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Abstract. With the expansion of social media in recent decades, online hate speech
has emerged as a relevant social and technological issue. Automatically identifying
this type of content is challenging due to the inherent subjectivity of the messages,
as well as cultural and individual variations. Large Language Models (LLMs) have
emerged as promising alternatives for this task, but their performance is sensitive to
prompt formulation. This paper investigates the impact of event contextualization
in prompts on the task of hate speech detection. Three progressively structured
prompt versions were developed and evaluated on the Command-A, GPT-4o0, and
DeepSeek-V3 models. Using real user comments collected around the release of
the film Emilia Pérez, the results show that including context about the event in the
prompt positively influences model performance, with improvements of up to 16%
in the F1 score.

Resumo. Com a expansdo das redes sociais nas ultimas décadas, o discurso
de odio online emergiu como um problema social e tecnologico relevante. A
identificacdo automdtica desse tipo de contelido é desafiadora devido a subjeti-
vidade inerente as mensagens e as variagoes culturais e individuais. Modelos de
linguagem de grande escala (LLMs) surgem como alternativas promissoras para
essa tarefa, mas seu desempenho é sensivel a formulacdo dos prompts. Este ar-
tigo investiga o impacto da contextualizacdo de eventos nos prompts na tarefa de
deteccdo de discurso de odio. Foram desenvolvidas trés versoes progressivas de
prompts e avaliadas nos modelos Command-A, GPT-40 e DeepSeek-V3. Utilizando
comentdrios reais coletados sobre o filme Emilia Pérez, os resultados mostram que
a inclusdo de contexto sobre o evento no prompt impacta positivamente o desempe-
nho dos modelos, com ganhos registrados de até 16% na métrica F1.

1. Introducao

O uso de redes sociais tem crescido de maneira exponencial nas ultimas décadas em escala
global [Nguyen et al. 2025]. Tais plataformas transformaram como os individuos interagem
e constroem relacdes interpessoais, possibilitando, em especial, a conexao entre individuos
geograficamente distantes. No entanto, apesar desses beneficios, as redes sociais também

“Nota dos autores: Este artigo contém exemplos de contetido ofensivo explicito e de discurso de 6dio, uti-
lizados exclusivamente para fins de ilustra¢do e analise dos problemas discutidos. Esses exemplos nao refletem,
em hipétese alguma, as opinides ou posicionamentos pessoais dos autores e suas institui¢des.
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passaram a constituir um ambiente propicio a disseminagao de contetidos ofensivos, discrimi-
natdrios e prejudiciais, especialmente direcionados a grupos historicamente marginalizados
ou sub-representados [Kim et al. 2021]. Esse tipo de manifestacao tem sido denominado de
discurso de odio online [Vargas et al. 2021, Aluru et al. 2020].

O discurso de 6dio online € um fendmeno que envolve ndo apenas a dimensao so-
cial, mas também a dimensao tecnoldgica, configurando-se como um problema multiface-
tado e de dificil resolugdo. Apesar da crescente atencdo dedicada tanto pela comunidade
cientifica [Albladi et al. 2025], por 6rgdos como as Nagdes Unidas', quanto pelos préprios
proprietarios das plataformas de redes sociais, sua detec¢do continua sendo um desafio em
aberto. Um primeiro problema se encontra no volume de contetido gerado continuamente
nessas plataformas, o que torna invidvel a deteccdo manual (além da mesma estar sujeita
a vieses individuais dos anotadores). Mesmo com o avanco de solucdes automatizadas
[Saraiva et al. 2021] para a identificagdo do discurso de 6dio online, a tarefa ainda € desa-
fiadora por conta de questdes como a subjetividade das mensagens (e.g., o uso de figuras de
linguagem, ironia, emojis, efc.) e pelas variacdes culturais e linguisticas.

Além dos desafios supracitados, outro problema associado a deteccdo automadtica de
discurso de ddio online € como utilizar informagdes complementares e acessorias de suporte
referentes a0 dominio do texto postado. Tomemos como exemplo o tweet apresentado na
Figura 1. A versao a esquerda poderia, em um primeiro momento, ser classificada como uma
mensagem ofensiva, por conter linguagem de baixo caldo, uma vez que estd direcionada “so-
mente” a uma emissora de televisao (i.e., Rede Globo). No entanto, ao se considerar a hashtag
que acompanha o contetido na versao da direita (que estd associada a participagdo da cantora
Pabllo Vittar no programa Encontro?), a mesma mensagem ¢é passivel de ser reinterpretada
como discurso de 6dio, por estar direcionada a artista, que € abertamente homossexual e se
apresenta como drag queen. Esse exemplo evidencia como a auséncia de informacdes de su-
porte pode comprometer a detec¢do de discurso de 6dio e reforca a importancia de considerar
dados complementares para um melhor julgamento das mensagens.

Realmente a globo ta uma merda Realmente a globo ta uma merda #PablloVittarNoEncontro
@

Figura 1. Tweet sobre a participacao da cantora Pabllo Vittar no programa Encontro.

Nos dltimos anos, os modelos de linguagem de grande escala (do inglés Large Lan-
guage Model - LLLMs) [Zhao et al. 2023] tém se consolidado como uma alternativa para vi-
abilizar diversas tarefas de classificagdo sem a necessidade de treinamento de modelos es-
pecificos [Dong et al. 2024b], incluindo a detec¢do de discurso de 6dio [Albladi et al. 2025].
Apesar dos avancos, os LLMs ainda se mostram sensiveis a formulacdo dos prompts
[Anagnostidis and Bulian 2024], o que representa um desafio adicional, especialmente em
tarefas como a detec¢do de discurso de 6dio online, nas quais a auséncia de contexto explicito
pode comprometer a acuracia das respostas.

