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Abstract. This paper presents MultiDomainYT-ToxBR, a corpus of 5,000 You-
Tube comments annotated across nine toxicity categories and covering five the-
matic domains in the Brazilian context. The analysis of annotator agreement
highlights inherent challenges, with moderate indices for categories such as ra-
cism and xenophobia, whose veiled and context-dependent manifestations hin-
der consensus. Comparison with ToLD-Br reveals complementary patterns: the
new corpus surpasses the previous one in homophobia agreement (o = 0.73 vs.
0.68) and introduces novel categories, such as political and religious intole-
rance. As validation, BERTweet.BR, after fine-tuning, achieved an F1 of 0.78 in
the binary classification.

Resumo. Este trabalho apresenta o MultiDomainYT-ToxBR, um corpus de
5.000 comentdrios do YouTube anotados em nove categorias de toxicidade e dis-
tribuidos em cinco dominios temdticos no contexto brasileiro. A andlise de con-
corddncia entre anotadores evidencia desafios inerentes a tarefa, com indices
moderados em categorias como racismo e xenofobia, cujas manifestacoes ve-
ladas e dependentes de contexto dificultam o consenso. A comparagcdo com o
ToLD-Br revela padrées complementares: o novo corpus supera o anterior em
concordancia para homofobia (o = 0,73 vs. 0,68) e introduz categorias inéditas
como intolerdncia politica e religiosa. Como validacdo, o BERTweet.BR, apos
fine-tuning, atingiu F1 de 0,78 na classificacdo bindria.

1. Introducao

O crescimento das midias sociais transformou a comunica¢do, mas também intensificou
o discurso de 6dio e o conteudo téxico, muitas vezes como mecanismo de engajamento.
Evidéncias indicam que algoritmos de ranqueamento baseados em engajamento ampli-
ficam conteidos emocionalmente carregados e hostis, priorizando a retengcao em detri-
mento da seguranga do usudrio [Milli et al. 2025]. Esse fendmeno ndo se restringe ao
ambiente digital, pois pesquisas mostram que o ddio disseminado nas redes sociais pre-
diz a ocorréncia de crimes violentos contra minorias no mundo real, demonstrando sua
influéncia na propagacao de violéncia offline [Miiller and Schwarz 2021].

Casos como a violéncia contra a minoria mugulmana Rohingya! em Mianmar e
os motins antimugulmanos no Sri Lanka?, ambos associados a amplificagdo algoritmica
de conteudo hostil no Facebook, ilustram um risco concreto.
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Nesse contexto, a automacao da detecc¢ao de contetido téxico torna-se uma neces-
sidade. O volume massivo de dados gerados continuamente nas redes sociais inviabiliza
a moderacao humana, tornando indispenséavel o desenvolvimento de sistemas de Proces-
samento de Linguagem Natural (PLN) capazes de identificar linguagem nociva em larga
escala. Modelos de Linguagem de Grande Escala (LLMs) tém demonstrado potencial
promissor nessa tarefa, mas sua eficicia depende da disponibilidade de corpora de treina-
mento e de avaliacdo que reflitam a diversidade linguistica e cultural de cada contexto.

Este artigo apresenta o MultiDomainYT-ToxBR, um novo corpus de comentarios
do YouTube em portugués brasileiro, composto por 5.000 comentérios anotados manual-
mente por multiplos anotadores em nove categorias de toxicidade, distribuidos em cinco
dominios temdticos: politica polarizada, futebol, conflitos internacionais, feminismo e di-
reitos das mulheres e conteudo LGBTQIA+. Este corpus visa suprir a caréncia de dados
do YouTube, complementando os corpora ToLD-Br [Leite et al. 2020] (X, antigo Twitter)
e HateBR [Vargas et al. 2022] (Instagram). A especificidade das interacdes baseadas em
videos no YouTube justifica a necessidade de um corpus dedicado a compreender suas
dindmicas particulares. As principais contribui¢des deste trabalho sdo:

e O MultiDomainYT-ToxBR, um corpus anotado de comentarios do YouTube em
portugués, cobrindo multiplos dominios teméticos;

e Avaliagdo experimental do corpus, demonstrando sua adequagdo para
classificagdo bindria de toxicidade (F1 de 0,78 com BERTweet.BR, desem-
penho comparével ao ToLD-Br);

* Anélise exploratéria da toxicidade no YouTube, evidenciando um perfil mais es-
trutural e ideoldgico, com destaque para Intolerancia Politica;

* Identificacdo de limitacOes estruturais da tarefa multilabel, como o impacto do
desbalanceamento e da subjetividade na detec¢ao de categorias minoritérias;

* Proposicdo de uma nova direcdo de pesquisa, baseada na substitui¢ao da toxici-
dade por tipificacdo legal, apoiada em corpora anotados por especialistas juridicos,
para reduzir a subjetividade.

