicando quao téxico € o texto de entrada. Quanto maior for o valor do indice, ou
seja, proximo de 1, maior € a possibilidade de o texto ser toxico. Caso contrario, indice
proximo de O a probabilidade de ser toxico € baixa. Para a tarefa de anotacao, todos os
tweets foram analisados e receberam um indice correspondente a probabilidade de toxi-
cidade. Foi estabelecido de forma empirica que todos os tweets com indices maiores que
0,8 seriam rotulados como toxicos, € os textos com indices abaixo considerados como
nao-toxicos.

A Tabela 1 mostra o resultado da anotacdo pelas ferramentas automaéticas. O pri-
meiro conjunto consiste nos dados divergentes, onde as ferramentas identificaram textos
com rotulos distintos. O segundo conjunto representa os textos em que tanto ChatGPT
quanto a Perpective API concordaram com a etiqueta toxico, enquanto o terceiro con-
junto consiste nos tweets rotulados como nao téxicos por ambas as ferramentas. Por fim,
a averiguacdo do processo de anotacao foi através do indice Kappa de Cohen o qual mede
o grau de concordancia entre os anotadores, ChatGPT e Perspective API. As ferramentas
apresentaram concordancia moderada, indicada pelo Kappa de Cohen igual a 42%.

Tabela 1. Distribuicao dos tweets no corpus Toxic-BR.

Divergentes Toéxicos Nao toxicos

# tweets 19.840 9.505 114.509
Total 143.854

3.3. Curagem dos dados

A curagem dos dados do Toxic-Br tem como objetivo avaliar a qualidade da anotacao
automaética no corpus. Esta tarefa busca observar o comportamento das ferramentas na
anotacdo e determinar a confiabilidade delas na etiquetacdo dos dados. Nesse sentido,



foram selecionados quatro colaboradores para validacao dos dados do Toxic-BR. Todos
os avaliadores possuem educagdo superior completa, sendo 3 especialistas da drea de
Processamento de Linguagem Natural. Como todos possuem bom nivel de instrucao,
foi apresentado aos colaboradores somente o conceito de linguagem tdéxica segundo
[Leite et al. 2020] para nortearem suas decisoes.

Para curagem do Toxic-BR, foram selecionadas 1.400 amostras aleatdrias do cor-
pus, sendo 1.000 rweets divergentes, 200 tweets toxicos e 200 tweets ndo toxicos. Deste
modo, cada colaborador realizou a curagem de 250 tweets divergentes, 50 rweets toxicos,
e 50 tweets ndo toxicos. Os tweets divergentes receberam mais atencao pois era necessario
investigar quais caracteristicas nos textos levaram as ferramentas a discordancia e qual das
ferramentas possuia uma avalia¢io mais préxima a humana. Ao fim, o Toxic-BR curado®
apresentou 615 tweets toxicos, e 785 nao téxicos, como mostra a Tabela 2.

Tabela 2. Dados do Toxic-BR curado.
Téxicos Nao toxicos
# tweets 615 785
Total 1400

A Tabela 3 ilustra a avaliagdo de um dos colaboradores a respeito do conjunto
divergente. E possivel observar que a Perspective API reconhece a maioria dos tweets
como nao téxicos, mesmo em casos em que foram determinados como falsos negativos.
A caracteristica predominante destes tweets é a presenca de ofensas sutis na forma de
ironia e apelidos (e.g., “bandido”, “Boso”), conforme exemplos na Tabela 4. Em alguns
casos, a Persperctive API ndo foi capaz de reconhecer expressdes ofensivas como “cagam
na nossa cabeca”.

Tabela 3. Matrizes de confusao da avaliacao de um dos colaboradores sobre o
conjunto divergente.

