
Toxicidade e Gatilhos: Um Estudo de Caso em Comunidades do
Reddit no Brasil

Giovana Piorino
Universidade Federal de Minas Gerais

giovana.piorino@dcc.ufmg.br

Luiz Henrique Quevedo Lima
BEON.tech

luiz.quevedo@beon.tech

Adriana Silvina Pagano
Universidade Federal de Minas Gerais

apagano@ufmg.br

Ana Paula Couto da Silva
Universidade Federal de Minas Gerais

ana.coutosilva@dcc.ufmg.br

ABSTRACT
In this work, we aim to understand linguistic features that may
indicate potential triggers fostering toxic behavior among users in
Portuguese-speaking Reddit communities. Our findings show that
discussions involving such triggers tend to concentrate political
terms and insults, shift topics more frequently, and make greater
use of subordinating conjunctions.

KEYWORDS
Toxicity Triggers, Discussion Trees, Linguistic Analysis

1 INTRODUÇÃO
Nos últimos anos, as plataformas de redes sociais se tornaram um
importante meio de interação entre pessoas de diferentes lugares
do mundo, tanto para troca de informações quanto para busca de
suporte emocional [22]. Dentre elas, o Reddit1 se destaca tanto pelo
seu papel positivo quanto também como um ambiente onde estas
interações podem se tornar tóxicas e prejudiciais aos seus usuários,
por meio da discussão e busca por posicionamentos [1, 5, 18].

O comportamento tóxico de um ou mais usuários pode ocorrer
em qualquer nível de interação da árvore de discussões ou thre-
ads. Alguns trabalhos na literatura buscam compreender as razões
que podem levar a interações que, à principio, são saudáveis a se
tornarem tóxicas [2, 3, 23] . Para tal, estes trabalhos introduzem o
conceito de gatilhos, definidos como comentários que, mesmo sendo
classificados como Não Tóxicos (por meio de anotação manual, por
exemplo), apresentam respostas classificadas como Tóxicas em sua
estrutura de árvores de discussão. Dessa forma, são interpretados
como comentários com potencial de provocar respostas tóxicas,
sendo identificados como pontos de relevância na estrutura das
árvores de discussão.

Neste contexto, este trabalho reúne e expande estudos prévios
para comparar árvores de discussão do Reddit, em português do
Brasil, que contêm comentários gatilho, com aquelas livres desse
tipo de interação. Para isso, analisamos tanto características linguís-
ticas quanto métricas estruturais de grupos de árvores, classificados
conforme a proporção de respostas tóxicas. O objetivo é identificar

1https://www.reddit.com/
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padrões que facilitem a detecção e a caracterização desses comen-
tários gatilho em contraposição às conversas sem comportamento
tóxico.

2 TRABALHOS RELACIONADOS
Alguns trabalhos na literatura buscam entender como interações
não tóxicas podem atuar como gatilhos para o comportamento
tóxicos dos usuários na plataforma Reddit [2, 3, 6, 19].

Os autores em [2] investigam os possíveis gatilhos que desen-
cadeiam comportamentos tóxicos. Para isso, define gatilho como
um comentário não tóxico com respostas tóxicas (mesma definição
usada no nosso trabalho). As árvores de discussão analisadas foram
rotuladas por meio de um classificador LSTM (Long Short-Term
Memory) e representação vetorial do texto usando o modelo GloVe,
com F1-Score de 0,83. O estudo conclui que termos de conotação
política e mudanças abruptas de temas entre comentários da árvore
são fortes indícios de caracterização de gatilhos. O surgimento de
toxicidade está mais ligado a mudanças locais de tópico e senti-
mento entre comentários adjacentes (por exemplo, a presença de
termos políticos) do que a métricas globais da árvore.

De forma similar, o estudo em [3] apresenta o modelo PROVOKE,
construído a partir de uma rede neural baseada em LSTM bidirecio-
nal, que integra representações de texto e informações contextuais
para detectar gatilhos de toxicidade. O modelo foi treinado nas
árvores de discussão do Reddit coletadas e alcançou F1-Score de
aproximadamente 0,78. Para o conjunto de árvores analisadas no
estudo, aponta-se que árvores com presença de gatilhos apresen-
tam mais termos ligados a humor sarcástico ou política, enquanto
árvores sem gatilhos concentram temas relacionados à tecnologia.

