Dialogos Toéxicos: Gatilhos e Padroes de Interacao no Reddit Brasileiro

Giovana Piorino!, Marco Anténio de AlcAntara Machado', Luiz Henrique Quevedo Lima?,
Adriana Paganol, Ana Paula Couto da Silva!

'Universidade Federal de Minas Gerais, 2BEON.tech
giovana.piorino@dcc.ufmg.br, marcomachado@dcc.ufmg.br, luiz.quevedo@beon.tech,
apagano@ufmg.br, ana.coutosilva@dcc.ufmg.br

Resumo

In this paper we analyze the structural and
linguistic dynamics of online toxicity in Reddit
discussion trees, focusing on how trigger
comments escalate conflicts in Brazilian
Portuguese. Using a fine-tuned BERTAbaporu
model, we show that toxic discussions
are deeper, more engaging, and initially
semantically cohesive, but degrade over time,
while non-toxic interactions emphasize social
bonding. Our findings contribute to a better
understanding of toxicity escalation and
support early detection of discursive conflicts.

1 Introducao

Nos dltimos anos, as plataformas de midia social
online se tornaram ferramentas populares para
interacdes globais, principalmente devido a
natureza intrinsecamente interativa que promove
um senso de pertencimento e conexao emocional
(Vrontis et al., 2022). Estas plataformas passaram
a ser um espaco para troca de informacdes e busca
de apoio emocional para problemas do dia a dia.

Infelizmente, nem sempre estas interagdes sao
positivas. Estudos mostram que aproximadamente
5-10% das interacdes online sdo classificadas como
téxicas na maioria das plataformas moderadas,
podendo atingir até 19% em plataformas ndo
moderadas (Avalle et al., 2024). Estas interacdes
téxicas sdo caracterizadas por linguagem ofensiva,
desrespeitosa ou emocionalmente prejudicial,
0 que pode afetar o engajamento dos usudrios,
diminuir a confianca dentro das comunidades e
apresentar riscos a saide mental de individuos
mais vulnerdveis (Maleki et al., 2022). Como
exemplo, a pesquisa realizada com 29.593 estu-
dantes universitarios em Arif et al. (2024) fornece
evidéncias da prevaléncia e do impacto desse
problema na sociedade contemporanea, mostrando
que a depressdo e a ansiedade estdo fortemente
associadas a experiéncias de cyberbullying, uma
forma de comportamento téxico online.
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Entre as diversas plataformas, a rede social Red-
dit" se destaca por suas dinimicas de interacdo
pautada em tépicos de discussdo, bem como sua
moderacdo voluntdria. Por um lado, essa estrutura
facilita discussdes abertas e o compartilhamento, de
forma andnima, de experiéncias pessoais (Proferes
etal., 2021). Porém, apresenta desafios em termos
de moderacdo e controle de conteudo téxico: estu-
dos indicam que 16% dos usuérios publicam pos-
tagens e comentdrios toxicos, com 81% destes va-
riando sua conduta entre comunidades para se ade-
quarem as suas normas (Almerekhi et al., 2022a).

O comportamento téxico de um ou mais usud-
rios pode emergir em qualquer nivel dentro de uma
arvore de discussido (ou thread), mesmo em inte-
racdes inicialmente positivas, fendmeno analisado
em diferentes estudos da literatura (Yu et al., 2024,
Almerekhi et al., 2020, 2022b). Esses trabalhos
conduzem o conceito de gatilhos: comentérios ndo
toxicos que provocam respostas tdxicas na estru-
tura das discussoes. Identificar esses elementos é
fundamental para a moderag¢do no Reddit, permi-
tindo aos moderadores adotar uma postura proativa
frente a potenciais cendrios de toxicidade.

Neste contexto, o objetivo principal deste traba-
lho € identificar e analisar drvores de discussdo com
e sem gatilho em comunidades do Reddit (em portu-
gués brasileiro). Combinando propriedades linguis-
ticas e métricas estruturais, buscamos identificar
padrdes que distingam elementos desencadeadores
de toxicidade de dindmicas conversacionais sau-
ddveis, considerando o contexto de comunidades
brasileiras na rede social. Nosso trabalho expande
os resultados apresentados em (Piorino et al., 2025),
buscando superar suas principais limitagdes: o alto
custo atrelado ao uso de modelo proprietério e o ta-
manho reduzido da amostra de arvores de discussao.
Para isso, propomos uma abordagem baseada em
um modelo de cédigo aberto, ampliamos conside-