'https://brasil.un.org/pt-br/249816-como-combater-o-discurso—de-\%C3\
$B3dio-nas-redes-sociais

’https://www.correiobraziliense.com.br/app/noticia/
diversao-e—-arte/2017/08/09/interna_diversao_arte, 616440/
pabllo-vittar-participa-do-encontro-e-toma-conta-da-internet.shtml
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A literatura recente tem explorado estratégias variadas de engenharia de prompts
[Zhou et al. 2023, Li and Liang 2021, Lester et al. 2021], como a inser¢do de exemplos re-
presentativos no enunciado das tarefas [Dong et al. 2024a] e a incorporagdo de personas para
guiar o comportamento do modelo [Choi and Li 2024]. Contudo, ainda hd uma lacuna de
estudos que investiguem o impacto da inclusdo de informagdes de suporte especificas sobre
o dominio ao qual pertencem os textos analisados. Considerando que a interpretacdo de um
comentério que propaga 6dio online tem potencial de depender de conhecimento prévio sobre
eventos, pessoas ou situacdes mencionadas, torna-se importante compreender de que forma
a presenca (ou a auséncia) de contexto explicito afeta o desempenho dos LLMs em tarefas
sensiveis como esta.

Neste artigo, propomos avaliar o impacto da inser¢ao de informagdes de suporte nos
prompts aplicados aos LLMs na tarefa de deteccao de discurso de 6dio online. Para isso, fo-
ram desenvolvidas trés versoes progressivas de prompts, com diferentes niveis de informacao
acessorias, aplicadas a trés modelos distintos: (1) Command-A, (i1) GPT-40 e (ii1) DeepSeek
V3. A avaliacdo foi conduzida com base em um conjunto de comentarios reais extraidos
de videos do YouTube, relacionados a repercussdo do filme Emilia Pérez®. Os resultados,
tanto quantitativos quanto qualitativos, indicam que a inclusdo de informag¢des de suporte nos
prompts contribui para uma melhor interpretacdo das mensagens e para a reducao de erros,
especialmente na identificacdo de discursos de 6dio online com linguagem disfar¢cada, como
os associados a transfobia. Esses achados evidenciam a relevancia da contextualizacdo como
estratégia de engenharia de prompt em LLMs, com implicacOes diretas para o desenvolvi-
mento de sistemas mais justos € sensiveis as nuances sociais.

O artigo se encontra organizado em cinco secoes, além da Introducdo. A Secdo 2
apresenta o referencial teérico necessario a compreensao do estudo. A Secdo 3 discute os
trabalhos relacionados. A Secdo 4 detalha a metodologia adotada. A Secdo 5 analisa os re-
sultados obtidos, tanto sob uma perspectiva qualitativa quanto quantitativa. Por fim, a Secao 6
apresenta as conclusoes.

2. Modelos de Linguagem de Grande Escala e Engenharia de Prompt

Esta secdo apresenta e contextualiza conceitos-chave relacionados aos LLMs, que fundamen-
tam as discussoes e experimentos desenvolvidos neste artigo. Desde a introdugdo da arquite-
tura Transformer [Vaswani et al. 2017], os modelos de linguagem baseados em redes neurais
tém alcancado avancos significativos. Dentre esses, os LLMs destacam-se por sua capaci-
dade de interpretar e gerar textos com elevada coeréncia semantica. Arquiteturalmente, esses
modelos derivam do componente decodificador do Transformer original e se diferenciam
nao apenas pela escala, com bilhdes de parametros, mas também por apresentarem habilida-
des emergentes, comportamentos complexos que nao se manifestam em modelos de menor
porte [Paes et al. 2024].

O desenvolvimento de modelos como o GPT-3 e o GPT-3.5 [Brown et al. 2020], utili-
zados como base nas primeiras versdes do ChatGPT*, evidenciou o potencial desses sistemas
para executar uma ampla gama de tarefas, incluindo classificacdo, tradu¢ao e sumarizacao,
mesmo na auséncia de treinamento supervisionado especifico. Essa versatilidade estd as-
sociada ao chamado Aprendizado por Contexto (in-context learning) [Dong et al. 2024a],

Shttps://www.imdb.com/pt/title/tt20221436/
*https://chatgpt.com/
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no qual a tarefa € apresentada ao modelo por meio de um prompt escrito em linguagem
natural, eventualmente complementado com exemplos. Nessa abordagem, o prompt atua
como uma instrugdo textual que orienta a geracdo da resposta pelo LLM. Embora sua es-
trutura seja flexivel, o conteido do prompt tem influéncia direta no comportamento do mo-
delo, uma vez que a geragdo textual se fundamenta nos principios da seméantica distribucio-
nal [Paes et al. 2024]. Dessa forma, a formulacdo do prompt exerce impacto direto sobre a
qualidade e adequagdo da resposta gerada.

Essa constatacao foi um dos principais catalisadores para o surgimento da drea atual-
mente conhecida como engenharia de prompts, cujo objetivo central € investigar e desen-
volver estratégias de estruturacdo textual que otimizem o desempenho dos LLMs em ta-
refas especificas [Liu et al. 2023]. Diversas técnicas tém sido propostas nesse campo, in-
cluindo a inserc¢do de exemplos representativos no enunciado das tarefas [Dong et al. 2024a],
a incorporacdo de personas para guiar o comportamento do modelo [Choi and Li 2024], e
a decomposi¢ao do raciocinio em etapas sucessivas, como ocorre na abordagem conhecida
como chain-of-thought prompting (CoT) [Wei et al. 2022]. Tais estratégias tém demonstrado
eficicia em diversos contextos e aplicacdes. No entanto, a selecdo da estratégia mais apro-
priada para cada cendrio, bem como a sua implementacao, permanece um desafio em aberto
e constitui uma drea ativa de investigacao [Liu et al. 2023]. Dessa forma, ainda que os LLMs
apresentem um potencial para o aprimoramento de diversas tarefas, a sua aplicacdo demanda
um uso criterioso e consciente, sobretudo em dominios sensiveis, como a deteccao de dis-
curso de 6dio online. Essa tarefa, em particular, envolve ndo apenas elementos de subjetivi-
dade individual, mas também aspectos contextuais e culturais ndo triviais, 0s quais exigem
especial aten¢do durante o processo de modelagem e avaliagdo.