2. Trabalhos Relacionados

O ToLD-Br (Toxic Language Dataset for Brazilian Portuguese) [Leite et al. 2020] é o
maior conjunto de dados para analise de linguagem toxica em portugués, com 21.000
tweets do X anotados em sete categorias: ndo toxico, LGBTQfobia+, obsceno, insulto,
racismo, misoginia e xenofobia. A anotacao foi feita por 42 voluntarios com perfis de-
mograficos diversos para reduzir vieses. Modelos BERT monolingues em portugués
alcancaram até 76% de macro-F1 na classificacdo bindria, superando abordagens mul-
tilingues e reforcando a importancia de conjuntos de dados especificos para o idioma.

O HateBR [Vargas et al. 2022] é um corpus de 7.000 comentérios do Instagram,
coletados de contas publicas de politicos brasileiros, para deteccao de linguagem ofensiva
e discurso de 6dio. As anotagdes, realizadas por individuos com alta escolaridade e perfis
diversos, abrangem duas camadas: classificacdo binaria (ofensivo/ndo ofensivo) e nivel
de ofensividade (leve, moderado, alto), com alta concordancia (Kappa de Cohen = 75%).

Mais recentemente, [Trajano et al. 2024] propuseram o OLID-BR, um cor-
pus de 13.538 comentarios coletados do X, do YouTube e de datasets relacio-
nados (OffComBR [de Pelle and Moreira 2017], HLPHSD [Fortuna et al. 2019], NC-
CVG [Trajano 2023], ToLD-Br), anotado em um esquema hierdrquico de cinco tarefas,



incluindo detecc¢do de alvo e de spans toxicos. Essa abordagem € inédita para o portugués
brasileiro nesse nivel de granularidade.

[Assis et al. 2024] comparam classificadores baseados em BERT com chatbots
generativos para detec¢dao de discurso de 6dio em portugués, mostrando que modelos
ajustados com poucos exemplos superam os chatbots, embora estes melhorem significati-
vamente com exemplos contextuais. Complementarmente, [Oliveira et al. 2024b] compa-
ram ChatGPT e MariTalk (Sabid) na mesma tarefa, com o MariTalk demonstrando melhor
compreensao do portugués coloquial e reforcando a eficicia de modelos monolingues me-
nores. Ja [Oliveira et al. 2024a] investigam o LLaMA 3.1 8B com um método iterativo de
evolucdo de prompts, obtendo ganhos de F1 em relacdo ao BERTimbau e precisdo com-
paravel a do GPT-40 mini. Por fim, [Junqueira et al. 2024] avaliam o Sabi4-7B em quatro
tarefas de PLN, incluindo detec¢do de 6dio e de ironia, com bom desempenho geral em
poucos exemplos, mas com limitacdes na tarefa de pergunta-resposta.

A Tabela 1 sintetiza os trabalhos relacionados. A andlise revela uma lacuna:
os corpora multilabel disponiveis publicamente para portugués concentram-se predo-
minantemente no X [Leite et al. 2020] e no Instagram [Vargas et al. 2022]. O OLID-
BR [Trajano et al. 2024] incorpora também comentdrios do YouTube, mas sem estrutura
temdtica por dominio e sem comparacdo de perfis de toxicidade entre contextos, uma
lacuna que o MultiDomainYT-ToxBR busca preencher.

Tabela 1. Sintese dos trabalhos relacionados.

Trabalho Ano | Modelos Usados Corporas Usados
BERTimbau, AIBERTina, ChatGPT,
BERTweet.BR, MariTalk

[Oliveira et al. 2024b] | 2024 | ChatGPT, MariTalk, BERTimbau ToLLD-Br
LLaMA 3.1 8B, BERTimbau, GPT-40
mini, ChatGPT 3.5 Turbo, Sabia 3