"https://www.reddit.com/
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ravelmente o volume de drvores analisadas e incor-
poramos novas ferramentas de processamento lin-
guistico, proporcionando uma andlise mais robusta
das discussdes e estrutura de comentdrios gatilho.
Nossas principais contribui¢cdes sdo as seguin-
tes: (i) disponibiliza¢do de um conjunto de dados
contendo 883.953 arvores de discussdao do Reddit
brasileiro; (ii) modelo de classificagdo de toxici-
dade para portugués brasileiro; e (iii) andlises to-
poldgicas e linguisticas da toxicidade no contexto
brasileiro. Os resultados sdo importantes para a
proposta de mecanismos de moderacio automatica,
como ferramenta complementar para mitigar com-
portamentos nocivos em plataformas sociais online.

2 Trabalhos Relacionados

Estudos sobre toxicidade priorizam a classificagdo
de comentdrios e a caracterizag@o linguistica, com
menor énfase no impacto das discussdes e em ca-
racterizagdo de gatilhos. Enfatizando o contexto
do Reddit, observa-se predominancia de pesquisas
em inglés (Hiaeshutter-Rice e Hawkins, 2022; Ku-
mar et al., 2023), sendo que modelos voltados a
detecgdo e caracterizacdo de toxicidade, bem como
andlises de impacto de comentarios gatilho em dis-
cussdes em portugués brasileiro (Cunha e Silva,
2024; Eberhart et al., 2021; Oliveira et al., 2023)
ainda apresentam menor exploracao.

Sob a 6tica da dindmica e métricas de toxicidade,
estudos recentes focam na estrutura das conversas,
no contexto do Reddit. Em Shankaran e Sharma
(2024), o modelo ToxiGen foi empregado para ana-
lisar o espectro de toxicidade em textos de lingua
inglesa, concluindo que a hostilidade de um co-
mentdrio é predominantemente determinada pelo
seu antecessor imediato, corroborando achados de
Maleki et al. (2022). Neste ultimo, utilizando o mo-
delo Detoxify, observou-se que discussdes téxicas
tendem a ser mais longas, profundas e frequente-
mente terminam em toxicidade.

No contexto de detecgdo de gatilhos, definidos
como comentdarios no toxicos que suscitam res-
postas toxicas, Almerekhi et al. (2020) utilizaram
um classificador LSTM com representagdes Glo Ve,
obtendo F1-Score de 0.83, também no contexto de
discussdes do Reddit em lingua inglesa. Os autores
concluem que mudangas abruptas de topico e ter-
mos politicos atuam como fortes indicadores locais
de gatilhos. Avancando nessa abordagem, os auto-
res em Almerekhi et al. (2022b) propdem o modelo
PROVOKE (Bi-LSTM), que integra embeddings

textuais a atributos contextuais, como variagdo de
sentimento, topico e profundidade na arvore. Al-
cancando um F1-Score de 0.78, o estudo destaca
que, além de termos ofensivos genéricos, o vocabu-
lario especifico de cada comunidade desempenha
papel relevante na caracterizacio dos gatilhos.

Embora estudos anteriores tenham investigado
como comentdrios inofensivos podem desencadear
toxicidade em discussdes online, essas pesquisas
concentram-se predominantemente em contextos
de lingua inglesa. Nosso trabalho preenche essa
lacuna ao analisar aspectos linguisticos que sina-
lizam potenciais gatilhos de toxicidade em intera-
coes no Reddit brasileiro, um contexto ainda pouco
explorado na literatura.

3 Metodologia

Esta secdo descreve a metodologia utilizada neste
trabalho.

3.1 Conjunto de Dados

O conjunto de dados analisado neste trabalho foi
compartilhado publicamente em Lima et al. (2024)
e é formado por postagens e comentdrios feitos
entre janeiro e dezembro de 2022 nos dez sub-
reddits brasileiros mais populares neste periodo:
brasil, desabafos, futebol, saopaulo, eu_nvr, bo-
tecodoreddit, conversas, investimentos, tiodopave,
brasilivre. A sua coleta foi realizada através da
API Pushshift.?