Em [19] o modelo ToxiGen foi utilizado para classificar um espec-
tro de toxicidade para cada comentário de cada árvore, e organizar
métricas relacionadas às árvores de discussão. O estudo conclui que
a toxicidade de cada comentário é predominantemente determinada
pelo comentário pai imediato, seguindo os resultados apresentados
em [6]. Neste estudo, o modelo Detoxify foi utilizado para rotular a
toxicidade das árvores. Observou-se que mais da metade das con-
versas mais tóxicas terminam com comentários tóxicos e são, em
geral, mais longas e profundas.

Enquanto estudos prévios em inglês focaram em como comen-
tários inofensivos podem desencadear toxicidade, nossa trabalho
se distingue por analisar os aspectos linguísticos que sinalizam
potenciais gatilhos em interações no Reddit em português do Brasil.
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3 METODOLOGIA
A seguir descrevemos a metodologia utilizada neste trabalho.

3.1 Conjunto de Dados
Os dados utilizados neste trabalho foram previamente apresentados
em [10]. O conjunto de dados é formado por postagens e comen-
tários feitos entre janeiro e dezembro de 2022 nos dez subreddits
brasileiros mais populares e foi coletado via API Pushshift.2 Os
dados analisados incluem comentários apenas em português, sendo
excluídos comentários de comunidades que permitem discussões
em várias línguas. Aproximadamente 600 mil comentários catego-
rizados como deletados ou removidos foram filtrados, juntamente
com comentários contendo apenas emojis ou símbolos, URLs, ca-
racteres não alfanuméricos e reações de texto apenas de risada.3
Por fim, também excluímos comentários gerados por contas de
automoderadores e bots que detectamos em nossos dados. Assim,
nosso corpus, após a aplicação dos filtros possui aproximadamente
6,6 milhões de comentários.

3.2 Anotação Manual
O processo de anotação manual de toxicidade de uma amostra do
corpus foi um dos resultados apresentados em [10]. Resumidamente,
uma amostragem estratificada de 2.500 comentários foi selecionada.
Os comentários foram divididos em cinco lotes de 500 comentários
cada. Doze estudantes de graduação e pós-graduação em Compu-
tação e Letras foram divididos em 4 grupos. Cada comentário foi
classificado em uma das categorias: Tóxico, Não tóxico, Não sei ou
Informação insuficiente, seguindo definições estabelecidas pela Pers-
pective API.4

Como resultado final do processo de anotação, 95,72% dos co-
mentários apresentaram concordância parcial, ou seja, ao menos
dois anotadores atribuíram o mesmo rótulo à eles. Considerando
esse subconjunto, 85,62% das anotações apresentaram rótulo Não
tóxico, 11,28% para o rótulo Tóxico, 1,92% para Não sei e 1,17% para
Informação insuficiente. Neste trabalho, consideramos apenas os
comentários cuja concordância entre pelo menos dois anotadores
foi atribuída aos rótulos Não Tóxico ou Tóxico (voto majoritário),
resultando em um total de 2.319 comentários de interesse.

3.3 Gatilhos em Árvores de Discussão
Uma forma de analisar o conteúdo gerado através das interações dos
usuários no Reddit iniciadas pelas threads (em termos de postagens
e comentários) é a construção de árvores de discussão. Conside-
ramos como árvore de discussão, toda a troca de informação que
se inicia por um comentário em resposta à uma postagem. Ele é
seguido de comentários (respostas) feitos pelo próprio usuário que
gerou o comentário raiz ou por outros usuários na comunidade.

Para identificar a existência de gatilhos nas discussões analisadas,
usamos a definição encontrada na literatura para um comentário ser
considerado um gatilho [2, 3]. Mais precisamente, um gatilho é todo
comentário que foi manualmente rotulado como Não tóxico e que
gerou respostas (comentários) com conteúdo tóxico. Desta forma, as

2https://github.com/pushshift/api
3Em português, textos de risadas são representados pela sequência de caracteres kkkkk
4https://developers.perspectiveapi.com/s/about-the-api-attributes-and-
languages?language=en_US

Você é um assistente que classifica comentários do Reddit em
Português do Brasil (PT-BR) como Tóxico ou Não Tóxico. Você
receberá o texto de um comentário e a sua tarefa é classificar
toxicidade do texto fornecido.