3. Trabalhos Relacionados

Nos ultimos anos, os LLMs tém sido empregados na tarefa de deteccdo e classificacdo
de discurso de o6dio online, consolidando-se como uma ferramenta promissora nesse
dominio [Albladi et al. 2025]. A principal razdo para essa popularidade reside na capaci-
dade desses modelos de capturar e interpretar o conteido das entradas textuais, o que lhes
da uma vantagem em relacdo as abordagens tradicionais. Embora boa parte das solugdes
existentes sejam voltadas a lingua inglesa, observam-se avangos recentes em outros idiomas,
como o espanhol [Pérez et al. 2025] e o portugués [Assis et al. 2024b].

[Chiu et al. 2022] apresentam um estudo utilizando o modelo GPT-3 para a
identificacdo de contetidos com teor racista e sexista. Nesse trabalho, os autores exploram
abordagens baseadas em prompts contendo exemplos ilustrativos, com o intuito de orientar
o modelo na tarefa de deteccao desses discursos ofensivos. Entretanto, [Chiu et al. 2022]
nao exploram informacdes de suporte nos prompts gerados. Também utilizando os modelos
da familia GPT, [Li et al. 2024] apresentam um estudo sobre o desempenho do ChatGPT na
andlise de comentérios publicados em plataformas digitais, considerando os textos sob a se-
guinte taxonomia: discurso de 6dio (Hate), contetdo ofensivo (Offensive) e linguagem toxica
(Toxic), agrupadas sob a sigla HOT. O estudo avalia cinco variacoes distintas de prompt, nas
quais o modelo € instruido a indicar, de forma bindria, a presenca ou auséncia de uma das ca-
tegorias HOT para cada comentdrio. As variacdes consideradas envolvem diferentes graus de
complexidade, incluindo ou ndo justificativas geradas pelo modelo, estimativas de probabili-
dade e niveis variados de contextualizag@o. Os resultados obtidos revelam que o desempenho
do modelo € influenciado pela formulacdo do prompt, indicando que a escolha da instrucao
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mais apropriada deve levar em conta os objetivos especificos da tarefa em questdo. Entre-
tanto, [Li et al. 2024] se limitaram a utilizar o ChatGPT, sem explorar outros LLMs.

Similarmente ao trabalho de [Li et al. 2024], [Guo et al. 2024] apresentam um estudo
no qual o ChatGPT foi aplicado a diversos contextos sensiveis, como a deteccao de sexismo,
manifestacdes xenofdbicas e contetidos publicados durante periodos eleitorais. Nesse traba-
lho, foram comparadas quatro estratégias distintas de prompt: (i) instrugdes simples, (ii) in-
clusdo de defini¢des conceituais, (iii) exemplos contextualizados e (iv) a técnica de raciocinio
encadeado (chain-of-thought). Os resultados reforcam a conclusdo de que o desempenho do
modelo depende de maneira substancial da estrutura do prompt, sendo particularmente efica-
zes os formatos que fornecem exemplos ilustrativos e instru¢des que induzem uma sequéncia
l6gica de raciocinio por parte do modelo.

Por sua vez, [Oliveira et al. 2023] avaliam duas configuragdes distintas de prompt
aplicadas ao modelo GPT-3.5 na tarefa de detec¢do de textos toxicos. Os resultados indicam
que prompts mais completos e explicativos tendem a produzir um desempenho superior, cor-
roborando a hipétese de que a riqueza das instru¢des fornecidas ao modelo impactam na sua
eficicia. Achados semelhantes sao relatados por [Oliveira et al. 2024a, Assis et al. 2024b],
os quais conduzem uma comparagao entre o desempenho do GPT e de um chatbot brasileiro,
o Maritalk®. Especificamente, [Assis et al. 2024b] investigam o impacto do uso de exem-
plos ilustrativos e da insercdo de palavras-chave contextuais nos prompts, sugerindo que tais
elementos contribuem para um desempenho mais equilibrado do modelo. Além disso, es-
ses estudos realizam comparacdes entre os LLMs e classificadores tradicionais especifica-
mente treinados, destacando a competitividade dos modelos ativados via prompting, mesmo
na auséncia de ajustes supervisionados especificos para a tarefa em questao.

Adicionalmente, embora os modelos da familia GPT sejam bastante utilizados em
estudos voltados a deteccao de discurso de 6dio, LLMs abertos também tém sido objeto de
investigacdo. Em particular, [Assis et al. 2024a] e [Oliveira et al. 2024b] exploram varian-
tes baseadas na arquitetura LLaMA [Touvron et al. 2023], realizando ajustes explicitos nos
pesos dos modelos por meio de técnicas de fine-tuning. Contudo, as abordagens adotadas
por esses estudos diferem do presente artigo e entre si em aspectos metodolégicos relevan-
tes. [Assis et al. 2024a] adaptam os modelos diretamente para atuarem como classificadores
supervisionados, seguindo a logica tradicional de treinamento com rétulos anotados. J4 em
[Oliveira et al. 2024b], o processo € precedido por uma etapa de engenharia de prompt, na
qual diferentes estratégias sdo testadas para identificar aquelas que induzem o melhor desem-
penho inicial. Apenas apds essa etapa exploratoria € realizado o ajuste fino do modelo para a
tarefa de classificacdo de discurso de ddio, o que evidencia uma integragdo entre estratégias
de prompt e aprendizado supervisionado.

