Modelando Grooming como um Fenomeno Conversacional:
Importancia da Progressao dos Turnos na Deteccao de
Conversas Predatorias

Joao Marcos Toméaz S. Campos', Diogo T. Chaves!, Rafael M. Gomes!, Wagner Meira Jr.!,
Marcos André Gongalves', Leonardo Rocha?
IUniversidade Federal de Minas Gerais, 2Universidade Federal de Sdo Jodo del-Rei
joaomarcoscampos@dcc.ufmg.br;diogochaves@dcc.ufmg.br;rafaeclgomes@dcc.ufmg.br
meira@dcc.ufmg.br;mgoncalv@dcc.ufmg.br;lcrocha@ufsj.edu.br

ABSTRACT

Online grooming detection is commonly formulated as
a text classification task, although predatory behavior
emerges through a progressive conversational process
involving trust building, emotional bonding, and gradual
escalation. This paper investigates whether grooming is
better characterized as a conversational modeling problem
than as a conventional document classification task. Using
the PAN12 Sexual Predator Identification benchmark, we
systematically compare lexical, distributed, contextual, and
long-context representations combined with supervised
classifiers, in-context learning, pre-trained moderation
models, and hierarchical conversational architectures. To
explicitly model conversational progression, we introduce the
Contextual Grooming Pattern Network (CGPN), a turn-level
architecture that encodes conversational turns with MiniLM
and models their temporal evolution through a bidirectional
GRU with attention pooling. CGPN achieves the best overall
performance, outperforming flat-concatenation approaches
and demonstrating that preserving conversational structure
provides complementary information beyond aggregated
textual content. We further show that discriminative signals
emerge within the first 25% of the dialogue and that effective
detection depends less on explicit toxicity than on relational
patterns such as affection, connection, isolation, information
seeking, and gradual escalation. Across linguistic, structural,
early-detection, and explainability analyses, the results
provide converging evidence that grooming is fundamentally
a progressive conversational phenomenon and that explicitly
modeling turn dynamics is critical for its detection.
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1 Introdugao

A detecgdo automética de grooming online é um problema
critico para a seguranca de criangas e adolescentes em plata-
formas digitais. Diferentemente de formas mais explicitas de
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abuso ou assédio, o grooming manifesta-se como um processo
relacional gradual, no qual o agressor constréi confianca,
reduz barreiras emocionais e, progressivamente, conduz a
interacdo a dindmicas de isolamento, intimidade e sexuali-
zacao [4, 24, 31, 49]. Muitas mensagens envolvidas nesse pro-
cesso parecem amigaveis, ambiguas ou comuns quando anali-
sadas isoladamente, permitindo que o comportamento preda-
tério contorne mecanismos tradicionais baseados em palavras-
chave, toxicidade ou conteudo ofensivo explicito [15, 45].
Essa caracteristica sugere que o desafio central da tarefa
ndo é apenas identificar mensagens suspeitas, mas compreen-
der como sinais de risco emergem e se acumulam ao longo da
interacdo. Em outras palavras, o grooming é inerentemente um
fendmeno conversacional. Seu significado néo esta concentrado
em uma Unica mensagem, mas na progressao da conversa e
na forma como padrdes de aproximacédo afetiva, coleta de in-
formagoes pessoais, construcao de confianga e sexualizacdo se
combinam ao longo do tempo. Consequentemente, compreen-
der essa progressdo pode ser mais importante para a detecgdo
de grooming do que analisar mensagens isoladas ou mesmo
documentos resultantes da simples concatenacao dos dialogos.
Do ponto de vista computacional, essa natureza progres-
siva impd&e desafios que diferenciam a detecgdo de grooming
de tarefas convencionais de classificaciao textual. O primeiro
é o extremo desequilibrio de classes, uma vez que conversas
associadas a predadores representam apenas uma pequena
fragdo das interagoes observadas [5, 21]. O segundo é a de-
pendéncia de contexto conversacional de longo alcance, pois
evidéncias relevantes podem surgir em momentos distintos da
conversa. O terceiro é a elevada sobreposi¢do semantica entre
didlogos benignos e predatérios, especialmente em interagoes
informais e afetivas. Consequentemente, modelos que se
concentram apenas no conteido textual agregado podem
ignorar aspectos fundamentais da dindmica conversacional.
O corpus PANI12 Sexual Predator Identification [40]
consolidou-se como o principal benchmark para essa ta-
refa e impulsionou uma ampla variedade de abordagens
baseadas em caracteristicas 1éxicas, estilisticas, embeddings
distribuidos e modelos neurais. Entretanto, a maior parte
desses trabalhos trata a conversa como um documento nico,
representado por meio da concatenacdo das mensagens.
Embora essa estratégia preserve o contetdo textual, ela
tende a perder informagdes sobre ordem, estrutura e evolugao
dos turnos. Assim, permanece em aberto uma questao
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fundamental: até que ponto a detecgdo de grooming deve ser
tratada como um problema de classificacao textual ou como
um problema de modelagem conversacional?

Neste trabalho, investigamos essa questdo a partir da hi-
pétese de que a progressdo conversacional constitui um sinal
central para a deteccdo de grooming. Mais especificamente,
argumentamos que preservar explicitamente a estrutura dos
turnos e a evolugdo da interacdo pode ser mais importante
do que simplesmente aumentar a quantidade de contexto
textual disponivel ao modelo. Diferentemente da maior parte
dos trabalhos anteriores, nos quais o foco era melhorar a
classificacdo de conversas predatorias e explorar partes ndo
contiguas do documento para tal, buscamos compreender
em que medida a preservagdo da dindmica conversacional
contribui para a identificacdo de interagdes predatérias. Para
isso, realizamos uma comparagcio sisteméatica entre diferentes
representacoes textuais, classificadores supervisionados, mo-
delos de moderagéo e arquiteturas hierarquicas, analisando
desempenho preditivo, detecgdo precoce, interpretabilidade
e evidéncias comportamentais capturadas pelos modelos.