Perspective API GPT 3
Téxico Nao toxico Téxico Nao toxico
% Téxico 19 96 % Toéxico 96 19
: :
© Nao toxico 41 94 © Nio téxico 94 41

Por outro lado, o ChatGPT identificou uma grande quantidade de tweets como
sendo téxicos, ainda que varios sendo falsos positivos. Em alguns casos, ChatGPT associa
a etiqueta toxica aos tweets somente pela presenga de apelidos, mesmo que ndo haja
expressoes toxicas no texto (e.g., “Xandao” e “Mito”). Essa mesma caracteristica permitiu
a anotacao correta quando identificou os termos “‘ex-presididrio”, “bandido” e “Boso”.

Os exemplos na Tabela 4 demonstram que tanto a Perspective API e o ChatGPT
baseam fortemente suas anotacdes em expressdes como os apelidos. Enquanto alguns
desses termos podem conter conotagdes abusivas, outros ndo possuem essa qualidade

Disponivel em https://github.com/fricarteneto/Toxic—-BR



Tabela 4. Exemplos de Discordancia.

Texto Roétulo
Perspective ChatGPT Humano
Nao amigo. E porque a grande midia aqui nao 0 1 1

tem interesse, eles sao do partido do candidato
ex-presidiario que roubou as eleicoes. Por isso
nao mostram as manifestacoes.

Jamais esse Bandido,.ndo ganhou as elei¢oes o 0 1 1
TSE deu pra ele!

Cara o pedido de anulacao das eleicoes sera feito 0 1 1
a quem ? STF ou TSE? Eles cagam na nossa ca-

beca...

Amanha lula vencera as eleicoes e a0 GADO ja 1 0 1
aviso, nao me venha de MIMIMIMI.

E UMA ABSURDO QUE AS ELEICOES SE- 0 1 0
JAM ADIADAS! MAS PELO MITO, EU FACO

TUDO

Critica o Xandao e as eleicoes so pra gente testar 0 1 0
uma coisa ai.

Vai 14, sua boquinha td quase garantida, s6 se ga- 0 1 1

nhar as elei¢Oes, até 14 v4 contra os seus ideias,
fecha os olhos e continue se curvando para o
Boso

(e.g., “Mito”, “Xandao”). Tal caracteristica deve ocorrer devido a forte associacdo dos
apelidos a termos abusivos dentro do corpus, e assim determinar o direcionamento da
classificagao das ferramentas.

A Tabela 5 sumariza o resultado geral da anotacdo dos quatro colaboradores. A
mesma caracteristica é percebida nesses resultados, ou seja, a Perspective API reconhece
mais fweets nao toxicos enquanto o ChatGPT reconhece tweets toxicos.

Tabela 5. Matrizes de confusao da avaliacao de todo conjunto divergente.

Perspective API GPT 3
Téxico Nao toxico Téxico Nao téxico
% Toxico 81 338 % Téxico 338 81
= g
S Nio téxico | 223 358 S Nio téxico | 358 223

A respeito dos tweets onde as ferramentas concordaram com a mesma etiqueta
(i.e., 200 tweets toxicos e tweets nao toxicos), somente 42 dos 400 foram considerados
com a classificacdo incorreta pelos avaliadores e tiveram suas etiquetas modificadas (ver
Tabela 6). Os 19 tweets que tiveram mudanga de ndo toxico para toxico apresentaram
ofensas sutis, seja através de ironias ou metaforas, caracteristicas dificeis de serem anali-



sadas até por humanos. Alguns neologismos presentes nos textos definiram o sentido da
anotacao como o caso “patriotario”. A Tabela 7 exemplifica alguns desses comentarios.

Tabela 6. Numero de tweets modificados com as avaliagoes.

Nao toxico para Toxico Toxico para Nao toxico

Humano 1 6 9
Humano 2 0 2
Humano 3 8 3
Humano 4 5 9
Total 19/200 23/200

Tabela 7. Exemplos de tweets avalidados que mudaram de classe Nao toxica

para Toxica.
Rotulo
Texto :
Perspective ChatGPT Humano
Foi mostrado 180 dias antes das eleicoes, patrio- 0 0 1
tario!
Gente mas a intencdo € essa ,0 sistema sO ti- 0 0 1

rou lula pra concorrer as elei¢des, pq sabem que
lula tem voto,o préprio sistema vai derrubar mo-
lusco.!