Resumidamente, os dados analisados incluem
comentdrios apenas em portugués, excluindo co-
mentdrios de comunidades que permitem discus-
soes em multiplos idiomas. Para o resultado final,
comentdrios categorizados como deletados ou re-
movidos foram filtrados, juntamente com comen-
tarios contendo apenas emojis ou simbolos, URLS,
caracteres nao alfanuméricos, e reagcdes de texto
apenas de risadas.®> Finalmente, foram excluidos
comentarios gerados por contas de moderacdo au-
tomadtica e bots que detectamos em nossos dados.
Assim, nosso corpus, apods a aplicagao dos filtros,
possui 6.589.541 milhdes de comentarios e aproxi-
madamente 390.000 postagens.

3.2 Anotacao Manual

Para a amostra rotulada manualmente, inicialmente

foram selecionados 2.500 comentarios de forma

estratificada. Estes comentdrios foram divididos
Zhttps://github.com/pushshift/api.

3Em portugués, textos de risadas sdo representados pela
sequéncia de caracteres kkkkk
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em cinco lotes de 500 comentdrios cada. Doze
estudantes de graduacdo e pds-graduacdo em
Ciéncia da Computacdo e Letras foram divididos
em 4 grupos de anotacdo, sendo que o grupo que
teve maior concordancia entre os membros anotou
dois lotes. Cada comentdrio foi classificado em
uma das categorias: Toxico, Ndo Toxico, Ndo sei,
ou Informacdo insuficiente, seguindo as defini¢des
estabelecidas pela API Perspective*, que foram
incluidas no conjunto de instrugdes fornecidas
aos participantes do processo de anotagdo manual
(Lima et al., 2024).

Como esperado, a porcentagem de comentarios
Toxicos foi muito inferior a de Ndo Toxicos. Para
aumentarmos a quantidade de comentérios anota-
dos manualmente para esse rétulo, realizamos uma
pré-anotagio automdtica com a Perspective API°,
selecionando comentdrios considerados Toxicos
pelo modelo, e realizamos uma valida¢cdo com um
dos grupos de anotadores que participaram na pri-
meira etapa de rotulagdo acerca do rétulo atribuido
pela Perspective.

A partir dos resultados das rodadas de anotacao,
consideramos apenas 0s comentdrios cuja concor-
dancia entre pelo menos dois anotadores foi atribu-
ida aos rétulos Ndo toxico ou Toxico (voto majorité-
rio), resultando em um total de 2.961 comentarios
de interesse. Deles, 85,21% foram classificados
como Ndo toxico, e 14,79% como Toxico. Tais
comentarios rotulados foram utilizados para o trei-
namento e validacdo do modelo de classificacdo de
toxicidade proposto.

3.3 Modelo de Toxicidade para Portugués do
Brasil

Para a rotulacdo automdtica de comentdrios como
Nao toxico ou Toxico, realizamos o ajuste fino do
BERTabaporu, um modelo de linguagem para o
portugués brasileiro construido sobre a arquitetura
BERT e pré-treinado em aproximadamente 238 mi-
Ihoes de tweets (Costa et al., 2023). A escolha
deste modelo foi motivada pela similaridade lin-
guistica entre seu dominio de pré-treinamento e
nosso corpus alvo, sendo ambos textos informais
de midias sociais. Além disso, a auséncia de cus-
tos financeiros torna essa solucao mais viavel em
comparacdo aos Grandes Modelos de Linguagem
(LLMs), especialmente diante da extensa base de
dados a ser rotulada (Piorino et al., 2025).

“https://developers.perspectiveapi.com/s/about-the-api-
attributes-and-languages?language=en_US
5https ://perspectiveapi.com/

Para adaptar o modelo para nossa tarefa de clas-
sificacdo bindria de toxicidade, utilizamos a classe
AutoModelForSequenceClassification da biblioteca
Transformers do Hugging Face (Wolf et al., 2020).

Antes do treinamento, 0os comentdrios passaram
por um pré-processamento de texto padrdo para
remover ruidos tipicos de conteido de midia so-
cial. Todo o texto foi convertido para minudscu-
las, e URLs, mengdes a usudrios, hashtags, emojis,
pontuagdo, nimeros e stopwords foram removidos.
Stopwords foram definidas de acordo com a lista
de stopwords do portugués fornecida pelo corpus
NLTK (Bird et al., 2009), garantindo consisténcia
com as préticas de pré-processamento comumente
adotadas na classificagdo de textos de midia social
(Leite et al., 2020; Vargas et al., 2022).