Use somente as informações abaixo para fazer a predição:
(1) Para cada comentario se limite a escolher apenas uma

dessas duas opções, sem acrescentar texto explicativo
e sem marcar outras opções que não sejam uma dessas
duas; Tóxico ou Não Tóxico;

(2) Marque somente como Tóxico os comentários que tiver
certeza, alta confiança de que possam ser considerados
tóxicos;

(3) Marque somente como Não Tóxico os comentários que
tiver certeza, alta confiança de que não sejam conside-
rados tóxicos;

Para cada comentário abaixo marque uma das opções: Tóxico
ou Não Tóxico.

Quadro 1: Prompt utilizado para a rotulação automática de
comentários por meio do GPT-4.1

árvores de discussão analisadas podem ser divididas em dois grupos:
árvores tóxicas, que possuem gatilhos, e árvores não tóxicas, onde
comentários rotulados manualmente comoNão tóxicos não possuem
respostas tóxicas, ou seja, árvores sem gatilhos. Importante ressaltar
que, para árvores tóxicas, uma resposta tóxica não necessariamente
precisa ocorrer logo após o gatilho.

A partir dos 2.049 comentários anotados manualmente como
Não tóxicos, reconstruímos as árvores de discussão associadas. Cada
comentário rotulado manualmente está associado à uma árvore dis-
tinta, sendo que 1.194 desses comentários não possuem respostas
associadas e, portanto, não seguem a definição de gatilho e suas ár-
vores de discussão foram desconsideradas da nossa análise. Assim,
temos 855 árvores a serem analisadas, com o total de 4.016 comen-
tários associados. Nosso objetivo é identificar traços implícitos de
linguagem que possam contribuir para mudanças de rumos nas
discussões nas comunidades analisadas e identificar proativamente
quando uma discussão possui o potencial de se tornar tóxica.

3.4 Detecção Automática de Comentários
Tóxicos

Para dividirmos as discussões entre árvores de discussão tóxicas
e não tóxicas temos que classificar os demais 4.016 comentários
que fazem parte das 885 árvores de interesse. Para a análise inicial
apresentada neste trabalho, utilizamos o modelo GPT-4.15 para
classificar um comentário como Tóxico ou Não tóxico. O Quadro
1 apresenta o prompt utilizado para a tarefa de classificação. Sua
estrutura é pautada em instruções mais diretas e sucintas [4], e
evita fornecer exemplos específicos associados a cada rótulo [14].

3.5 Caracterização das Árvores Tóxicas e Não
Tóxicas

Visando encontrar possíveis diferenças entre árvores de discussão
com (tóxicas) e sem gatilhos (não tóxicas), realizamos o conjunto de
5https://openai.com/index/gpt-4-1/
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análises linguísticas descritas a seguir. Compreender as principais
diferenças e similaridades entre discussões com e sem gatilhos é im-
portante para aplicarmecanismos que possam garantir um ambiente
mais saudável nas plataformas de redes sociais online identificando
a propagação do comportamento tóxico proativamente.

3.5.1 Nuvens de palavras. Para obter uma visão geral das discus-
sões realizadas nas árvores tóxicas e não tóxicas, utilizamos nuvens
de palavras [12]. Essa abordagem possibilita identificar os termos
mais frequentes nos conjuntos de comentários analisados.

3.5.2 Classificação de tópicos (BERTopic). Geramos embed-
dings para todos os comentários, tanto de árvores tóxicas quanto
não tóxicas, projetando-os em ummesmo espaço vetorial. O modelo
utilizado para essa extração é o Legal-BERTimbau-sts-base-ma6, uma
versão derivada do BERTimbau [20], com ênfase em similaridade
semântica [7, 11, 17]. Em seguida, aplicamos redução de dimensio-
nalidade de vetores via UMAP (Uniform Manifold Approximation
and Projection for Dimension Reduction) e clusterização com o al-
goritmo HDBSCAN (Hierarchical Density-Based Spatial Clustering
of Applications with Noise) com auxílio da biblioteca BERTopic[9],
de modo que cada comentário foi automaticamente atribuído a um
dos tópicos identificados pelo modelo. Seguimos recomendações da
biblioteca para a escolha de parâmetros.7 O parâmetro de número
de vizinhos utilizado para UMAP foi 10 e o número de compo-
nentes foi 8. Para o HDBSCAN, o número mínimo do tamanho de
agrupamentos utilizado foi 15 e número mínimo de amostras foi 10.