Dos 23 tweets que foram modificados de toxicos para ndo toxicos, € possivel ob-
servar a presenca de termos de sentimento negativo (e.g., “porrada”, “eleicdes sujas”,
“urnas fraudadas”) que podem ter enganado as ferramentas nas anotagdes dos dados.

Exemplos sdo apresentados na Tabela 8.

Tabela 8. Exemplos de tweets avalidados que mudaram de classe Toxica para

Nao toxica.
Texto Rétulo
Perspective ChatGPT Humano
Lula vs bolsonaro, acho que as elei¢cdes deveriam 1 1 0
ser resolvidas na porrada kkkkk
Nao aceitaremos elei¢des sujas! E até tu que é de 1 1 0

esquerda sabe!

4. Grafo heterogéneo

A metodologia para detec¢do e anotacao de linguagem tdoxica € organizada em quatro
etapas, como mostra a Figura 1. As Subsecoes 4.1, 4.2, 4.3, 4.4 descrevem as etapas.



Pré- Grafo N Algoritmos
Tweets - Regularizacdo A
processamento / Heterogéneo Classificagao

MOL

Figura 1. Metodologia para anotacao dos textos toxicos.

4.1. Pré-Processamento

Os tweets sdo textos curtos e geralmente escritos em linguagem coloquial, sendo co-
muns erros ortograficos e abreviacOes de palavras. Logo, foi utilizada a ferramenta
Enelvo [Costa Bertaglia and Volpe Nunes 2016] para normaliza¢do e correcdo de erros
em palavras mal escritas, tornando os textos mais faceis de serem analisados.

4.2. Modelagem do Grafo Heterogéneo

Os tweets toxicos foram modelados como um grafo heterogéneo, que sdo estruturas ri-
cas em informagdes por conta dos relacionamentos entre nds de caracteristicas ou tipos
distintos [Rossi 2015].

Figura 2. Exemplo da estrutura do grafo para a sentenca “Jamais esse Ban-
dido,.ndao ganhou as eleigoes o TSE deu pra ele!”

A estrutura do grafo foi inspirada no trabalho [Saraiva et al. 2021], definida como
uma rede nao direcional e arestas ponderadas G = (V, E, W), sendo V conjunto de vértices
V = (vy, vy, ..., v,), E 0 conjunto de arestas E = (e, €q, ...¢,,) € W indica a matriz de ad-
jacéncia representando os pesos das arestas IV; ; que conectam os vértices i e j. Diferente
de [Saraiva et al. 2021], foram definidos trés tipos de vértices, 0s nds que representam os
tweets, os n0s tokens que sdo termos presentes nos tweets e, por fim, os nés Toxicidade
que consiste no grau de ofensividade definido pelos termos ofensivos do fweet.



O célculo da Toxicidade dos tweets € obtido através dos termos ofensivos presen-
tes no texto utilizando o 1éxico MOL [Vargas et al. 2022a]. O indice de toxicidade dos
termos € definido com auxilio da Perspective API [Lees et al. 2022], e a soma dos indices
de toxicidade apresentada pelos termos ofensivos define o valor da Toxicidade do tweet.

As arestas que interligam os vértices Tweet e Tokens recebem um peso que
corresponde a média das embeddings dos termos presentes no texto. Para tal ta-
refa sdo utilizadas embeddings GloVe de 300 dimensdes pré-treinadas para o por-
tugué€s [Hartmann et al. 2017]. Ja as arestas que interligam os vértices Tweet e Toxicidade
nao possuem Pesos em suas conexoes.