Os trabalhos anteriormente discutidos nos mostram que a formulacdo do prompt
exerce influéncia direta sobre o desempenho de LLMs em tarefas relacionadas a detecc¢ao
e classificagdo de discurso de 6dio. Com base nesse cendrio, o presente estudo se propde
a investigar o impacto da inclusdao de informagdes adicionais nos prompts, com énfase
na incorporacdo de informagdes de contexto dos eventos associados as postagens analisa-
das. A hipétese central é que tais informac¢des podem auxiliar os modelos a realizar in-
feréncias mais precisas, especialmente em casos ambiguos ou dependentes de conhecimento
de mundo. Para isso, sdo avaliados nao apenas modelos amplamente utilizados, como o GPT-

Shttps://chat.maritaca.ai/
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40 [OpenAl 2024], mas também LLMs menos recorrentes em estudos sobre discurso de édio,
como o DeepSeek-V3 [DeepSeek-Al 2025] e o Command-A [Cohere 2025]. Os experimen-
tos foram conduzidos com base em um conjunto de dados desenvolvido especificamente para
este estudo, coletado, revisado e anotado manualmente, o que assegura um controle da qua-
lidade e representatividade do dataset. Dessa forma, os resultados apresentados oferecem
novas perspectivas para a aplicagao de LLMs em contextos sensiveis, apoiando-se em dados
cuidadosamente curados e em estratégias de prompting orientadas por informacgao sobre os
eventos relacionados.

4. Metodologia

A metodologia seguida neste artigo foi delineada com o propdsito de investigar o impacto de
diferentes niveis de informacgdo de suporte incorporadas aos prompts submetidos aos LLMs
na tarefa de deteccao de discurso de 6dio online. Com esse objetivo, a metodologia foi estru-
turada em quatro etapas principais e interdependentes: (i) coleta e preparacao de um conjunto
de dados composto por postagens reais, representativas de situacdes potencialmente ofensivas
ou discriminatorias; (i1) elaboracao de versoes progressivas de prompts, variando em comple-
xidade e grau de informagdo de suporte, de modo a permitir a avaliagdo comparativa de seu
efeito sobre o desempenho dos modelos; (iii) anotacdo manual das postagens por avaliadores
humanos, com o intuito de construir um conjunto de referéncia sensivel as nuances do cendrio
analisado; e (iv) aplicacao dos modelos selecionados e avaliagdo de seus resultados por meio
de anélises quantitativas e qualitativas.

4.1. Coleta e Preparacao dos Dados

Os comentdrios analisados neste estudo foram extraidos de um tunico video hospedado no
YouTube, com o objetivo de limitar o contexto a0 mesmo tempo em que se procurava uma
compreensao mais aprofundada dos textos submetidos a avaliacdo. A selecao do video seguiu
critérios especificos, com énfase na relevincia e na densidade de interagdes dos usuarios. Ini-
cialmente, realizou-se uma busca utilizando a query karla sofia in:english, afim
de localizar conteudos relacionados a atriz Karla Sofia Gascon que apresentassem potencial
para gerar reacOes variadas do publico. A referida atriz foi escolhida uma vez que estava no
epicentro de ataques durante a campanha do Oscar do filme Emilia Pérez por conta de antigos
tweets que revelaram indmeras opinides preconceituosas. Entre os resultados, identificaram-
se videos de entrevistas, premiagdes e reportagens relacionadas a controvérsias envolvendo a
atriz na rede social X6.

O critério final para a escolha do video considerou tanto o nimero de visualizagdes
quanto a quantidade de comentdrios disponiveis, resultando na selecdo de uma entrevista
concedida por Karla Sofia Gascon ao programa The Tonight Show Starring Jimmy Fallon,
intitulada “Karla Sofia Gascon Fangirled Over Harrison Ford and Mark Hamill, Talks Emilia
Pérez Transformation™. O video, com duracdo de 10 minutos e 21 segundos, foi publicado
em 14 de janeiro de 2025. Na data da coleta dos comentérios, realizada em 14 de margo de
2025, o video acumulava 243.394 visualizagdes e 1.425 comentarios. A coleta dos dados
foi realizada por meio da API do YouTube?, e resultou em uma amostra aleatéria de 851
comentarios, que foram posteriormente submetidos as etapas de anotagao e andlise.

®https://oglobo.globo.com/cultura/noticia/2025/01/30/internet-resgata-tweets-antigos-de-karla-sofia-
gascon-criticando-isla-george-floyd-e-diversidade-no-oscar.ghtml

"nttps://www.youtube.com/watch?v=1-akpQzD5pk

$https://github.com/onlyphantom/youtube_api_python
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Ap6s a etapa de coleta, foi realizada uma filtragem manual dos comentarios com o
intuito de garantir a qualidade necessdria para a andlise. Inicialmente, foram excluidos to-
dos os comentérios redigidos em idiomas diferentes do inglés, incluindo comentarios que
apresentavam trechos ou expressoes em multiplos idiomas. Comentarios compostos exclu-
sivamente por emojis também foram descartados. Ao término da filtragem, o conjunto final
passou a ser composto por 604 comentarios. Dentre esses textos, trés comentarios foram se-
lecionados para compor os exemplos utilizados nos prompts, sendo um exemplo por classe —
neste estudo, seguindo [Assis et al. 2024b]: neutro, ofensivo e discurso de 6dio —, de modo
a preservar a proximidade semantica e tematica com o conjunto analisado. A selecao foi rea-
lizada de forma aleatdria, até que se identificassem textos representativos para cada uma das
classes consideradas. Esses comentdrios foram entdo removidos do conjunto principal, com
o objetivo de evitar possiveis vieses nos resultados do experimento. A escolha dos exem-
plos foi conduzida por um anotador externo a equipe principal de anotagdo (ver Secao 4.3),
e posteriormente validada por todos os demais anotadores quanto a adequacdo dos textos as
respectivas categorias.