[Junqueira et al. 2024] | 2024 | Sabid-7B

[Assis et al. 2024] 2024 HateBR e ToLD-Br

[Oliveira et al. 2024a] | 2024 ToLD-Br

ABSAPT 2022, ToLD-BR,
IDPT 2021, SQUAD vl.1
OffComBR, HLPHSD,
NCCVG, ToLD-Br

[Trajano et al. 2024] 2023 | BERTimbau, BERT

3. Construcao do Corpus

O corpus foi composto por 5.000 comentarios em portugués brasileiro, distribuidos em
cinco dominios tematicos propensos a ocorréncia de conteido controverso e toxico:
Politica Polarizada, Futebol, Conflitos Internacionais, Feminismo e Direitos das Mulheres
e Conteudo LGBTQIA+. A escolha desses dominios foi motivada pela representatividade
dos debates de alta polarizacdo no contexto brasileiro, o que garante diversidade temaética
e maior probabilidade de captar diferentes categorias de toxicidade.

Para cada dominio, foram definidos cinco termos de busca, totalizando 25 termos
apresentados na Tabela 2. Parte deles foi selecionada manualmente considerando casos
de alta repercussao e potencial de toxicidade na midia brasileira recente, como “xanddo
e elon musk™ e “caso mari ferrer”, enquanto outros foram sugeridos pelo modelo Gemini
para complementar e diversificar a cobertura temdtica de cada dominio.

A coleta seguiu cinco etapas: (1) recuperacao de dois videos por termo via API
do YouTube, totalizando 50 videos, filtrados por relevancia tematica e volume de co-



Tabela 2. Temas e termos de pesquisa associados.

Categorias
Politica polarizada

Termos de Pesquisa
“elei¢des 2024, “pl das fake news”,

e bolsonaro”, “reforma tributaria”
29 13

“flamengo vs fluminense pds jogo”,
dor”, “gol anulado”, “futebol racismo”, “torcida organizada briga”
“guerra ucrania”, “guerra israel e palestina”, “crise migratdria na
Europa”, “conclave para escolha de novo papa”, “tarifaco trump”
“marieli franco”, “violéncia contra mulher reportagem”, ‘“femi-
nismo debate brasil”, “caso mari ferrer”, “lei maria da penha”

”, “casamento homoafetivo”, “ideologia de género”,

“parada gay”,
“pronome neutro debate”, “educacio sexual”

xanddo e elon musk”, “lula

Futebol corinthians palmeiras torce-

Conflitos internacionais

Feminismo e direitos das mulheres

Contetido LGBTQIA+

mentdrios; (2) coleta de todos os comentdrios desses videos; (3) filtragem de idioma
com xlm-roberta-base-language-detection®; (4) estimativa de toxicidade com Detoxify*
para amostragem estratificada; (5) selecao de 100 comentérios por video (50% sinaliza-
dos como potencialmente toxicos, 50% aleatdrios), resultando em 1.000 comentérios por
dominio.

A anotagdo considerou nove categorias de toxicidade, baseadas na taxonomia
de [Leite et al. 2020] e expandidas para o contexto brasileiro contemporaneo. A Tabela 3
apresenta as categorias e suas definicoes. Em relagdo ao ToLD-Br, com seis catego-
rias, o MultiDomainYT-ToxBR introduz trés categorias: Intolerancia Politica, associada
a polarizacdo brasileira [Ortellado et al. 2022]; Intolerancia Religiosa, impulsionada pelo
crescente papel da pauta religiosa no debate publico; e Anticapacitismo, comumente ex-
presso como insultos disfar¢cados em outros contextos.

Tabela 3. categorias de linguagem ofensiva e discriminacao.

Categoria

Descricao

Insulto de baixo caldo

Agressdo verbal com xingamentos, palavrées ou linguagem vulgar, sem
conotacao discriminatdria especifica.

Homofobia Comentérios ofensivos baseados em orientacdo sexual ou identidade de género.

Racismo Comentdrios hostis ou estereotipados com base em racga, cor da pele ou etnia.

Misoginia/Machismo  Expressdes de 6dio, desprezo ou inferiorizacdo da mulher enquanto mulher.

Xenofobia Hostilidade baseada em origem geografica, nacionalidade ou regido, incluindo
ataques a migrantes internos.

Violéncia/Extremismo  Defesa, incentivo ou apologia ao uso de violéncia fisica ou psicoldgica.

Intolerdncia Religiosa

Ataques ou zombaria com base em crenca religiosa.

Intolerancia Politica

Ataques ou desumanizacdo com base em orientagdo politica ou filiacdo par-
tiddria.

Anticapacitismo

Comentdrios que zombam ou desumanizam pessoas com deficiéncia.