4.3. Regulariacao

A Regularizacio € responsdvel por extrair as caracteristicas dos objetos do grafo. Este
método € uma espécie da classificacao transdutiva, ou semi-supervisionada, que visa en-
contrar um conjunto de rétulos atendendo duas condi¢des: (i) ser consistente com o con-
junto de rétulos manualmente anotados, (ii) apresentar consisténcia com a topologia da
rede, isto €, considerar que os vizinhos mais proximos tendem a possuir as mesmas eti-
quetas [Rossi 2015].

O algoritmo de regularizacao utilizado foi Gaussian Fields and Harmonic Func-
tions (GFHF) [Zhu et al. 2003]. O método GFHF ¢ construido a partir de Campos Gaus-
sianos, que podem ser um tipo de rede conectada com arestas ponderadas, onde a simi-
laridade entre os objetos € determinada através de uma fung¢do Gaussiana [Rossi 2015].
A fun¢do harmonica é responsavel por determinar o rétulo de uma instancia a partir da
média obtida pelos vizinhos ponderada pelas conexdes entre eles. Esta funcdo é apli-
cada somente as instancias ndo rotuladas e, portanto, ndo alteram informag¢des dos dados
rotulados.

ID Valor 1 Valor2 Rotulo

198 -589802.2396 28944.082 1
1551 1610409.244  -9224.953 1
1986  -1287.533 219.633 0
2065 -927.333 214.390 0

Tabela 9. Exemplo de saida do algortimo regularizador GFHF.

A execugdo do GFHF gera coordenadas para cada um dos vértices presentes na
rede, conforme mostra a tabela 9. O campo ID representa o identificador do vértice Tiveet,
os campos Valor 1 e Valor 2 indicam as coordenadas deste objeto e, por fim, o campo
Rotulo indica se a instancia é toxica 1, ou nao toxica 0.

4.4. Classificacao

As coordenadas obtidas pelo GFHF serdo as entradas dos algoritmos de AMS para a
predicao de linguagem téxica. Foram utilizados os algoritmos Multi-Layer Perceptron
(MLP), Support Vector Machine (SVM) e Gradient Boosting (GB) da biblioteca Scikit-
Learn [Pedregosa et al. 2011]. A secdo seguinte detalhard os experimentos realizados e
apresentara os resultados obtidos.



5. Experimentos e Resultados

Esta secdo descreve a estratégia adotada para experimentacdao do grafo heterogéneo na
deteccdo e anotacdo automadtica de linguagem téxica. O corpus Toxic-BR curado foi
utilizado para Regularizagdo e treinamento do modelo. Ja o ToLD-BR foi destinado para
teste a avaliacdo da técnica proposta.

A etapa de Regularizagdo utiliza dados pré-rotulados para a classificacao transdu-
tiva. Diante disso, definiu-se variagdes de 5 em 5%, até o limite de 30%, da quantidade
de dados pré-rotulados oriundos do Toxic-BR curado fornecidos para a Regularizacdo.
Como os dados pré-rotulados sao determinados de forma aleatoria, logo, os grafos podem
apresentar caracteristicas distintas uns dos outros. Por este motivo, optou-se por repetir
a execucdo do método GFHF e a Classificacdo em 10 vezes. A partir disso, avaliou-se
cada um dos algoritmos de classificacao através das médias da medida-F (f-measure) e do
desvio padrao (std) obtidas pelas 10 execucdes. A Tabela 10 sumariza os resultados deste
experimento.

Tabela 10. Resultados alcancados pelos algoritmos de classificacao.

Pré rotulados MLP SVM GB
f-measure std f-measure std f-measure std
5% 0,583 0,204 0,489 0,038 0,689 0,01
10% 0,68 0,083 0,502 0,041 0,673 0,031
15% 0,651 0,086 0,490 0,048 0,678 0,029
20% 0,676 0,079 0,503 0,036 0,690 0,028
25% 0,574 0,209 0,502 0,044 0,693 0,026
30% 0,658 0,092 0,488 0,046 0,669 0,055

Tabela 11. Resultados dos Kappas de Cohen obtidos pelos melhores modelos
do experimento.