As seguintes questbes de pesquisa orientam o estudo:

e QP1: Como diferentes estratégias de representacio textual
e modelagem conversacional impactam a deteccdo de
grooming?

e QP2: Em que medida essas abordagens capturam padroes
comportamentais compativeis com a progressdo relacional
caracteristica do fenémeno?

As principais contribui¢ées deste trabalho sdo:

e Avaliagao comparativa abrangente: realizamos um bench-
marking sistemético envolvendo representagdes léxicas,
distribuidas e contextuais com classificadores supervisio-
nados, modelos de moderacao e arquiteturas hierarquicas.

e Modelagem da progressio conversacional: propomos o
Contextual Grooming Pattern Network (CGPN), uma
arquitetura hierarquica baseada em turnos que combina
codificagdo contextual das mensagens, modelagem sequen-
cial e agregacdo por atencdo. Mais do que introduzir uma
nova arquitetura, utilizamos o CGPN como instrumento
para investigar o impacto da preservagdo explicita da
progressao dos turnos.

e Evidéncias da importancia da estrutura conversacional: por
meio de andlise de caracteristicas estruturais, estudo de
ablacdo e experimentos de detecgdo precoce, mostramos
que sinais relevantes emergem antes da conclusdo da
conversa e que a preservagdo da dindmica dos turnos
contribui diretamente para o desempenho dos modelos.

e Andlise comportamental e interpretabilidade: utilizamos
SHAP, TCAV e modelos baseados em conceitos para inves-
tigar os sinais capturados pelos modelos, evidenciando a
importancia de fatores relacionais na detecgao de grooming.

2 Trabalhos Relacionados

A detecgao automaética de grooming online dialoga com tarefas
de moderagao de contetdo, como identificacido de toxicidade,
discurso ofensivo e cyberbullying. Entretanto, diferencia-se
delas por sua natureza progressiva e dissimulada: o com-
portamento predatério frequentemente emerge por meio de
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interagoes afetivas e ambiguas orientadas a construgdo de con-
fianca, ao isolamento e & sexualizagdo gradual [7, 14, 37, 39,
41, 43, 49]. Assim, a tarefa exige ndo s6 reconhecer conteidos
suspeitos, mas modelar a progressdo da interagao.

O corpus PANI12 Sexual Predator Identification [40]
consolidou-se como um dos principais benchmarks da
area, motivando abordagens baseadas em caracteristicas
léxicas, estatisticas e estilisticas combinadas a classificadores
tradicionais, como SVM, Regressdo Logistica e Floresta
Aleatéria [22, 34, 40, 48, 53], ou até LLMs ajustadas
para a tarefa [35]. Embora importantes, esses métodos
normalmente representam a conversa como um documento
plano, perdendo informagbes sobre ordem, estrutura e
evolucdo dos turnos, ou removem grande parte das conversas,
o que altera fortemente a prevaléncia da classe positiva.

Com o avanco dos modelos de linguagem, representagoes
contextuais como BERT [13], MiniLM [1, 18, 42] e arquitetu-
ras para textos longos, como Longformer [3] e BigBird [58],
passaram a capturar melhor relacbes seméanticas em nivel
de documento [33]. A exploracgdo dessas relagdes semanticas
também tem sido utilizada para enriquecer representagoes
textuais e organizar colecbes em estruturas de tépicos,
evoluindo de representacoes baseadas em word embeddings
para conteztual embeddings [50-52]. Entretanto, no contexto
de grooming, os sinais relevantes dependem tanto do volume
de contexto quanto da progressdo dos turnos e do acimulo
gradual de padrées relacionais.

Nesse sentido, trabalhos recentes tém avancado além
da representacdo da conversa como um unico documento.
O framework Osprey [54] mostra que, para deteccdo de
grooming, representar uma conversa como uma sequéncia de
embeddings de suas mensagens, combiné-las com features con-
versacionais e processa-las com modelos recorrentes supera
representagoes que agregam toda a conversa em um unico
vetor. Esses resultados demonstra a relevancia de se preservar
a estrutura das mensagens e os padroes de interagao.

Além da representacio textual, a escolha do classificador
é relevante em cendarios desbalanceados. Nesse sentido,
classificadores tradicionais e modelos tabulares tém sido
explorados em cendrios textuais e desbalanceados nos
quais sdo usadas representacoes densas e conjuntos com
poucos dados rotulados [19-22]. Também sdo frequentes
modelos genéricos de moderacdo e toxicidade, embora sua
adequacdo ao grooming seja limitada, pois o comportamento
predatério pode ndo apresentar agressividade ou toxicidade
explicita [6, 12, 16, 17, 29, 36, 46, 47, 55, 57].

A detecgdo precoce, essencial para aplicagdes de seguranga
infantil, tem recebido atencdo recentemente. Em Kim et
al. [26], usando a mesma base e para a mesma tarefa, os auto-
res propdem uma estratégia de memoria que recupera senten-
cas anteriores similares & mensagem corrente. Os resultados
mostram que a forma de selecionar o histérico conversacional
influencia o trade-off entre desempenho e antecipacdo da
detecgdo, criando um bom precedente a ser explorado.

A explicabilidade dos modelos, no entanto, aparece como
aspecto ainda pouco explorado. Métodos como SHAP [28],
LIME [44], TCAV [25] e Modelos de Gargalo de Conceito
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(CBM) [27, 30] oferecem mecanismos complementares para
investigar a importdncia de atributos, o alinhamento a
conceitos humanos e a interpretabilidade por design.

Este trabalho contribui com uma avaliagdo sistematica
de representacoes léxicas, distribuidas, contextuais e de
texto longo, combinadas a classificadores supervisionados,
aprendizado no contexto e moderagdo pré-treinada. Por
meio dessa, investigamos o quanto a preservacdo explicita
da sequéncia de turnos acrescenta as representagoes planas,
combinando essa comparac¢do com analises estruturais e de
interpretabilidade comportamental.