A anotacdo foi realizada em planilhas do Excel e os anotadores foram instruidos a

nao discutir suas classificacdes, de modo que interpretacdes distintas fossem preservadas.
Os 5.000 comentarios foram divididos em dois grupos independentes de trés anotadores
cada: o Grupo 1 anotou os primeiros 2.500 comentarios € o Grupo 2 anotou os 2.500

3https://huggingface.co/papluca/xlm-roberta-base-language-detection
“https://pypi.org/project/detoxify/



restantes. A cada categoria foi atribuida uma pontuacdo de 0 a 3, correspondente ao
numero de anotadores que a identificaram. Inspirada no ToLD-Br, essa abordagem define
uma probabilidade empirica (0/3 a 3/3) por categoria para cada comentario, capturando a
ambiguidade inerente a tarefa.

A qualidade das anotagdes foi avaliada por meio do Kappa de Fleiss e do Alfa
de Krippendorff, duas métricas amplamente utilizadas para mensurar concordancia em
tarefas de anotacdo com multiplos avaliadores. A Tabela 4 apresenta as métricas por
categoria para cada grupo. Os resultados revelam uma diferenga significativa entre
os grupos: o Grupo 1 apresenta concordancia moderada (x = 0,493), enquanto o
Grupo 2 atinge apenas o nivel justo (x = 0,372), segundo os critérios de Landis e
Koch [Landis and Koch 1977]. Essa discrepancia pode refletir diferencas de perfil e de
sensibilidade cultural entre os anotadores, o que reforca a dificuldade inerente a tarefa.

Tabela 4. Kappa de Fleiss por categoria e grupo de anotadores. Valores de Krip-
pendorff’s o« diferem em menos de 0,0001 em todas as categorias.

Categorias Grupo1l Grupo 2
Insulto de baixo caldo 0,481 0,262
Homofobia 0,734 0,442
Racismo 0,422 0,332
Misoginia/Machismo 0,532 0,407
Xenofobia 0,329 0,420

Violéncia/Extremismo 0,364 0,215
Intolerancia Religiosa 0,549 0,555

Intolerancia Politica 0,584 0,499
Anticapacitismo 0,443 0,218
Meédia Geral 0,493 0,372

Homofobia apresenta a maior concordancia no Grupo 1 (x = 0, 734), resultado
atribuivel a presenca de marcadores linguisticos explicitos e amplamente reconheciveis
nessa categoria. Intolerancia Politica e Intolerancia Religiosa também demonstram con-
cordancia moderada a substancial em ambos os grupos (x > 0,49 e k > 0, 54, respec-
tivamente). No extremo oposto, Violéncia/Extremismo e Anticapacitismo apresentam os
menores indices no Grupo 2 (k < 0,22), possivelmente devido a natureza contextual e
frequentemente sarcdstica dessas manifestacoes nas discussoes online.

Em comparacdo com o ToLD-Br, cujo o médio € de 0,55, o MultiDomainYT-
ToxBR apresenta concordancia levemente inferior (o« = 0,493 no G1), uma diferenca
de aproximadamente 0,06 pontos, atribuivel, em parte, 2 maior granularidade taxondmica
do novo corpus. Homofobia no MultiDomainYT-ToxBR supera a categoria andloga no
ToLD-Br (v = 0,734 vs. a = 0, 68), enquanto Racismo e Xenofobia apresentam indices
inferiores (o« = 0,422 e o = 0,330 vs. a = 0,48 e « = 0,57), sugerindo que essas
formas de toxicidade se manifestam de modo mais velado no contexto do YouTube do
que no X — um achado com implicagdes diretas para a modelagem.

4. Experimento de Validacao

Para verificar a usabilidade do MultiDomainYT-ToxBR como recurso para treina-
mento supervisionado, foi conduzido um experimento de fine-tuning com o modelo



BERTweet.BR [Carneiro et al. 2025], pré-treinado com tweets em portugués brasileiro,
com aproximadamente 110 milhdes de pardmetros. A escolha se justifica por seu desem-
penho superior, reportado em tarefas de deteccdo de toxicidade em portugués, quando
comparado a alternativas como BERTimbau e ALBERTina [Assis et al. 2024]. Os mo-
delos resultantes desse experimento podem ser encontrados publicamente no Hugging
Face®. Os scripts usados para o fine-tuning, bem como os utilizados para a coleta, o
tratamento e a analise do corpus, estdo disponiveis no GitHub®.