Método Kappa std

MLP_10% 0,412 0,083
SVM_20% 0,165 0,198
GB25% 0431 0,023

O algoritmo GB, em geral, obteve os melhores resultados, sendo no conjunto de
25% dos dados pré-rotulados o maior valor em f-measure (0,693). Ja o MLP foi ligei-
ramente superior (0,68) ao GB (0,673) no experimento realizado no conjunto de 10% de
dados pré-rotulados. No entanto, nas demais configuragdes o MLP superou somente o
SVM, que teve o pior desempenho em todos os cenérios.

A fim de averiguar a proposta do grafo heterogéneo como um método para
anotacao de corpora de linguagem téxica, buscou-se avaliar a estatistica Kappa de Cohen.
Logo, foram selecionadas as configuracdes em destaque na Tabela 10, as quais apresen-
tam os maiores valores f-measure. A Tabela 11 mostra os resultados deste experimento.

A configuracido que apresentou melhor Kappa de Cohen foi o algoritmo GB com
25% dos dados pré-rotulados, alcancando 43,1%. O MLP com 20% dos dados pré-



rotulados apresentou 41,2% de Kappa. Apesar da diferenca entre os valores Kappa, estes
dois experimentos mostram nivel de concordancia moderado. Por fim, o SVM reportou o
menor resultado (16,5%) e se enquadrou como nivel de concordancia fraca.

Os experimentos apresentados evidenciam o potencial dos grafos heterogéneos na
deteccao de linguagem tdxica, além de uma alternativa vidvel para anotacao automatica de
corpus. Apesar da utilizacdo de um pequeno corpus como o Toxic-BR curado, o método
semi-supervisionado proposto consegue apresentar nivel de concordincia moderado entre
o resultado obtido e os rétulos originais do corpus ToLD-BR.

6. Conclusoes e Trabalhos Futuros

O presente trabalho apresentou um método semi-supervisionado, modelado na forma de
grafo heterdgeneo, para a detec¢do e anotagcdo de linguagem téxica. Esta técnica utiliza
uma pequena quantidade de dados e consegue realizar a anota¢do de quaisquer volume
de textos toxicos. Além disso, esta técnica ignora influéncias oriundas de predilecoes
humanas, que podem afetar a credibilidade da anotagdo. Experimentos realizados sobre
o corpus ToLD-BR demonstraram nivel de concordiancia moderado (Kappa de Cohen de
43,1%) com os rétulos originais desta base de dados. Outra contribuicdo deste trabalho é
o corpus Toxic-BR que foi anotado pelas ferramentas Perspective API [Lees et al. 2022]
e ChatGPT [Brown et al. 2020], e, em seguida curado por avaliadores humanos. Este
corpus curado foi utilizado para modelagem do grafo heterogéneo e extracdo das carac-
teristicas necessdrias para detec¢io de contetido toxico.

Para trabalhos futuros serdo estudadas novas topologias de grafo podendo observar
informagdes semanticas que auxiliem na deteccdo de linguagem toxica (e.g., sindnimos,
entidades nomeadas, termos com grau de sentimento). Em seguida, avaliar a utilizagdo de
outros tipos de embeddings nos pesos das arestas. As embeddings de modelos de lingua
como o BeRT podem representar os pesos de maneira mais fiel ao contexto apresentado
no texto [Souza et al. 2020].

Outra evolugdo deste trabalho € experimentar diferentes técnicas de Regularizagao
e.g., Local and Global Consistence (LGC). Diferente da GFHF, a técnica LGC pode
modificar as informacdes dos objetos rotulados durante a classificacdo transdutiva
[Zhou et al. 2004]. Este algoritmo avalia os dados de forma coletiva visando suavizar
a influéncia de objetos com alto grau de conexdes, a fim de que eles ndo sejam totalmente
determinantes na classificagdo.
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