Para analisar as mudanças de tema nas discussões, atribuímos
um tópico dominante a cada comentário usando a similaridade
de termos com a técnica c-TF-IDF [9]. Em seguida, contamos as
transições de tópico entre comentários consecutivos (valores totais
e normalizados) em cada árvore, sumarizando os resultados com
médias e medianas.

3.5.3 Etiquetagem de classe de palavra (Pos Tagging). Para
identificar as classes gramaticais predominantes em cada tipo de
árvore de discussão, aplicamos POS tagging[15] com o modelo8
disponível na biblioteca spaCy [21], baseado em uma treebank [16]
e anotada segundo o padrão Universal Dependencies [8]. Entre as
possíveis funções do modelo, utilizamos especificamente o com-
ponente morfologizador, responsável pela atribuição de categorias
gramaticais.

3.5.4 Reconhecimento de Entidades Nomeadas (REN). Nessa
análise, aplicamos o componente REN, modelo apresentado na bi-
blioteca spaCy, adaptando-o aos nossos dados por meio do compo-
nente de POS tagging junto ao corpus WikiNER [13]. Essa abor-
dagem classifica as entidades em quatro categorias: Pessoa (PER),
Localização (LOC), Organização (ORG) e Diversos (MISC).

4 RESULTADOS
A seguir apresentamos e discutimos os nossos resultados.

6https://huggingface.co/rufimelo/Legal-BERTimbau-sts-base-ma-v2
7https://maartengr.github.io/BERTopic/index.html
8pt_core_news_lg

4.1 Identificação de Gatilhos
Para avaliar a eficácia do GPT-4.1 como rotulador automático de
toxicidade, aplicamos o modelo e seu prompt ao conjunto de comen-
tários rotulados por humanos para extrair métricas de desempenho.
A média macro de F1-score é de 0,79, e a média ponderada é 0,91.
O modelo apresenta desempenho elevado na classe Não Tóxico,
com precisão e revocação em torno de 0,95. Para a classe Tóxico, no
entanto, essasmétricas caem para aproximadamente 0,62. Esse resul-
tado reflete o desbalanceamento do conjunto de dados, mas indica
que o modelo ainda mantém uma capacidade razoável de identificar
toxicidade, sem comprometer significativamente a precisão global.

Das 855 árvores que tiveram os comentários classificados automa-
ticamente, em 703 árvores não há comentários tóxicos subsequentes
ao comentário rotulado manualmente como Não Tóxico, ou seja,
não houve gatilho, sendo, portanto, consideradas árvores não tóxi-
cas. Por outro lado, 152 árvores continham ao menos uma resposta
tóxica subsequente ao potencial gatilho, consideradas árvores tóxi-
cas. As árvores não tóxicas concentram-se em poucos comentários:
aproximadamente ≈ 76% das árvores desse conjunto encerram-se
com até cinco comentários, sendo que apenas dois a três comen-
tários já respondem por ≈ 46% de todos os casos. A partir da 6.ª
resposta a participação cai rapidamente, tornando árvores profun-
das menos frequentes. Nas árvores tóxicas, a distribuição é mais
uniforme. Os picos ainda ocorrem em dois (≈ 10%) e três (≈ 16%)
comentários, mas a queda é mais suave; cerca de metade dessas
árvores ultrapassa cinco respostas. Assim, árvores tóxicas apresen-
tam mais frequentemente interações com muitos comentários. Em
suma, árvores com gatilhos tendem a atrair mais comentários.

É interessante observar que, nos casos em que o comentário
analisado não atua como gatilho, o número médio de respostas
subsequentes em sua subárvore é de 1,99, com uma mediana de 1
comentário. Por outro lado, quando o comentário funciona como
gatilho, a média de comentários subsequentes aumenta para 3,47,
com uma mediana de 3 respostas.Esses valores reforçam que, na
presença de um gatilho, as conversas tendem a ser mais longas e a
se estender por mais interações antes de se encerrarem.

4.2 Caracterização das Discussões Tóxicas e Não
Tóxicas

Nas análises a seguir, consideramos as árvores com mais de dois
comentários com o objetivo de analisar discussões com maior nível
de interação entre os usuários. Assim, o nosso conjunto final de aná-
lise é formado por 543 árvores não tóxicas com 2.713 comentários
associados e 136 árvores tóxicas, com 951 comentários associados.