Os dados foram divididos em 80% treino, 10% validacdo e 10% teste, por Hold-
Out estratificado, mantendo a proporcao das categorias em cada parti¢do. O tokenizador
usado foi o do préprio BERTweet.BR, com limite de 128 tokens. O fine-tuning foi con-
duzido por até 15 épocas com batches de 16 exemplos, utilizando o otimizador AdamW
com taxa de aprendizado de 2 * 1075 e um agendador linear com warmup de 500 pas-
sos. Foram treinados dois modelos sobre o MultiDomainYT-ToxBR: um para a tarefa de
classificacdo bindria (t6xico/ndo téxico), com fungdo de ativacao softmax na inferéncia, e
outro para a tarefa de classificagdo multilabel (nove categorias), com fungdo sigmoide e
limiar de 0,5 para cada categoria. A escolha desses hiperparametros baseou-se nos resul-
tados do trabalho de [Assis et al. 2024], que apresentou bons resultados na classificagao
bindria ao ajustar os modelos com o ToLD-Br e o HateBR.

Os resultados da classificacdo bindria sdo apresentados na Tabela 5. O modelo
atingiu F1 de 0,78 no conjunto de teste, com acurécia, precisao e revocacao igualmente
balanceadas, convergindo ja na primeira época. Para fins de referéncia, o mesmo mo-
delo treinado sobre o HateBR (corpus balanceado artificialmente) atingiu F1 de 0,92,
enquanto o treinamento sobre o ToLD-Br resultou em F1 de 0,78. O desempenho inferior
do MultiDomainYT-ToxBR em rela¢do ao HateBR € consistente com dois fatores: (i) o
desbalanceamento de classes, que reduz a exposicdo do modelo a exemplos toxicos du-
rante o treinamento - em contraste com o balanceamento perfeito (50%/50%) do HateBR
-; e (i1) a menor concordancia entre anotadores observada na Se¢do 3 (x = 0,493 e 0,372,
frente ao Kappa de 0,75 do HateBR), que introduz ruido no rétulo-alvo e limita o desem-
penho maximo alcancavel por qualquer classificador supervisionado. Adicionalmente,
a maior heterogeneidade tematica do corpus (cinco dominios distintos) pode dificultar a
generaliza¢do, em comparacdo com o contexto tnico do HateBR.

Tabela 5. Desempenho do BERTweet.BR na classificacdao binaria sobre o
MultiDomainYT-ToxBR.

Corpus Melhor Epoca Acuracia Precisio Revocacao F1  Suporte
MultiDomainYT-ToxBR (binario) 1 0,81 0,77 0,79 0,78 500

A tarefa multilabel revelou-se mais desafiadora, conforme apresentado na Ta-
bela 6. O modelo obteve um F1 médio de apenas 0,11, com desempenho concentrado
nas duas categorias majoritdrias: Insulto de baixo calao (F1 =0,50) e Intolerancia Politica
(F1 = 0,52). Para as demais sete categorias, o0 modelo obteve F1 nulo (0,00), falhando
em detectd-las no conjunto de teste. Esse resultado era esperado devido ao forte desba-
lanceamento: categorias como Racismo e Anticapacitismo tém apenas 2 e 3 exemplos no

Shttps://huggingface.co/zurawski
Ohttps://github.com/DAVINTLAB/MultiDomain Y T-ToxBR



conjunto de teste, tornando invidvel o aprendizado de padrdes discriminativos por mode-
los supervisionados.

Tabela 6. Desempenho do BERTweet.BR na classificagao multilabel sobre o
MultiDomainYT-ToxBR.

Categoria Precisio Revocacao F1  Suporte
Insulto de baixo caldo 0,63 0,41 0,50 93
Homofobia 0,00 0,00 0,00 15
Racismo 0,00 0,00 0,00 2
Misoginia/Machismo 0,00 0,00 0,00 10
Xenofobia 0,00 0,00 0,00 6
Violéncia/Extremismo 0,00 0,00 0,00 5
Intolerancia Religiosa 0,00 0,00 0,00 7
Intolerancia Politica 0,69 0,42 0,52 26
Anticapacitismo 0,00 0,00 0,00 3
Média 0,15 0,09 0,11 167

5. Analise Exploratoria e Discussao

A andlise dos corpora MultiDomainYT-ToxBR, ToLD-Br e HateBR revela padroes com-
plementares de toxicidade em portugués, organizados em quatro eixos descritos a seguir.