4.2. Elaboracao dos Prompts

Com o objetivo de investigar o impacto da formulac¢do de prompts na tarefa de detecgao de
discurso de 6dio online por meio de LLMs, foram desenvolvidas trés versdes progressivas
de prompts, todas em inglés, em consonancia com o idioma dos comentarios extraidos do
YouTube. Cada versdo introduz um incremento em termos de informacgdo de suporte, per-
mitindo avaliar o efeito dessa variacdo sobre o desempenho dos modelos. A primeira versao
do prompt (P1) consiste na descricdo da tarefa e na apresentacdo das defini¢cdes das classes,
instruindo o LLM da seguinte maneira:

Prompt base

You will receive a list of YouTube comments to classify into one of the categories: ‘hate speech’, ‘offensive’, or ‘neutral’.
Definitions are provided below. Please carefully consider all elements during classification. Hate Speech: Abusive or threatening
expressions that convey prejudice against individuals or groups based on Health, Ideology, LGBTQphobia, Lifestyle, Physical
Appearance, Race (Racism), Religion (Religious Intolerance), Gender (Sexism), or National Origin (Xenophobia). Offensive:
Contains profanity, obscene language, or insults, but does not explicitly express prejudice. Neutral: Does not contain hate speech
or offensive language.

A segunda versdao do prompt (P2) preservou a estrutura basica da primeira versao
(P1), composta pela descricao da tarefa e pelas defini¢des das classes, mas introduziu, adici-
onalmente, exemplos representativos para cada uma das classes avaliadas. A inclusdo desses
exemplos teve como objetivo fornecer aos modelos instru¢des mais concretas, com exem-
plos das classes esperadas, favorecendo, assim, uma compreensao mais acurada da tarefa de
classificagdo. Os exemplos selecionados foram os seguintes: (i) para a classe discurso de
odio foi selecionado o texto “It is not need for a nuclear war, not need for Al to take control
of humanity or a virus to kill us, the fact that a man pretends to be a woman, it will be the
end of humanity. No reproduction that is the key”; (ii) para a classe ofensivo foi selecionado
o texto “This guys are nuts”; e (ii1) para a classe neutro foi selecionado o texto “I’m not sure
he’s concerned with your opinion. The audience seemed to enjoy it”.

A terceira versao do prompt (P3), por sua vez, ampliou mais o nivel de detalhamento
fornecido ao LLLM, ao incorporar informagdes de suporte adicionais aquelas ja presentes nas
versoOes anteriores. Essa versdo incluiu uma descri¢do sucinta da narrativa central do filme
Emilia Pérez, informacgdes sobre o elenco principal e esclarecimentos quanto a origem dos
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comentérios analisados, incluindo o video do qual os textos foram extraidos. O objetivo
dessa formulacdo com mais informacdes de suporte foi permitir que os LLMs acessassem
informacdes complementares relevantes, que auxiliassem na interpretacdo dos comentarios.
O trecho fornecido foi o seguinte: “The comments refer to YouTube videos discussing the film
Emilia Perez, directed by Jacques Audiard and starring Karla Sofia Gascon, Selena Gomez,
and Zoe Saldaiia. Karla Sofia Gascon is a transgender actress. The film tells the story of
a Mexican cartel leader who undergoes gender reassignment surgery to escape his criminal
past and reinvent himself. The comments analyzed were taken from the video interview enti-
tled "Karla Sofia Gascon Fangirled Over Harrison Ford and Mark Hamill, Talks Emilia Pérez
Transformation’, available on YouTube (https://www.youtube.com/watch?v=I1-akpQZD5pk)”.

4.3. Anotacao dos Dados

O processo de anotagao dos dados foi conduzido em duas etapas. A primeira etapa correspon-
deu a fase de anotacdo inicial, na qual cada comentério foi rotulado de forma independente
por, no minimo, dois anotadores. Para garantir a consisténcia do procedimento, todos os
anotadores tiveram acesso a0 mesmo conjunto de instru¢des fornecidas aos LLMs, incluindo
as defini¢des das trés classes, os exemplos ilustrativos e as informagdes de suporte dispo-
nibilizadas na versdao mais completa do prompt (P3). No entanto, cada anotador visualizou
exclusivamente o subconjunto de textos que lhe foram atribuidos para rotulagcdo, sem acesso
prévio as anotacdes dos demais.

Todos os anotadores assistiram previamente ao filme Emilia Pérez, bem como ao
video especifico do qual os comentérios foram extraidos. A equipe de anotag¢do foi composta
por seis participantes, sendo trés mulheres e trés homens, com idades entre 20 e 35 anos. To-
dos sdo estudantes de graduagdo ou pos-graduagdo, e a maioria possuia experiéncia prévia em
atividades de pesquisa relacionadas a analise de discurso de 6dio em ambientes digitais. Con-
siderando a natureza sensivel dos temas abordados tanto no filme quanto nos comentarios, a
equipe foi deliberadamente composta de forma diversa, incluindo participantes que se iden-
tificam como membros da comunidade LGBTQIAPN+, contribuindo para uma andlise que
considera as nuances socioculturais envolvidas.

Apo6s a anotacao individual, as respostas foram comparadas. Dos 601 textos anota-
dos, houve discordancia em 127 casos. Assim, a segunda etapa da anotac@o consistiu em uma
adjudicacdo realizada por um juiz. O juiz comparou as respostas e os comentarios forneci-
dos pelos primeiros anotadores e atribuiu o rotulo final para cada comentéario em disputa. O
juiz estava limitado a escolher entre um dos rétulos propostos pelos anotadores iniciais. Vale
ressaltar que o juiz também se identifica abertamente como parte da comunidade LGBTQI-
APN+. Ao final do processo de anotagdo, dos textos anotados, 310 foram classificados como
neutros, 129 como ofensivos e 162 como discurso de 6dio.