Nuvens de palavras: Elementos mais frequentes em árvores
tóxicas incluem termos e figuras públicas do âmbito político, como
Lula, Bolsonaro, fascista, dentre outros. Por outro lado, árvores não
tóxicas destacam termos relacionados à área do entretenimento,
como música, filmes, jogos. A nuvem de termos exclusivos para
árvores não tóxicas apresenta nomes de artistas, como Caetano
Veloso e Chico Buarque.

Outros temas comuns se relacionam a finanças, como poupança,
financeira. Já a nuvem de palavras exclusivas para árvores tóxicas
apresenta termos de escopo político, como venezuela, petê, minis-
tros, assim como termos de cunho negativo, como ódio, repressão e
extermínio.
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Tabela 1: Tópicos e seus termos mais frequentes

Tópicos Termos mais frequentes
0 time, flamengo, bola, copa, futebol, palmeiras, corinthians, clube, mundial, brasil
1 mulher, mim, amigos, situação, algum, graça, sentido, comigo, ex, coisas
2 viu, fascista, the, esquerda, comentário, sub, ódio, inútil, brasil, sendo
3 m*rda, p*ta, pesquisas, primeiros, burro, tomar, receita, bolo, aceitar, chato
4 bolsonaro, famoso, sabia, veio, bolsonarista, lula, processo, pressão, época, preso
5 valeu, amigo, sinto, entendi, ajudar, amo, parabéns, vou, tranquilo, assistir
6 comida, gosto, ruim, comer, come, fome, qualidade, comprar, superior, and
7 violência, drogas, sociedade, eua, invés, droga, polícia, país, salário, guerra
8 estudo, explicar, mandar, pô, ideia, experiência, campeão, funciona, fonte, ensino
9 animal, leite, mesmos, vi, servem, comprei, atenção, animais, tô, mano
10 faculdade, curso, escola, trabalhar, média, ensino, ambiente, engenharia, aula, ótimo
11 mercado, uso, use, virou, dados, décadas, hoje, livre, morreu, disse
12 foto, rico, mostra, saiu, ar, idiota, dei, segue, conta, 15
13 jogo, jogos, vou, ler, jogar, canal, comentários, quiser, rede, li
14 inglês, verdade, lol, professor, mano, provavelmente, vcs, internet, natural, processar

0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20 21 22 23 24 25 26 27 28 29 30 31 32 33 34 35 36 37 38 39 40 41 42 43 44 45 46
Tópicos

Árvores não tóxicas
Árvores tóxicas

0

50

100

Figura 1: Proporção de comentários de cada árvore por tópico

Extração de tópicos: Foram extraídos 48 tópicos distintos, sendo
um deles destinado a outliers, composto por 304 comentários. A
Tabela 1 apresenta os 15 tópicos mais frequentes em ordem, que
juntos cobrem 50,57% dos comentários totais. O tópico 0 possui 204
comentários e reúne termos de futebol (time, bola, copa), reflexo da
Copa de 2022. Dentre as árvores não tóxicas, destacam-se os tópicos
5 e 6, relacionados à temas de amizade e culinária, respetivamente.
Nas árvores tóxicas, destacam-se: os tópicos 2, que agrupa xinga-
mentos a termos políticos (fascista, esquerda, ódio) e o 7, centrado
em drogas e violência. O tópico 3, marcado por gírias e insultos, apa-
rece tanto em contextos tóxicos quanto não tóxicos, indicando seu
uso em ambos casos. A Figura 1 compara a proporção dos grupos
de árvores por tópico. Além dos já mencionados, os tópicos sobre
sexualidade e pornografia (18), moralidade sexual e religiosa (46)
e as eleições de 2022 (34) são mais frequentes em árvores tóxicas,
atuando como potenciais gatilhos.

Considerando as mudanças de tópicos, nas árvores tóxicas mu-
danças estão relacionadas ao tema sendo discutido: tópicos 42 (re-
lacionado à gravidez e maternidade), 14 (educação e ensino) e 34
(dados de eleições) geram maior desvio de assunto (≥ 50% das res-
postas mudam de tópico), enquanto tópicos 28 (bem-estar pessoal
e relações sociais) e 41 (questões culturais na China) permanecem
sem desvios. Por outro lado, em árvores não tóxicas, as mudanças
estão mais frequentemente relacionadas aos tópicos 25 (discussões
entre municípios), 17 (fatores religiosos concernentes ao aborto
e à maternidade) e 33 (discussões acerca de decisões do Supremo
Tribunal Federal). Tópicos como 38 (estilos arquitetônicos) e 45
(questionamentos sobre escolhas e tomadas de decisão) não apre-
sentam desvios.