3 Metodologia

Este estudo foi estruturado como uma avaliagdio comparativa
de representagoes textuais e estratégias de classificagdo
para detecgdo automatica de grooming online, modelada
como uma tarefa bindria no nivel da conversa. Formalmente,
dado um corpus D = {Ci,yi}i]\il, em que C; representa
uma conversa e y; € {0,1} indica auséncia ou presenca de
comportamento predatorio, buscamos aprender uma funcdo
fCi — y;. A classe positiva (y; = 1) corresponde a conversas
nas quais ao menos um participante estd associado a um
predador, conforme o ground truth do corpus. A metodologia
compreende seis etapas: preparacdo do corpus, extragdo
de representacOes textuais, treinamento de classificadores,
proposicdo da arquitetura CGPN, avaliacdo de detecgao
precoce e analise de interpretabilidade comportamental.

3.1 Conjunto de Dados e Unidade de Analise
Utilizamos os conjuntos oficiais de treinamento e teste
do PAN12 Sexual Predator Identification [40]. Apds a
consolidacdo dos arquivos XML brutos, o corpus resultou
em 66.914 conversas de treinamento e 155.101 de teste. O
cenario apresenta forte desequilibrio de classes: conversas
rotuladas como positivas correspondem a 3,0% do conjunto
de treinamento e 2,4% do conjunto de teste.

A unidade de anélise adotada é a conversa completa, pois
o grooming tende a emergir da progressao da interacdo, e nao
de mensagens isoladas. Cada conversa C; é composta por uma
sequéncia cronolégica de mensagens {m; 1,m;2,...,M; T, }-
Para os modelos de representacdo plana, as mensagens foram
concatenadas em um tnico documento textual D;:
= Tmig (1)

O rétulo da conversa foi definido como y; = 1 quando
ao menos um participante consta na lista de predadores
fornecida pelo PAN12; e y; = 0 caso contrario. Essa formu-
lacdo permite comparar abordagens que tratam a conversa
como um unico documento com aquelas que preservam
explicitamente a sequéncia dos turnos.

%

3.2 Representagoes Textuais

Para avaliar o impacto da representacdo na deteccdo de
grooming, consideramos quatro familias de representacoes
textuais. Todas as etapas de ajuste, vetorizagdo e redugao
dimensional foram realizadas exclusivamente a partir do
conjunto de treinamento, evitando vazamento de dados.
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e Representacio léxica esparsa: aplicamos TF-IDF aos
documentos concatenados, restringindo o vocabulédrio
a 2.000 caracteristicas mais informativas. O conjunto
de teste foi representado apenas pela transformacgio do
vocabulario aprendido no treinamento.

e Representacio distribuida estatica: treinamos um modelo
Word2Vec [32] do tipo Skip-gram, com dimensionalidade
d =100 e janela de contexto w = 5, utilizando apenas as
conversas de treinamento. A representacdo de cada con-
versa foi obtida pela média dos vetores dos tokens validos.

o Representagoes contextuais de sentenga: utilizamos o
modelo all-MinilM-L6-v2 [42], que produz embeddings
densos de 384 dimensdes. Essa representagao foi avaliada
tanto isoladamente quanto concatenada a caracteristicas
estruturais da conversa.

e Representagdes contextuais profundas e de texto longo:
avaliamos BERT bert-base-uncased [13]|, com dimen-
sdo d = 768 e limite de 512 tokens, e Longformer
longformer-base-4096 [3], voltado a documentos exten-
sos. Para o Longformer, adotamos janelas deslizantes de
1.024 tokens, com stride de 256. A representacdo final da
conversa foi obtida pelo mean pooling dos vetores [CLS]
das K janelas:

(2)

Além das representagdes textuais, extraimos caracteris-
ticas estruturais da conversa, incluindo o niimero de turnos,
o tamanho médio das mensagens, a proporc¢do de mensagens
curtas e o nimero de autores Unicos. Essas caracteristicas
foram concatenadas aos embeddings MiniLM em experimen-
tos especificos, com o objetivo de avaliar se sinais estruturais
simples contribuem para a deteccdo de grooming.

1 K
Ec=— CLS
C= K i k

3.3 Classificadores Supervisionados

As representagoes extraidas foram avaliadas com diferentes
familias de classificadores, incluindo modelos lineares,
métodos baseados em arvores, redes neurais e aprendizado
no contexto. Para os modelos sensiveis ao desequilibrio de
classes, utilizamos ponderacdo inversamente proporcional
as frequéncias das classes no treinamento.

Foram avaliados Regressdo Logistica, SVM, Floresta
Aleatéria, MLP, XGBoost [8] e Light GBM [23]. Nos modelos
de gradient boosting, o peso da classe positiva foi ajustado por
meio do pardmetro scale_pos_weight, de modo a compensar
a raridade das conversas predatorias. Essa estratégia é
particularmente relevante no PAN12, em que a classe positiva
representa menos de 3% das instancias. Também avaliamos
o TabPFN [20], um classificador baseado em in-context
learning para dados tabulares. A selecdo de subconjuntos
de treinamento tem sido explorada como estratégia para
reduzir redundéncia e custo computacional preservando a
efetividade [10, 11]. Devido & sua restricio computacional,
o TabPFN foi treinado sobre um subconjunto balanceado
de 1.000 instancias e representacdes reduzidas para 100
dimensdes por PCA. Esse experimento permite avaliar o
comportamento de um paradigma alternativo em regime de
poucos dados rotulados e forte desbalanceamento no teste.
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3.4 CGPN: Modelagem Hierarquica da

Progressao Conversacional

As abordagens planas avaliadas anteriormente representam
a conversa como um documento concatenado. Embora
essa formulacdo preserve o conteudo textual, ela reduz
a estrutura conversacional a uma representagdo unica.
Trabalhos recentes [54] jA mostraram que sequéncias de
mensagens processadas por redes recorrentes podem capturar
padroes relevantes para a deteccdo de grooming. Tendo esse
principio de modelagem sequencial em vista e o estendendo
por meio de uma arquitetura hierdrquica em dois niveis,
propomos o Contextual Grooming Pattern Network (CGPN),
visando capturar a hipotese central deste trabalho: sinais
discriminativos emergem da progressao dos turnos.