5.1. Perfis de Toxicidade por Plataforma

A distribui¢do das categorias nos trés corpora (Figura 1) reflete as caracteristicas das pla-
taformas de origem e as metodologias de construcdo. O HateBR apresenta distribui¢do
perfeitamente balanceada (50% t6xico/50% nao toxico), resultado de uma estratégia deli-
berada de construc¢io que, embora ideal para certas tarefas de treinamento supervisionado,
nao reflete a prevaléncia natural do contetido téxico em ambientes reais.

Os demais corpora sido desbalanceados e apresentam perfis de toxicidade distin-
tos. No ToLD-Br, a toxicidade € dominada por linguagem explicita: Obsceno (6.652
ocorréncias) e Insulto (4.385 ocorréncias) concentram a maioria das ocorréncias, en-
quanto Racismo (138) e Xenofobia (151) sdo marginais. Esse padrao reflete a natureza
impulsiva e concisa da comunicagdo no X, em que a restricdo de caracteres favorece ofen-
sas diretas em detrimento de argumentos discriminatdrios mais elaborados.

O MultiDomainYT-ToxBR apresenta perfil distinto. Embora Insulto de baixo
caldo seja a categoria mais frequente (18,5%), o novo corpus se destaca pela maior re-
levancia de toxicidade ideoldgica e identitdria: Intolerancia Politica surge como segunda
categoria mais frequente (5,1%), seguida de Homofobia (3,1%). Esse padrao sugere que,
no YouTube, a toxicidade emerge em contextos de debate temético, favorecendo formas
mais estruturais e argumentativas de discurso hostil. A auséncia de Intolerancia Politica
no ToLD-Br (2019) mostra que corpora antigos podem ndo capturar dindmicas sociais
recentes, o que torna modelos treinados neles desatualizados.

5.2. Categorias de Baixa Prevaléncia e Desafios de Deteccao

No ToLD-Br, Racismo e Xenofobia representam menos de 1,4% do corpus combinado.
No MultiDomainYT-ToxBR, Racismo aparece em apenas 17 comentérios (0,34%), An-
ticapacitismo em 32 (0,64%) e Violéncia/Extremismo em 57 (1,14%). Essa baixa pre-
valéncia nao decorre exclusivamente de viés de amostragem. A baixa concordancia entre
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anotadores nestas categorias sugere que essas formas de toxicidade se manifestam de
modo suficientemente velado ou dependente de contexto para resistir ao reconhecimento
consistente por parte de anotadores humanos. Essa combinacdo de baixa frequéncia e
baixa concordancia constitui um obstaculo estrutural a detec¢do automatizada. Conjuntos
de dados com categorias extremamente desbalanceadas levam modelos supervisionados
a favorecer as categorias majoritdrias e ignorar manifestagcoes toxicas menos frequentes,
mas social e legalmente graves.

5.3. Toxicidade Explicita versus Implicita e Marcadores Linguisticos

A anilise de frequéncia de palavras por categoria’, descritas nas Tabelas 7 e 8, revela
a distin¢do entre toxicidade explicita e implicita, com implicagdes para a modelagem.
No ToLD-Br, categorias como Homofobia e Misoginia apresentam vocabulario explicito:
termos como ‘“‘viado”, “sapatdo”, “puta” e “piranha” deixam pouca margem para am-
biguidade interpretativa. O MultiDomainYT-ToxBR revela um cendrio mais complexo.
Na categoria Xenofobia, as palavras mais frequentes, “imigrantes”, “muculmanos”, “eu-
ropeus” e “pais”, sdo termos neutros que adquirem conotacdo toxica apenas em con-
textos especificos. De modo semelhante, Anticapacitismo apresenta termos explicitos
como “retardado”, mas também palavras genéricas como “povo”’, “mundo” e “coisa”,
indicando que a identificacdo dessa categoria requer andlise contextual que vai além da

correspondéncia por palavras-chave.

Tabela 7. Palavras mais frequentes por categoria de toxicidade - ToldBr.