Visando mitigar o desbalanceamento das classes,
adotamos a estratégia de aumento de dados ano-
tados manualmente por humanos utilizando gran-
des modelos de linguagem (LLMs). Selecionamos
5.000 novos comentdrios do conjunto de dados, que
foram classificados por 3 LLMs: Sabii-2 (especia-
lizado em portugués) (Almeida et al., 2024), Llama-
2(Touvron et al., 2023) e Mistral (Jiang et al., 2023).
Somente os comentarios com voto majoritrio entre
os modelos e aqueles que ndo foram previamente
rotulados por humanos foram incluidos no conjunto
de anotagdo automaética (sintética). Assim, foram
adicionados 3.385 comentdrios aos dados descritos
na Secdo 3.2. O prompt utilizado para a tarefa foi
proposto em (Lima et al., 2024).

Os dados sintéticos foram incorporados exclusi-
vamente ao conjunto de treinamento. O conjunto
de teste € composto somente por dados anotados
por humanos, garantindo uma avaliacao livre de
possiveis vieses introduzidos pelos grandes mode-
los de linguagem. A Tabela 1 apresenta os dados
usados para definicdo do modelo. A inclusdo dos
dados sintéticos® quase dobrou os exemplos para
treinamento, enriquecendo a classe de comentarios
Toxicos cuja a acurdcia de classificagdo € impor-
tante para a identificacdo da presenca de gatilhos
nas discussdes analisadas. O modelo final foi dis-
ponibilizado publicamente’.

Os hiperpardmetros de taxa de aprendizado e
tamanho do lote foram definidos a partir de uma
busca em grade, considerando a combinagdo dos
valores {1 x 107°,2 x 107°,3 x 107%,5 x 107°}

®Foram filtrados comentérios com rétulos Ndo sei dizer,
Falta Informagdo e comentérios duplicados

7https: //huggingface.co/giovanaPcarvalho/
bertabaporu-toxicity-reddit-ptbr
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Tabela 1: Distribuicdo de comentdarios rotulados por
fonte e classe.

Conjunto Fonte da Anotacido Toxicos Naio téxicos Total
. Humanos 350 2.018 2.368
Treino
Sintética (LLMs) 535 2.850 3.385
Subtotal Treino 885 4.868 5.753
Teste Humanos 88 505 593

e {16,32,64}, respectivamente. O modelo foi
treinado usando validacdo cruzada com 5 folds.
A configuragcdo que maximizou o desempenho foi
a taxa de aprendizado de 3 x 10~5 com tamanho
de lote de 16, utilizando o otimizador AdamW e
Early Stopping de 3 épocas.

3.4 Construcio das Arvores de Discussio

Cada comentério coletado contém identificadores
Unicos, como o id, o link_id (que indica a posta-
gem principal a qual pertence) e o parent_id (que
aponta para o comentdrio imediatamente anterior
na hierarquia). A partir dessas relacdes, € possivel
reconstruir a estrutura das conversas, conectando
cada resposta ao seu respectivo comentario pai, ge-
rando as sequéncias de discussdes completas. As-
sim, consideramos como arvore de discussao toda
a troca de comentdrios que se inicia a partir de uma
postagem, seguida por um comentdrio resposta a
ela, que € um comentdrio raiz. Respostas diretas e
subsequentes ao comentdrio raiz sdo estruturadas e
compdem uma arvore de discussao.

As érvores de discussdo sdo divididas em dois
grupos: Ndo Téxicas e Téxicas. Arvores Nao Toxi-
cas sdo aquelas em que todos os comentarios pos-
suem rétulo Ndo Téxico. Arvores Téxicas possuem
comentarios Toxicos e Ndo Toxicos, mas possuem
a seguinte caracteristica: o comentdrio raiz deve
ter rétulo Ndo Toxico. Esta condicdo garante que
a toxicidade na discussdo sempre surja como uma
resposta a um conteido Ndo Toxico, definindo as-
sim um gatilho de discussdo. Importante notar que
o gatilho pode estar em qualquer posicao da ar-
vore de discuss@o, uma vez que o comentdrio Ndo
Toxico devera ser seguido por um comentario 76-
xico, nao sendo necessariamente a raiz da arvore.
Arvores de discussdo que ndo atendem a essa con-
dicdo (como as 100% Téxicas ou as iniciadas por
uma raiz Toxica) ndo sdo consideradas em nossas
analises.