No primeiro nivel da arquitetura, cada mensagem m; ;
da conversa C; é codificada pelo MiniLM, produzindo uma
sequéncia de vetores e;; € R334, Para limitar o custo
computacional e padronizar as sequéncias, consideramos
até Tmax = 64 turnos por conversa, preservando os mais
recentes em conversas que excedem esse limite. Mesmo que
essa estratégia descarte sinais iniciais de aproximacgdo e
construgao de confianga, assumimos que os sinais de escalada
tendem a se concentrar nas fases posteriores da interagéo.

Inspirados em redes de atencdo hierdrquica [56], no se-
gundo nivel, a sequéncia de vetores €; 1, ..., €; T é processada
por uma GRU bidirecional [9] com dimens&o oculta dj, = 256.
Em seguida, aplicamos uma camada de attention pooling [2]
para produzir um vetor de contexto conversacional c;:

T expWT h;
atht, ot = T
t=1 ¢ expw | hy

®3)

C; =

em que h; é o estado oculto bidirecional no turno t, a; é o
peso de atengdo atribuido ao turno e w é um vetor aprendivel.
O vetor c¢; é concatenado as caracteristicas estruturais da
conversa e classificado por um MLP com saida sigmoide.

O CGPN foi treinado com perda binaria cruzada ponde-
rada, usando peso da classe positiva w = 32,2, otimizador
Adam com taxa de aprendizado n = 1073 e weight decay de
10~%. O treinamento foi conduzido por até 10 épocas, com
early stopping de paciéncia igual a 3. A melhor configuragao
foi selecionada pelo desempenho no conjunto de validagéo.

3.5 Protocolo de Avaliagao

A avaliacdo foi conduzida no conjunto oficial de teste
do PAN12. Considerando o forte desequilibrio de classes,
adotamos como métricas o F1 e o PR-AUC da classe positiva.
Também reportamos precisao e revocagao, pois representam
diferentes compromissos operacionais em aplicagbes de
seguranca: modelos com maior precisdo favorecem alertas
de alta confianga, enquanto modelos com maior revocagao
reduzem falsos negativos e podem atuar como triagem inicial
com revisdo humana. Todas as comparacoes foram realizadas
mantendo a mesma divisdo oficial de treinamento e teste,
garantindo consisténcia entre representacoes e classificadores.

331

Campos et al.

3.6 Protocolo de Detecgao Precoce

Avaliamos também a capacidade dos modelos de identificar
sinais de risco antes do término da interacdo. Para isso,
definimos um protocolo de detecgdo precoce em cinco estagios
de progressao: 10%, 25%, 50%, 75% e 100% da conversa. Para
cada conversa D;, geramos versoes truncadas D, em que
7 € {0,10, 0,25, 0,50, 0,75, 1,00} representa a fragdo observada
do didlogo. Os modelos foram treinados com conversas
completas e avaliados com essas versoes parciais. Em cada
estagio, calculamos a precisdo, a revocagao e o F1 da classe
positiva. Esse protocolo permite estimar quando os sinais
discriminativos comecam a emergir e qual perfil operacional
cada modelo assume ao longo da progressido da conversa.

3.7 Anilise de Explicabilidade e
Interpretabilidade

Para investigar se os modelos capturam padrdes compativeis
com a dindmica do grooming, combinamos trés estratégias:
importancia de caracteristicas estruturais, explicabilidade
baseada em conceitos e interpretabilidade por design.

Primeiro, aplicamos SHAP [28] aos modelos que combinam
MiniLM e caracteristicas estruturais, a fim de estimar a
contribuicdo de atributos como o nimero de turnos, o
tamanho médio das mensagens e o namero de autores.
Essa andlise permite verificar se a estrutura da conversa
fornece sinais relevantes além do contetido textual. Segundo,
utilizamos Vetores de Ativacdo de Conceitos (TCAV) [25]
para avaliar o alinhamento global dos modelos a conceitos
comportamentais associados ao grooming. Consideramos
conceitos derivados da literatura forense [37, 49], incluindo
Afeto, Conexdo, Isolamento e Sexualizac¢do. Cada conceito foi
instanciado por conjuntos de palavras-semente usados como
probes direcionais no espago de representagdo. Para cada
conceito C, treinamos um classificador linear para separar
exemplos associados ao conceito de exemplos de controle. A
relevancia do conceito para a predi¢do da classe predatoria
foi medida pela Sensibilidade Direcional Média:

|{33 € Xieste | th,lflsC “ve > 0}|
|Xteste‘

Sc.k = (4)
em que vo € o vetor de ativagdo do conceito, fix é a

representacdo do exemplo x na camada ! e hy ; projeta essa

representacao para o logit da classe predatoria.

Terceiro, implementamos um Concept Bottleneck Model
(CBM) [27] para quantificar o custo de uma decisdo total-
mente auditdvel. O CBM opera em trés etapas: (i) anotacdo
heuristica de conversas com base em seis conceitos psicologi-
cos de grooming — Afeto, Conexdo, Isolamento, Sexualizagdo,
Busca de Informagio e Solicitagio de Midia; (ii) treinamento
de classificadores lineares para predizer esses conceitos a par-
tir de embeddings MiniLM; e (iii) classifica¢do final a partir
dos conceitos preditos. A decisdo final é dada por:

gZU(ji Bjé; ﬂo) (5)
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em que ¢; representa o conceito j predito e 3; sdo coe-
ficientes aprendidos. Essa formulagdo produz uma regra de
decisdo auditével, permitindo comparar interpretabilidade
total e desempenho preditivo.