4.4. Aplicacao dos Modelos

Para a aplicagdo e posterior avaliagdo das variacdes de prompts desenvolvidas neste artigo, fo-
ram empregados trés LLMs: (i) o Command-A [Cohere 2025], (i1) o GPT-40 [OpenAl 2024],
e (ii1) o DeepSeek V3 [DeepSeek-Al 2025]. Em virtude das limitagdes impostas pelos custos
de acesso as APIs dos modelos GPT-40 e DeepSeek V3, a submissdo dos prompts foi rea-
lizada por meio das respectivas interfaces publicas de chat, disponiveis nas plataformas das
empresas desenvolvedoras. Nesses dois casos, por fins praticos, sete comentdrios distintos
foram submetidos em cada interacao para cada uma das versoes de prompt avaliadas.
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No caso do LLM Command-A, a intera¢do foi conduzida por meio da API oficial
da Cohere, viabilizada pelo uso de créditos concedidos para fins académicos. Essa forma
de acesso possibilitou o ajuste de parametros de inferéncia, especificamente, a configuracao
da temperature, fixada em 0,3. Esse valor foi adotado com base em estudos anterio-
res [Assis et al. 2024b], por apresentar uma boa relagdo entre reducdo da variabilidade das
respostas e aumento da consisténcia com as classes-alvo da tarefa, a saber: hate speech, of-
fensive e neutral. Todos os LLMs foram submetidos as trés versdes progressivas de prompts
(P1, P2 e P3), de modo a permitir a anédlise comparativa do impacto das variagcdes no grau
de detalhamento das instrug¢des sobre o desempenho classificatorio dos modelos. Tal aborda-
gem possibilita uma avalia¢do da influéncia do contetido das instrugdes presentes nos prompts
sobre a sensibilidade e a precisao dos LLMs no reconhecimento de conteiidos sensiveis.

S. Avaliacao Experimental

A avaliacido experimental teve como objetivo examinar o desempenho dos LLMs diante das
diferentes versdes de prompts elaboradas neste artigo. Para isso, foram conduzidas anélises
quantitativas e qualitativas, de forma complementar, a fim de analisar os efeitos das variagdes
no contetdo de suporte dos prompts na capacidade dos LLLMs de identificar corretamente os
comentérios conforme as classes avaliadas, nominalmente: hate speech, offensive e neutral.

5.1. Resultados Quantitativos

A avaliacdo quantitativa foi conduzida com base em quatro métricas tradicionais de desem-
penho em tarefas de classifica¢do: (i) acurécia, (ii) precisdo, (iii) sensibilidade (recall) e (iv)
medida F1. Adicionalmente, calculou-se a variacao percentual da medida F1 em relacdo
a versdao mais simples do prompt (P1), utilizada como baseline. Dada a distribui¢do des-
balanceada entre as classes no conjunto de dados, a medida F1 foi adotada como principal
indicador de desempenho. A Tabela 1 sintetiza os resultados obtidos por cada um dos LLMs
avaliados, nas trés versdes progressivas de prompt (P1, P2 e P3). De modo geral, os resulta-
dos evidenciam que o prompt P3, que incorpora, de forma cumulativa, defini¢des das classes,
exemplos representativos e informacoes de suporte sobre o evento, proporcionou o melhor
desempenho para todos os LLMs testados. Esse padrao sugere que a inclusao de informagdes
de suporte pertinentes no prompt contribui para aprimorar a capacidade dos LLMs em dife-
renciar entre conteidos neutros, ofensivos e de 6dio.

Especificamente, no caso do Command-A, observou-se uma evolucao consistente na
medida F1, que passou de 0,582 com o prompt P1 para 0,676 com o prompt P3, o que re-
presenta um ganho percentual de 16,15%. Por outro lado, o modelo GPT-40 apresentou um
comportamento ndo linear: a introducdo isolada de exemplos no prompt (P2) resultou em
uma reducdo de desempenho, com queda de 4,25% na F1 em comparagdo a versao base.
No entanto, ao se incorporar também o contexto (P3), o modelo alcancou um aumento de
11,57% em relagdo a P1, atingindo a maior F1 geral entre todos os cendrios (0,761). Esse re-
sultado reforca a hipétese de que a introdugao de informacdes de suporte exerce papel-chave
na eficicia da classificacdo.

Dada a complexidade inerente a deteccdo de discurso de 6dio online, foi realizada
uma andlise complementar com foco especifico na medida F1 da classe de discurso de ddio.
Essa andlise visa verificar em que medida as diferentes versdes de prompt impactam a capaci-
dade dos LLMs em identificar corretamente conteddos associados a essa categoria, frequen-
temente caracterizada por nuances semanticas, ambiguidade e subjetividade. Os resultados
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Tabela 1. Resultados de avaliagcao para os LLMs com variagcao dos prompts.