Reconhecimento de Entidades Nomeadas (REN): Árvores
tóxicas concentram termos locais (LOC): 40% das entidades con-
tra ≈ 32% em árvores não tóxicas. Por outro lado, elas trazem
proporções ligeiramente menores de pessoas (PER), ≈ 27, 4% de
participação, contra ≈ 31, 8% em árvores não tóxicas, e também
pequenos decréscimos em organizações (ORG), 15% contra ≈ 16, 1%.

Em suma, árvores tóxicas referenciam locais com mais frequên-
cia, organizações e outras categorias de entidades, mas mencionam

menos pessoas. Interessante notar que, as nuvens de palavras mos-
tram uma diferença entre pessoas que são citadas em cada classe de
árvores: nas árvores não tóxicas, nomes de artistas sobressaem. Já
nas árvores tóxicas, temos a menção de nomes de políticos. Além
disso, em nuvens de termos exclusivos para árvores tóxicas, temos
a presença de locais como roraima e venezuela, que podem estar
atrelados a contextos sensíveis no escopo das discussões.

Pos Tagging: A distribuição de classes gramaticais é semelhante
em ambos os conjuntos. Substantivos (NOUN) são a categoria mais
frequente (≈ 16, 95% em árvores não tóxicas, ≈ 17, 77% em árvo-
res tóxicas), seguidos de verbos (≈ 13, 3% em árvores não tóxicas,
≈ 13, 28% em árvores tóxicas) e de pontuação (≈ 11, 17% em árvores
não tóxicas e ≈ 10, 53% em árvores tóxicas). Contudo, em árvo-
res tóxicas há certa predominância de conjunções subordinativas
(SCONJ), que compõem ≈ 4, 13% dos termos em árvores tóxicas
e ≈ 3, 91% para não tóxicas, enquanto as árvores não tóxicas tra-
zem proporções um pouco maiores de nomes próprios (PROPN),
apresentando ≈ 5, 08% da composição de árvores não tóxicas e
≈ 4, 23% para árvores tóxicas. A maior presença de conjunções
subordinativas em árvores tóxicas pode refletir uma tendência a
introduzir explicações, causalidades e condições, reforçando o tom
argumentativo da discussão.

5 DISCUSSÃO FINAL E TRABALHOS FUTUROS
Neste estudo analisamos árvores de discussão do Reddit com o
objetivo de distinguir padrões entre árvores tóxicas e não tóxicas.
Partimos de um subconjunto rotulado manualmente quanto à toxi-
cidade. Após validar o bom desempenho do GPT-4.1 nessa tarefa,
aplicamos o modelo a todos os comentários restantes e comparamos
métricas estruturais e linguísticas.

Nossos dados indicam que árvores tóxicas concentram um nú-
mero maior de respostas, e que os subconjuntos de comentários
posteriores aos gatilhos seguem essa tendência. Nessas árvores pre-
dominam termos relacionados à política e insultos. Adicionalmente,
observamos uma maior frequência de mudanças de tópico e um
uso mais frequente de conjunções subordinativas, o que sugere
interações de caráter mais argumentativo. Em contrapartida, ár-
vores de discussão não tóxicas compõem dominância em tópicos
relacionados à amizade e culinária, e maior presença de pontuações
nos comentários. As análises de padrões de linguagem, estilos ar-
gumentativos e tendências temáticas estruturam particularidades
entre grupos de árvores com e sem gatilhos de discussão.

As principais limitações relacionados a nossas análises são as
seguintes: (i) desbalanceamento de dados para o treinamento do
modelo; (ii) o uso de um modelo de linguagem proprietário e; (iii)
discussões realizadas somente no ano eleitoral de 2022, enviesando
as discussões para tópicos políticos. No entanto, as análises deste
artigo representam um passo inicial importante para o desenvol-
vimento de modelos preditivos capazes de identificar, em etapas
iniciais, discussões com potencial de seguir para um caminho de
interações agressivas e tóxicas, ou seja, identificar gatilhos.
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