3.8 Modelos Genéricos de Moderagao

Por fim, avaliamos modelos pré-treinados de moderacio e
toxicidade como referéncia externa a tarefa de grooming.
O objetivo nédo é tratd-los como substitutos dos modelos
especializados, mas verificar se marcadores genéricos de
conteido ofensivo, sexual ou téxico sdo suficientes para
capturar interagdes predatérias. Foram considerados modelos
como Toxic-BERT e KoalaAI-Moderation. Suas predigdes
foram analisadas no nivel de mensagem e comparadas entre
mensagens de conversas predatérias e benignas. Essa andlise
permite verificar empiricamente a hipétese de que grooming
ndo coincide necessariamente com toxicidade explicita,
reforcando a necessidade de representagdes e classificadores es-
pecializados para capturar padrdes relacionais e progressivos.

4 Resultados e Discussao

Esta se¢@o apresenta os resultados a luz das duas questoes
de pesquisa. Primeiro, analisamos como diferentes represen-
tagoes textuais e estratégias de classificacdo impactam a
deteccao de grooming (QP1). Em seguida, investigamos em
que medida os modelos capturam padrdes compativeis com
a progressdo relacional do fenémeno, considerando sinais
linguisticos, estrutura conversacional, deteccdo precoce e
explicabilidade comportamental (QP2).

4.1 Analise Linguistica da Base

Antes da avaliagdo supervisionada, realizamos uma caracteri-
zagdo linguistica no nivel de mensagem. A anélise de 225.008
mensagens indica que o grooming ndo é adequadamente
capturado por detectores genéricos de abuso ou toxicidade.
Modelos como KoalaAI-Offensive e DeHateBERT classificam
apenas uma pequena fracdo de mensagens predatdrias como
ofensivas, reforcando que esse comportamento tende a se
apoiar em persuasao, ambiguidade e construcao gradual de
intimidade, e ndo necessariamente em agressividade explicita.

O modelo KoalaAI-Moderation revelou-se mais infor-
mativo ao distribuir mensagens em categorias especificas.
A Figura 1 mostra que a maior parte das mensagens foi
classificada como OK em ambas as classes. Ainda assim,
categorias associadas a contetido sexual aparecem com maior
frequéncia relativa em mensagens predatérias (24% vs. 10%).
Esse resultado sugere que modelos de moderacdo podem
apoiar a triagem, mas sdo insuficientes como mecanismo
principal de deteccdo, pois a predomindncia da classe OK
confirma que o comportamento predatério frequentemente
nao coincide com marcadores explicitos de toxicidade.

A Tabela 1 apresenta padrdes linguisticos frequentes
extraidos por mineragdo sequencial utilizando o algoritmo
PrefixSpan [38]. Além de termos comuns em conversas online,
emergem padrdes associados a aproximacao afetiva, a busca
de informagbes pessoais e a solicitagdo de imagens, como
love, baby, school, meet e pic. Esses padroes sdo compativeis
com estagios descritos na literatura de grooming, nos quais
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Proporcéo das Classificaces para KoalaAl-Moderation por Tipo de Texto

08 Tipo de Texto
-0

-1

§ -
0 — -
@ & & B & N

Classificagao

Figura 1: Distribuigdo de classes previstas pelo KoalaAI-Moderation para
mensagens de predadores (1) e ndo predadores (0). A categoria S (sexual) é
marcadamente mais frequente em mensagens predatérias.

o agressor busca construir vinculo, obter informagoes sobre
a vitima e ampliar gradualmente a intimidade da interacéao.
De forma particularmente relevante, os padrbes mais
discriminativos ndo sdo os explicitamente sexuais. Termos
associados a afeto (love, baby), conexdo (meet, friend) e busca
de informagdes (home, school, where) apresentam diferencas
de frequéncia superiores ou comparaveis as observadas para
sex. Esse resultado antecipa uma das principais hipéteses
investigadas neste trabalho: a deteccdo de grooming depende
menos da identificacdo de linguagem sexual explicita e mais
da modelagem de sinais relacionais que se acumulam ao
longo da conversa.
Tabela 1: Subsequéncias frequentes extraidas de mensagens de predadores

(PrefixSpan) e diferenca de frequéncia relativa em relagao a nao predadores
(A%).

Padrio Categoria A% ‘ Padrao Categoria A%
home Busca de info. 15,79 | meet Conexao 8,67
love Afeto 15,01 | friend  Conexao 8,54
baby Afeto 13,26 | show Solicit. midia 8,52
school  Busca de info. 10,58 | where  Busca de info. 8,44
pic Solicit. midia 9,08 | sex Sexualizagao 7,94

4.2 QP1: Representagoes e Classificadores

A Tabela 2 apresenta a comparacio entre representagoes
e classificadores. Devido ao forte desbalanceamento de
classes, utilizamos F1 e PR-AUC como métricas principais,
complementadas por precisio e revocagao.

Entre os modelos avaliados, o CGPN apresenta o melhor
desempenho global, com F1 = 0,768 e PR-AUC = 0,871. Esse
resultado responde diretamente & QP1 ao mostrar que a mo-
delagem hierarquica da sequéncia de turnos supera as estra-
tégias de concatenagdo plana. O ganho do CGPN indica que
preservar a progressiao conversacional é decisivo para a tarefa.

Considerando modelos baseados em concatenagdo plana,
BERT 4+ MLP e MiniLM + Estrutural + XGBoost alcangam
os melhores resultados, embora apresentem perfis distintos.
O BERT + MLP obtém maior precisdo, enquanto MiniLM
+ Estrutural + XGBoost apresenta melhor equilibrio entre
precisdo e revocacao, além de menor custo computacional. A
comparacao com o Longformer é particularmente reveladora:
apesar de ter sido projetado para processar documentos
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extensos e capturar dependéncias de longo alcance, seu de-
sempenho ndo supera os melhores modelos planos em termos
de F1. Esse resultado sugere que simplesmente aumentar
a quantidade de contexto textual disponivel ao modelo
nao é suficiente para capturar os sinais caracteristicos do
grooming. Mais importante do que o volume de texto parece
ser a capacidade de preservar e modelar explicitamente a
progressao da interacdo ao longo dos turnos conversacionais,
reforcando a hipé6tese central deste trabalho.