Homofobia Obsceno Insulto Racismo Misoginia Xenofobia
viado (78)  porra (997) vai (563) branco (14) puta (57) sulista (26)
sapatdo (27) caralho (825) puta (360) nego (14) putinha (56) carioca (13)

boiola (23)  vai (735) cara (294) @user (12) vai (54) todo (10)
gay (20) pap (710) porra (272) vai (10) piranha (53) nada (9)

vai (20) puta (662) caralho (263) cara (10) mulher (30) gente (8)

caralho (18)  pau (308) tomar (174) porra (8) vagabunda (30) porra (8)

bicha (17)  tomar (281) fdp (173) pau (7) tudo (23) vai (8)
cara (15) vou (273) gente (161) ter (7) caralho (21) brasil (7)

sapatao (15) cara (256) pau (160) negdo (7) quer (21) fala (6)
bixa (14) mano (220) lixo (154) agora (6) fala (18) ainda (6)

Cada categoria apresenta marcadores linguisticos que atuam como indicadores
semanticos. Em Homofobia, termos como “bicha” e “todes”, este ultimo frequentemente
usado em deboche a linguagem neutra, constituem um vocabuldrio discriminatério. Em
Misoginia, o ToLD-Br apresenta termos sexualizado: “puta”, “piranha”, “vagabunda”;
enquanto no MultiDomainYT-ToxBR emergem termos mais contextuais, como “maria”,
“penha” e “lei”, em referéncia a Lei Maria da Penha, sugerindo que no YouTube a misogi-
nia se manifesta mais frequentemente em debates sobre direitos das mulheres do que em
ofensas diretas. Em Intolerancia Politica, marcadores como “esquerda”, “lula”, “direita”
e “esquerdista” revelam a forte polariza¢do do contexto brasileiro, com discussdes sobre
identidade nacional servindo de campo fértil para hostilidade politica.

Essa distin¢ao entre toxicidade explicita e implicita tem consequéncias diretas
para o desenvolvimento de sistemas de moderacdo: abordagens baseadas em listas de

70s termos apresentados nesta secio refletem fielmente o contetido dos dados e podem incluir linguagem
ofensiva.



Tabela 8. Palavras mais frequentes por categoria de toxicidade - MultiDomainYT-

ToxBR.
Insulto Homofobia  Racismo Misoginia Xenofobia Violéncia  Into. Relig. Into. Pol. Anticap.
vai (103)  mulher (34) vai (4) mulher (43) imigrantes (9) cara (10) deus (23) esquerda (57) retardado (8)
cara (96)  homem (33)  raga (3) mulheres (16) mugulmanos (8) dessa (7) religido (21) lula (25) povo (4)
merda (74)  vai (19) macaco (3) maria (15) povo (7) pro (7) evangélicos (16) direita (24) faz (4)
lixo (70)  todes (16) situagdo (3) lei (11) europeus (7) vai (7) sabe (15) brasil (22) mundo (4)
mulher (67) coisa (15) galo (3) vida (10) tudo (7) inferno (6)  querem (9) tudo (19) mulher (4)
brasil (52) pessoas (15)  racismo (3) cara (10) homem (9) mulher (6) nada (8) sempre (15) retardados (4)
ter (49) nao (15) prisao (3) porque (9) quer (6) mano (5) onde (8) povo (15) sabe (4)
faz (46) deus (15) egito (2) penha (9) serem (6) mundo (5) igreja (8) quer (15) todes (3)
tudo (45)  gay (14) agora (2) feminista (7)  muitos (6) ter (5) pessoas (8) mundo (15) coisa (3)
todos (44)  pronome (13) fazer (2) vida (10) vai (6) queimar (4) vai (7) esquerdista (15) ver (3)

palavras-chave ofensivas capturam adequadamente categorias como Insulto e Homofobia,
mas falham em categorias cuja toxicidade € construida discursivamente, precisamente
aquelas com maior relevancia juridica e social, como Racismo e Xenofobia.

5.4. Implicacoes Metodologicas

Os resultados obtidos evidenciam limitagdes que vao além do MultiDomainYT-ToxBR
na deteccdo de toxicidade em portugués como um todo. Nenhum corpus isolado cap-
tura a complexidade da toxicidade em suas multiplas dimensdes: o ToLD-Br, o Ha-
teBR e o OLID-BR oferecem cobertura sdlida de toxicidade explicita, enquanto o
MultiDomainYT-ToxBR contribui com toxicidade estrutural e politizada, mas nenhum
dos corpora multilabel apresenta exemplos suficientes de Racismo e Xenofobia. Os resul-
tados também sugerem que a tarefa de classificacdo baseada em “toxicidade” apresenta
uma limitacao fundamental: trata-se de um conceito subjetivo, influenciado pelo back-
ground cultural e pelo nivel de tolerancia dos anotadores. Assim, os modelos tendem
a reproduzir percepcdes subjetivas de ofensa, em vez de identificar padrdes objetivos de
conduta ilicita, penalizando contradiscursos legitimos tanto quanto o discurso de 6dio que
visam combater. Trabalhos futuros devem considerar uma reorientacao de paradigma:
em vez de classificadores treinados sobre anotagdes genéricas de toxicidade, reconheci-
damente suscetiveis a ruido e viés cultural [Zufall et al. 2022], adotar LLMs instruidos a
tipificar textos conforme o Cédigo Penal Brasileiro, distinguindo figuras como injudria ra-
cial, apologia ao crime e difamagdo, validados por corpora com anotagdes especializadas.
[Luo et al. 2023] mostram que esse alinhamento entre PLN e o direito penal ndo € apenas
factivel, mas também necessario para que a moderag¢ao automatizada de conteudo tenha
respaldo juridico sélido.