Modelo Prompt Acuracia Precisio Sensibilidade F1 A F1 (%) F1Hate
Pl 0,677 0,635 0,587 0,582 - 0.397
Command-A P2 0,681 0,645 0,583 0,589  +1,20% 0.446
P3 0,742 0,724 0,664 0,676 +16,15% 0.620
P1 0,727 0,705 0,687 0,682 - 0.604
GPT-4o P2 0,705 0,679 0,659 0,653  -425% 0.552
P3 0,782 0,765 0,775 0,761 +11,57% 0.776
Pl 0,649 0,637 0,639 0,622 - 0.584
DeepSeek V3 P2 0,687 0,677 0,682 0,662  +6,43% 0.621
P3 0,722 0,717 0,727 0,705 +13,34% 0.733

obtidos reafirmam o padrao observado na avaliacdo geral, evidenciando ganhos de desem-
penho com a utilizacdo do prompt mais completo (P3). No caso do modelo Command-A, o
valor de F1 para a classe de discurso de 6dio evoluiu de 0,397 com o prompt P1 para 0,620
com o prompt P3, representando um aumento na capacidade de deteccdo dessa classe. O
modelo DeepSeek V3 seguiu tendéncia similar, com crescimento de 0,584 para 0,733. Ja
0 GPT-40 apresentou um aumento de 0,604 para 0,776, reafirmando o impacto positivo da
informacgdo de suporte sobre o evento no desempenho do modelo, especialmente em tarefas
como a classificac@o de discurso de 6dio.

Esses achados sustentam a hipétese de que a presenca de informacdes de suporte
explicitas nos prompts favorece a interpretacdo mais acurada das intencdes comunicativas
subjacentes aos comentdrios analisados. De maneira geral, os dados indicam que, além de
melhorar o desempenho global, as informacdes adicionais nos prompts sdo especialmente
benéficas para a classe mais sensivel e dificil de rotular, i.e., o discurso de 6dio, contribuindo
para uma classificacdo mais robusta e socialmente responsidvel. Em termos comparativos, o
melhor resultado foi novamente registrado com o modelo GPT-4o0 utilizando o prompt P3,
que atingiu a maior medida F1 entre todos os cendrios analisados (0,761).

Além dos resultados na medida F1, verificou-se uma melhora consistente nas demais
métricas avaliadas com a utilizagdo do prompt P3. Em termos de acuricia, os trés LLMs
alcancaram seus desempenhos maximos com essa versdao: o Command-A obteve 0,742, o
GPT-40 atingiu 0,782, e o DeepSeek V3 registrou 0,722. Esses resultados indicam uma
reducdo na taxa global de erros de classificacdo, evidenciando que a insercdo de informacao
de suporte ndo apenas favorece classes especificas, mas contribui para um ganho geral na con-
fiabilidade dos modelos. De maneira semelhante, observou-se um incremento nas métricas
de precisdo e sensibilidade, o que demonstra que os modelos se tornaram simultaneamente
mais capazes de identificar corretamente os textos pertencentes a categorias sensiveis (menor
incidéncia de falsos negativos) e de evitar classificacdes indevidas (menor incidéncia de fal-
sos positivos). Por exemplo, a sensibilidade do modelo GPT-40 aumentou de 0,687 com o
prompt P1 para 0,775 com o prompt P3, enquanto sua precisao evoluiu de 0,705 para 0,765.

5.2. Resultados Qualitativos

A andlise qualitativa concentrou-se nos comentdrios rotulados como discurso de 6dio (HS)
que foram corretamente classificados pelos modelos quando submetidos somente ao prompt
P3. Os exemplos apresentados, destacados nos comentérios 1 a 6 da Tabela 2, evidenciam os
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desafios enfrentados pelas LLMs na detec¢do de manifestacdes de transfobia, especialmente
em textos breves e sutilmente hostis. Nessas instancias, termos aparentemente neutros como
“he”, “man” e “actor” podem ser empregados com inten¢cdo pejorativa, deslegitimando
a identidade de género da pessoa mencionada. Tais expressoes, quando avaliadas fora de
contexto, tendem a ser erroneamente interpretadas pelos modelos como neutros (NEU) ou,
no maximo, ofensivos (OFF). No entanto, os anotadores humanos, com base na compreensao
ampliada do cendrio sociocultural em que os comentdrios foram produzidos, atribuiram a
classificagdo de discurso de 6dio, reconhecendo os elementos discriminatdrios implicitos.

A incorporagdo de informagdes de suporte no prompt P3 mostrou-se importante para
que os LLMs replicassem esse julgamento mais sensivel. Ao fornecer detalhes sobre a obra
cinematografica, o perfil da atriz e a origem dos comentdrios analisados, os LLMs foram
capazes de captar nuances antes negligenciadas, resultando em classificagdes mais precisas.
Em contraste, nos casos em que os mesmos comentarios foram analisados com os prompts
P1 ou P2 — que apresentam menos informagdes de suporte —, os modelos frequentemente
atribuiram classes equivocadas, majoritariamente classificando os textos como neutros.

Tabela 2. Classificacoes dos comentarios pelas LLMs segundo as diferentes versoes
de prompts, em comparacao com o rotulo atribuido ao texto.

Comentrio Command-A | GPT-40 | DeepSeek V3 | Rétulo
ID Texto PL P2 P3| PL P2 P3|PL P2 P3|
1 *He NEU NEU HS [NEU NEU HS |NEU NEU HS HS
2 Actor not actress. NEU NEU HS |[NEU NEU HS [NEU NEU HS HS
3 It’saman. NEU NEU HS | OFF NEU HS [NEU NEU HS HS
4 Carlos Gascon is a man NEU NEU HS |OFF NEU HS [NEU NEU HS HS
5 It’s a man in a dress speaking Spanish OFF NEU HS | OFF NEU HS | OFF NEU HS HS
6  Left, not a woman; right, not a bunny. NEU NEU HS |[NEU NEU HS |NEU NEU HS HS
7 Emilia Perez is an ms».tlt not only for México, HS HS NEU|OFF OFF OFF|OFF OFF OFF | NEU
but for all Latin America.
8  Absolutely hate Emilia Perez, an insult to Mexico. HS HS NEU| HS OFF OFF | OFF OFF OFF | NEU

@USER The criticism of this film has not much
to do with Latino representation. As about trans...
this movie does a horrible job for them. Sorry.
Most trans hate this movie.