Tabela 2: Desempenho dos modelos na classe positiva (predador). t: 1.000

amostras + PCA 100 componentes. I: features estruturais concatenadas ao
embedding.

Embedding Classificador Prec. Rec. F1 PR-AUC
MiniLM (turnos) CGPN (BiGRU) 0,692 0,864 0,768 0,871
BERT MLP 0,794 0,658 0,720 0,798
MiniLM+Est.f  XGBoost 0,666 0,795 0,724 0,787
BERT Deep Res. MLP 0,578 0,820 0,678 0,793
BERT Deep MLP 0,666 0,715 0,690 0,786
MiniLM XGBoost 0,834 0,531 0,649 0,763
MiniLM LightGBM 0,838 0,513 0,637 0,758
Longformer LogReg 0,366 0,949 0,528 0,768
BERT SVM 0,382 0,931 0,542 0,705
BERT LogReg 0,385 0,900 0,539 0,714
TF-IDF LogReg 0,267 0,865 0,408 0,664
BERT RF 0,600 0,326 0,423 0,461
MiniLM TabPFNT 0,229 0,961 0,369 0,652
CBM LogReg branco 0,074 0,669 0,133 0,135

O CGPN alcanga o melhor desempenho geral, superando
em aproximadamente 6% de F1 relativo o melhor modelo
baseado em concatenacdo plana. Como ambos os métodos
utilizam representagdes contextuais modernas e classificado-
res de alta efetividade, esse resultado sugere que preservar
explicitamente a sequéncia dos turnos fornece informagao
complementar ao contetido textual agregado. Dessa forma, os
resultados reforcam a hipétese de que a progresséo conversaci-
onal constitui um sinal relevante para a deteccdo de grooming.

O TabPFN alcanca alta revocagdo, mas baixa precisdo,
comportamento consistente com seu treinamento balance-
ado e avaliagdo em um teste com apenas 2,4% de positivos.
Essa diferenca entre as métricas indica importantes desdo-
bramentos do desbalanceamento para esse modelo: um alto
volume de falsos positivos pode ser detectado, o que, em apli-
cacOes reais, aumentaria a carga de trabalho sobre revisores
humanos.

Os modelos genéricos e 1éxicos, por sua vez, apresentam
desempenho inferior, indicando que sinais superficiais sao
insuficientes para captar o padrao relacional do grooming.

A Figura 2 complementa a anglise ao mostrar o compor-
tamento dos principais modelos em diferentes limiares de
decisdo. A curva do CGPN mantém vantagem consistente
em precisdo para niveis crescentes de revocagdo, o que é
especialmente relevante em aplicagdes de seguranga infantil,
nas quais falsos negativos tém alto custo.

Assim, os modelos avaliados podem ser organizados em
trés perfis: (i) modelos de alta precisdao, como XGBoost e
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Curvas Precisédo-Revocagdo — modelos selecionados

1.0 === CGPN (BiGRU) (PR-AUC=0.871)
=== MiniLM + XGBoost (PR-AUC=0.763)
—— Longformer (PR-AUC=0.768)
0.8 A
0.6
o
Q
]
(3}
9}
&
0.4 1
0.2 1
0.0 T T T T T
0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0
Revocagao

Figura 2: Curvas Precisdo-Revocacao dos principais modelos. 0 CGPN mantém
precisdo superior em todos os niveis de revocagao (PR-AUC = 0,871), superando
o MiniLM + XGBoost (0,763) e o Longformer (0,768).

Light GBM, tteis para alertas de maior confianga; (ii) mo-
delos de alta revocagdo, como Longformer, SVM e TabPFN,
adequados como primeira camada de triagem; e (iii) modelos
equilibrados, como CGPN, BERT + MLP e MiniLM +
Estrutural, mais adequados a cendrios gerais de deteccao.

4.3 QP1 e QP2: Caracteristicas Estruturais

A Tabela 3 apresenta a ablacdo de caracteristicas estruturais
e temporais concatenadas ao MiniLM, mostrando que
atributos simples da conversa, como nimero de turnos
e tamanho médio das mensagens, agregam informacao
relevante ao conteudo textual.

Tabela 3: Ablacao de features estruturais e temporais (MiniLM + XGBoost).
AF1 relativo ao baseline MiniLM puro.

Configuragao Prec. Rec. F1 PR-AUC AF1
MiniLM (baseline) 0,613 0,749 0,675 0,742 —

+ Estrutural (8 feat.) 0,666 0,795 0,724 0,787 0,049
+ Estrutural + Temporal 0,668 0,792 0,725 0,787 0,050

A adigdo de caracteristicas estruturais gera ganho de +4,9
pontos de F1 em relagdo ao MiniLM puro. A andlise SHAP da
configuragdo completa (Figura 3) mostra que n_turns_norm
é o preditor estrutural dominante, com importancia média
muito superior as demais variaveis. Esse resultado conecta
QP1 e QP2: além de melhorar o desempenho, a estrutura da
conversa mostra que caracteristicas estruturais da interagao
fornecem sinal discriminativo adicional.