6. Conclusao

Este artigo apresentou o MultiDomainYT-ToxBR, um corpus de 5.000 comentarios do
YouTube em portugués, anotados em nove categorias de toxicidade e distribuidos em
cinco dominios tematicos. O corpus preenche uma lacuna na literatura ao capturar um
perfil de toxicidade mais estrutural, politico e ideoldgico, refletindo a natureza tematica
dos comentarios do YouTube e as dindmicas sociais brasileiras recentes. A andlise com-
parativa revelou que nenhum corpus isolado captura plenamente a complexidade da to-
xicidade em portugués, refor¢cando a necessidade de avaliagdes com multiplos recursos
para o desenvolvimento de sistemas robustos. A validacdo com o BERTweet.BR con-
firma a adequagdo do corpus para classificacdo bindria (F1 = 0,78), mas expde o desba-
lanceamento das categorias minoritarias como um obstdculo a classificacdo multilabel,
um problema recorrente na area.



7. Limitacoes

O corpus reflete o debate publico brasileiro até 2025, e novos padrdes de toxicidade po-
dem nio estar representados. Os cinco dominios teméticos, embora diversificados, nao
cobrem a totalidade dos contextos em que a toxicidade ocorre no YouTube brasileiro. A
concordancia moderada entre anotadores, especialmente em categorias como Xenofobia e
Violéncia/Extremismo, reflete a dificuldade inerente a tarefa e introduz ruido nos rétulos.
Adicionalmente, a divisao dos 5.000 comentarios em dois grupos independentes de trés
anotadores, necessdria para reduzir a carga de trabalho voluntdrio, implica que nenhum
anotador avaliou o corpus completo, o que reduz a robustez da anotagdo global e impede
o célculo de métricas de concordancia unificadas entre todos os avaliadores.

Além disso, a etapa de pré-filtragem com a biblioteca Detoxify, utilizada para
obter uma amostragem significativa de contetido t6xico, introduz um viés sistematico re-
levante: por ser baseada em um modelo BERT treinado predominantemente em dados em
inglés, o Detoxify pode apresentar menor sensibilidade a formas de toxicidade cultural-
mente especificas do portugués brasileiro, favorecendo a selecdo de conteido com mar-
cadores linguisticos mais explicitos e universais em detrimento de manifestacoes toxicas
mais sutis. Por fim, o experimento se limita ao fine-tuning do BERTweet.BR sem técnicas
de balanceamento de classes. Arquiteturas alternativas e estratégias, como oversampling,
estdo fora do escopo deste artigo.

8. Consideracoes Eticas e Uso de IA Generativa

Todos os comentérios foram coletados por meio da API oficial do YouTube, em conformi-
dade com seus Termos de Servico. Os dados sdo publicos e nenhuma informacao privada
foi armazenada. No que diz respeito aos anotadores, os seis participantes foram previa-
mente informados sobre a natureza explicita e potencialmente perturbadora do contetido
a ser classificado, e a participacdo foi voluntaria, podendo ser interrompida a qualquer
momento sem qualquer consequéncia. Quanto ao uso do corpus, este € disponibilizado
exclusivamente para fins académicos. Reconhecemos ainda que modelos treinados com
dados de toxicidade podem reproduzir vieses presentes nesses dados e recomendamos
cautela na implantacdo em ambientes de produgdo. Por fim, este artigo contém exemplos
de linguagem explicita e ofensiva coletados de redes sociais, apresentados exclusivamente
com finalidade analitica e que ndo representam a opinido dos autores.

Durante a revisdo deste artigo, utilizamos o ChatGPT e o Grammarly para aprimo-
rar a clareza e a correcdo gramatical do texto. Os autores sdo integralmente responsaveis
pelo conteudo e pela precisao técnica do artigo.
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