NEU NEU NEU |NEU NEU NEU| HS HS NEU| NEU

10 Is there any Mexican who actually liked that movie? NEU NEU NEU|NEU OFF OFF| HS HS NEU| NEU
11 Another drag queen NEU NEU OFF | OFF OFF HS | HS HS HS HS
12 Hate from Spain to him HS HS HS | HS NEU OFF| HS HS HS HS

A woman should have won that award,

have they learnt nothing? Oh that’s right it’s Hollywood. OFF OFF HS | HS NEU HS |OFF OFF OFF | HS

Outro aspecto relevante refere-se a classificacdo equivocada de contetidos neutros
como discurso de 6dio, o que poderia resultar em censura indevida de opinides legitimas.
Essa preocupacdo € ilustrada pelos comentarios 7 e 8 apresentados na Tabela 2, nos quais
o modelo Command-A, quando usando os prompts P1 e P2, atribuiu incorretamente a ca-
tegoria HS a textos neutros. Apenas com a utilizacdo da versao P3 foi possivel alcancar
a interpretagdo correta. Um comportamento semelhante foi observado nos comentérios 9
e 10, analisados pelo modelo DeepSeek V3, evidenciando a recorréncia desse tipo de erro
quando os LLMs operam sem acesso a informacdes que permitam desambiguar o tom € o
conteddo das mensagens. Nessas situagdes, a auséncia de informagdes de suporte leva os
LLMs a superestimar a hostilidade, confundindo criticas legitimas, direcionadas a qualidade
cinematografica da obra, com manifestacdoes discriminatdrias. Assim, o fornecimento de
informacdes de contexto auxilia em duas frentes complementares: revela agressdes implicitas
que escapariam sem contexto e, a0 mesmo tempo, preserva manifestacoes criticas legitimas,
evitando sua indevida rotulagdo como discurso de 6dio.
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De modo geral, considerando somente os resultados obtidos com o uso do prompt P3,
o Command-A apresentou o maior nimero de erros em comparagao aos demais, classificando
incorretamente 27 textos que foram corretamente classificados pelos outros LLMs. A maioria
desses casos foi marcada como ofensiva, como ilustrado pelo comentério 11. Em contraste, os
modelos GPT-40 e DeepSeek V3 cometeram apenas um erro cada, nos comentarios 12 e 13,
respectivamente. No comentdrio 12, a presenca sutil de transfobia, sugerida pelo uso do pro-
nome “him”, dificultou a identificacdo correta sem a informacao de suporte. J4 o comentario
13 apresenta uma critica implicita a questdo de género na industria cinematografica, exigindo
uma leitura mais sensivel para ser reconhecida como discurso de 6dio, algo que apenas foi
alcancado com a informacao de suporte. Tais resultados reforcam que, mesmo com prompts
mais completos, a detec¢ao de discurso de 6dio continua desafiadora, especialmente quando
as mensagens carregam preconceito de forma implicita. A inclusdo de informagdes de su-
porte sobre os eventos se mostra chave para melhorar a interpretacdo das LLMs, ao mesmo
tempo em que contribui para reduzir erros tanto na deteccdo de contetido odioso quanto na
prevencao de classificacdes indevidas de criticas legitimas.

6. Conclusoes

Este artigo investigou o impacto da inclusdo de informagdes de suporte nos prompts utilizados
por LLLMs na tarefa de detec¢ao de discurso de 6dio online. Foram desenvolvidas trés versoes
progressivas de prompts, variando desde instrugdes bésicas da tarefa (P1), passando pela
adicdo de exemplos ilustrativos (P2), até a incorporacdo de informacdes detalhadas sobre
o evento relacionado aos comentdrios analisados (P3). Os experimentos foram conduzidos
com trés LLMs: (i) Command-A, (ii) GPT-4o e (iii) DeepSeek V3. Foi utilizado um conjunto
de comentarios reais extraidos do YouTube, relacionados ao filme Emilia Pérez. A anéalise
quantitativa revelou que a versao do prompt que utiliza informacdes de suporte (P3) resultou
em melhorias em todas as métricas avaliadas. Destaca-se o aumento de até 16,15% na F1
em relacdo ao prompt base, além de ganhos em acurdcia, precisao e sensibilidade. Esses
resultados indicam que a presenca de informacdes de suporte auxilia os LLMs ndo apenas
na deteccao mais precisa de discursos de 6dio, mas também na reducao de falsos positivos.
A anélise qualitativa complementa esses achados, reforcando que considerar informagdes
de suporte sobre os eventos permite aos LLMs interpretar corretamente manifestacoes mais
sutis de 6dio, especialmente aquelas associadas a transfobia, e distinguir criticas legitimas de
ataques discriminatdrios.

Entretanto, algumas limitacOes devem ser consideradas. O uso das interfaces ptblicas
de chat para os modelos GPT-40 e DeepSeek V3 imp0s restri¢des operacionais, como a im-
possibilidade de explorar diferentes configuracdes de hiperparametros (e.g., temperatura),
que podem afetar os resultados. Além disso, apesar de fluentes em ingl€s, os anotadores t€m
o portugués como idioma materno, o que pode ter influenciado a interpretacdo de constru¢des
ambiguas, especialmente em um dominio sensivel como o de identidade de género. Essas
limitacdes nao comprometem os resultados do estudo, mas apontam para a necessidade de
experimentos complementares. Como trabalhos futuros, propde-se a ampliacdo da andlise
para outros dominios de discurso sensivel, bem como a aplicacdo da metodologia a outros
idiomas, com destaque para o portugués, a fim de verificar sua eficicia em diferentes contex-
tos culturais. Pretende-se ainda avaliar a abordagem em multiplas plataformas digitais.
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