A inclusdo de caracteristicas temporais acrescenta apenas
40,1 ponto de F1, pois os timestamps ndo estavam disponiveis
no dataset utilizado neste estudo; assim, varidveis como
delta_t_mean, delta_t_std, night_ratio e burst_ratio
assumem valor zero. Esse resultado nao invalida a relevancia
do tempo na deteccdo de grooming, mas impediu que as carac-
teristicas temporais fossem exploradas de forma informativa:
bases futuras com metadados temporais podem permitir
avaliar melhor o ritmo e a cadéncia da interacdo predatéria.
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Importancia SHAP — features estruturais e temporais

(MiniLM + Estrutural + XGBoost)
N¢ de turnos (norm.)
Tamanho médio de msg
N¢ de autores Ginicos
Proporgao autor dominante
Proporcgao de perguntas
Desvio padrao tamanho msg
Proporg¢ao de exclamagoes
Proporgéo de msgs curtas
Msgs noturnas
At médio
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Burst (At < 10s)
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B Temporal (zero — sem timestamps)
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Figura 3: Importancia média absoluta SHAP das features estruturais e temporais
no modelo MiniLM + Estrutural + XGBoost. O niimero de turnos domina
amplamente com SHAP = 0,847; features temporais assumem valor zero por
auséncia de timestamps no PAN12.

4.4 QP2: Detecgao Precoce ao Longo da Conversa
A Figura 4 apresenta as curvas de detec¢do precoce para
MiniLM + XGBoost e MiniLM + TabPFN ao longo dos cinco
estagios de progressdo. Esses modelos foram selecionados
por representarem perfis operacionais distintos: o XGBoost
prioriza maior precisdo, enquanto o TabPFN apresenta alta
revocagao desde os estagios iniciais.

Detecgao precoce — desempenho ao longo da conversa

MiniLM + XGBoost

MiniLM + TabPEN

—o- 11
-& Precisio
—- Revocagao

- Fl
= Precisio
& Revocagio

Meétrica

0 0
10% 25% 50% 75% 10%

Progressao da conversa (%)

100% 25% 50% 75%

Progressao da conversa (%)

100%

Figura 4: Detec¢ao precoce: MiniLM + XGBoost (esquerda) e MiniLM +
TabPFN (direita) ao longo da progressdo da conversa. Os dois modelos repre-
sentam pontos operacionais opostos no compromisso entre precisio e revocagao.

Os resultados mostram que sinais discriminativos emergem
j& nos primeiros 25% da conversa. No MiniLM + XGBoost,
esse estdgio atinge precisdo de 0,67 e F'1 = 0,40, indicando que
parte relevante dos casos identificados no inicio da interacdo
ja corresponde a conversas predatérias. O aumento progres-
sivo do F1 até 100% confirma que os padroes de grooming
se acumulam ao longo do didlogo, reforcando a adequagao
de estratégias de monitoramento continuo. O TabPFN apre-
senta comportamento complementar: desde 10% da conversa,
alcanga revocacdo préoxima de 0,90, mas com precisdo muito
baixa. Esse perfil é 1til para compreender o compromisso
operacional entre detectar o maior nimero possivel de casos
suspeitos e controlar falsos positivos. Em contextos com re-
visdo humana, modelos de alta revocacdo podem atuar como
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primeira camada de triagem; em contextos com menor tole-
rancia a falsos positivos, modelos mais precisos s&ao preferiveis.

4.5 QP2: Explicabilidade Mecanicista e

Comportamental

Para investigar se os modelos aprendem sinais compativeis
com a dindmica relacional do grooming, aplicamos TCAV
ao espaco latente dos modelos. Os escores indicam em que
medida o deslocamento de uma conversa em dire¢do a um
conceito psicolégico aumenta a probabilidade de predi¢do da
classe predatéria. A Figura 5 mostra que conceitos relacionais
exercem maior influéncia do que sexualizacdo explicita. Para
a Random Forest, Isolamento e Conexdo apresentam escores
superiores aos de Sexualizacdo. No TabPFN, o efeito é ainda
mais pronunciado: Afeto e Conexdo dominam a decisdo,
enquanto Sexualizacdo exerce influéncia marginal. Essa
diferenca evidencia que arquiteturas distintas constroem
representacoes funcionalmente diversas para a mesma tarefa.

Esses resultados respondem & QP2 ao indicar que os mo-
delos nao dependem exclusivamente de termos explicitos ou
ofensivos. Ao contrério, os sinais mais informativos estao
associados a padrdes de aproximagcéao, vinculo e progressao re-
lacional. Essa evidéncia complementa os resultados do CBM,
da anélise linguistica e da detecgao precoce, consolidando a
interpretagdo de que o grooming deve ser tratado como um
fenémeno conversacional e comportamental.

Escores TCAV por Conceito Semantico e Modelo

m== Floresta Aleatria (TF-IDF)
10 0.99 == TabPFN (MiniLM + PCA)

Escore TCAV/

Isolamento Conexéo sexualizagéo Afeto solicit. de Midia Busca de Informagéo

Figura 5: Escores TCAV (Sensibilidade Direcional Média) comparando a de-
pendéncia conceitual da Random Forest (baseada em TF-IDF) e do TabPFN
(baseado em MiniLM + PCA). A anilise revela que conceitos de dinamica
relacional superam a linguagem puramente explicita.

4.6 Analise de Erros e Limitagoes dos Modelos
de Moderagao

A anélise de erros reforga a insuficiéncia de modelos genéricos
de moderagao. Mensagens de predadores ndo detectados por
nenhum classificador sdo predominantemente classificadas
como OK pelo KoalaAI-Moderation, sugerindo interaces
mais camufladas. O Toxic-BERT ainda identifica sinais de
obscenidade em alguns casos, mas com menor intensidade e
consisténcia do que nas conversas corretamente detectadas.

Esses resultados mostram que modelos de moderacao
sdo uteis como suporte complementar, mas nao substi-
tuem modelos especializados de detecgdo de grooming. As
conversas mais dificeis sdo justamente aquelas em que o
comportamento predatorio se manifesta de forma sutil,



WebMedia'2026, Lavras/MG, Brazil

Scores por Grupo e Tipo de Texto — Toxic-BERT

Figura 6: Distribuicdo dos escores Toxic-BERT para predadores detectados e
nao detectados. Casos ndo detectados apresentam menor toxicidade.

gradual e relacional. Assim, a anédlise de erros reforga a tese
central do artigo: detectar grooming exige representagoes
capazes de capturar a progressdo conversacional, e nao
apenas marcadores explicitos de toxicidade ou abuso.

4.7 Estudo de Ablagao do CGPN

A Tabela 4 avalia a contribui¢do dos principais componentes
do CGPN por meio da remogdo ou substituicdo da projecdo
das mensagens, bidirecionalidade do GRU, mecanismo de
atencao e caracteristicas estruturais auxiliares.

Tabela 4: Estudo de ablagdo do CGPN. Cada linha remove um componente

mantendo os demais fixos. AF1 relativo ao modelo completo (FULL). Melhor
resultado em negrito.

Configuragao Prec. Rec. F1  PR-AUC AF1

FULL (baseline) 0,692 0,864 0,768 0,871 -

NO__AUX (sem aux.) 0,691 0,862 0,767 0,857 —0,001
UNI-GRU (forward) 0,691 0,861 0,767 0,867 —0,001
MEAN_ POOL 0,675 0,862 0,757 0,869 —0,011
LAST_ POOL 0,685 0,843 0,756 0,852 —0,012
NO_PROJ (sem proj.) 0,679 0,831 0,747 0,853 —0,021
NO_AUX+NO_PROJ 0,620 0,865 0,723 0,841 —0,046

A projecao das mensagens apresenta a maior contribuicio
individual: sua remocgéo reduz o F1 em 0,021, indicando que
a transformagdo supervisionada dos embeddings MiniLM
auxilia sua adaptacdo & modelagem sequencial. A substitui-
cao da atencdo por mean ou last pooling também reduz o
desempenho (AF1 = —0,011 e —0,012), sugerindo que os tur-
nos contribuem de forma desigual para a decisdo e que sinais
relevantes ndo se concentram apenas no final da interacéo.

A remocdo isolada da bidirecionalidade ou das features
auxiliares produz impacto minimo (AF1 —0,001), en-
quanto a remocdo conjunta das features auxiliares e da
projegdo resulta na maior queda (AF1 = —0,046), indicando
complementaridade entre os componentes. Em conjunto com
a ablacao estrutural da Tabela 3, esses resultados mostram
que projecdo e atencdo respondem pelas maiores perdas
individuais, enquanto a integracdo entre representagao
semantica, estrutura conversacional e modelagem sequencial
produz o melhor desempenho.
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5 Conclusao e Trabalhos Futuros

Este trabalho investigou se o grooming é melhor modelado
como um problema de classificacdo textual ou como um
fenémeno conversacional progressivo. Os resultados fornecem
evidéncias consistentes em favor da segunda hipotese. Em
resposta a QP1, observamos que modelos que preservam ex-
plicitamente a estrutura da conversa superam abordagens ba-
seadas apenas na concatenagdo de mensagens. Em particular,
o Contextual Grooming Pattern Network (CGPN) alcancou
o melhor desempenho geral, demonstrando que a modelagem
da sequéncia de turnos fornece informacdo discriminativa
adicional além daquela capturada por representacoes textuais
convencionais. Em resposta a QP2, verificamos que os sinais
mais relevantes para a detecgdo de grooming estdo associados
principalmente a padroes de aproximacao, afeto, conexao e
progressédo relacional, e ndo apenas a sexualizagdo explicita.

Os diferentes experimentos convergem para essa interpre-
tagdo. A andlise linguistica, as caracteristicas estruturais, a
detecgao precoce, as analises por SHAP e TCAV e o estudo
de ablagdo indicam que a progressdo conversacional constitui
um componente central para a tarefa. Em conjunto, os resul-
tados sugerem que avancos futuros na detec¢do de grooming
dependem menos de modelos cada vez maiores para classifi-
cacdo textual e mais de abordagens capazes de representar
explicitamente a evolugao da interagao ao longo do tempo.

Assim, este trabalho contribui ao integrar avaliagdo
preditiva, detecg@o precoce e explicabilidade comportamental
em uma andlise sistemética da deteccdo de grooming.
Mais do que propor uma nova arquitetura, os resultados
sustentam a hipotese de que a preservagdo explicita da
dindmica dos turnos constitui um fator fundamental para a
identificacdo de interacoes predatérias. Dessa forma, o estudo
reforca a caracterizacdo do grooming como um fendémeno
conversacional progressivo, e ndo apenas como um problema
convencional de classificacdo textual.

Algumas limitagdes devem ser consideradas. O estudo foi
conduzido exclusivamente no corpus PAN12, coletado em um
contexto tecnolégico distinto do atual, e ndo dispoe de meta-
dados temporais reais que permitam modelar explicitamente a
cadéncia das intera¢des. Embora a hipétese investigada esteja
associada principalmente a progressdo conversacional, e ndo a
vocabuldrios especificos, a generalizacdo dos resultados para
plataformas contemporaneas deve ser avaliada em trabalhos
futuros. Além disso, o ground truth do PAN12 rotula uma con-
versa como positiva pela presenca de um participante identifi-
cado como predador, ndo por anotagao de grooming naquela
interagao especifica. Assim, podem existir divergéncias entre
o contetido observavel de algumas conversas e seus rétulos.

Como trabalhos futuros, pretende-se validar as arquite-
turas em bases mais recentes e com metadados temporais,
permitindo investigar a cadéncia das interacdes, além de
explorar estratégias de ensemble, arquiteturas conversa-
cionais baseadas em modelos de linguagem e conceitos
comportamentais derivados da psicologia forense.
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6 Cuidados Eticos

Utilizamos um dataset publico e pseudoanonimizado, sem
possibilidade de reidentificacdo direta dos usuarios. O estudo
nao envolveu nova coleta de dados com seres humanos e esté
em conformidade com a LGPD (Lei n.2 13.709/2018) e com
a Resolucdo CNS n.° 510/2016.
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