Nosso objetivo € identificar tracos implicitos de

linguagem que possam contribuir para mudangas
de rumos nas discussdes e identificar proativamente
quando uma discussdo possui o potencial de se tor-
nar téxica. Além disso, a partir dessa estruturagao,
comparamos estatisticas de profundidade entre os
grupos de arvores de discussdo e, em arvores 70xi-
cas, avaliar proporc¢des de respostas toxicas apos
um gatilho.

3.5 Caracterizacao Linguistica

Para encontrar diferencas e similaridades entre ar-
vores de discussdo com gatilho (Toxicas) e sem
gatilho (Ndo Toxicas), realizamos o conjunto de
andlises linguisticas descritas a seguir.
Similaridade Seméantica. Para comparar a seman-
tica dos comentarios analisados, construimos um
espaco semantico de alta dimensdo S™. Cada co-
mentdrio analisado ¢ incorporado neste espago atra-
vés de sua representacdo vetorial. A codificacdo
no espago semantico é feita através do modelo de
embeeding paraphrase-multilingual-MiniLM-L12-
v2, um SBERT (Sentence-BERT) multilingue, pre-
sente na biblioteca Hugging Face.® A escolha do
modelo se deve ao fato dele ser treinado especifi-
camente em tarefas de similaridade com suporte a
lingua portuguesa (Reimers e Gurevych, 2019).
Apesar de especificado para agrupar conteddos
com significado similar em regides préximas, o
espago semantico S™ também captura, de forma
indireta, similaridade de assuntos tratados, estrutu-
ras discursivas (retdrica), padroes de argumentagdo,
estilo e contexto. Ou seja, comentdrios similares,
no sentido mais amplo da definicdo, estardo pro-
ximos no espaco vetorial construido. Assim, para
quantificar o grau de proximidade entre pares de
comentdrios adjacentes (um comentdrio de uma
arvore de discussdo e sua resposta imediata), calcu-
lamos a métrica de similaridade de cosseno.
Nosso interesse é observar quando a discussdo
em andamento muda significativamente, ou seja,
possuem baixa similaridade dentro do espacgo
semantico construido. Para tal, definimos um
limiar para determinar mudancas na similaridade
entre pares de comentarios, podendo ser um proxy
para mudanca de foco e estilo da discussdo em
andlise, seguindo (Hearst, 1997). Este limiar é
calculado usando a média e o desvio-padrdao de
todos os valores de similaridade (comentarios
par a par) das drvores analisadas e foi definido
como 1 desvio padrao abaixo da média para

8https://huggingface.co/sentence-
transformers/paraphrase-multilingual-MiniLM-L12-v2
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considerar quedas de similaridade estatisticamente
significativas (Hearst, 1997). Pares de comentarios
com similaridade abaixo desse limiar foram consi-
derados uma tupla de mudancga abrupta de discurso.

Reconhecimento de Entidades Nomeadas
(REN). Nessa andlise, aplicamos o componente
REN, modelo apresentado na biblioteca spaCy,
adaptando-o aos nossos dados por meio do
componente de POS tagging junto ao corpus
WikiNER (Nothman et al., 2013). Essa abordagem
classifica as entidades em quatro categorias:
Pessoa (PER), Localizagao (LOC), Organizagdo
(ORG) e Diversos (MISC) e foi utilizada para
identificar os principais atores citados nas inte-
racdes, considerando que os dados abrangem
um ano eleitoral e de grandes questdes geopoliticas.

Etiquetagem de classe de palavra (Pos Tagging).
Para identificar as classes gramaticais predominan-
tes em cada tipo de drvore de discussdo, aplicamos
POS tagging (Petrov et al., 2011) com o modelo’
disponivel na biblioteca spaCy (spaCy, 2023),
baseado em uma treebank (Rademaker et al., 2017)
e anotada segundo o padrdo Universal Depen-
dencies (Freitas et al., 2008). Entre as possiveis
fungdes do modelo, utilizamos especificamente
o componente morfologizador, responsdvel pela
atribui¢do de categorias gramaticais. Adicional-
mente, expandimos a andlise para a avaliacdo de
n-gramas sintaticos (bigramas e trigramas) a partir
das sequéncias de etiquetas. Essa abordagem,
baseada em exemplos de estudos relacionados a
n-gramas (Sidorov et al., 2014), permite capturar
padrdes estruturais gramaticais independentemente
do conteido semantico ou tépico da discussio.

Classificacio de Tipo de Discurso de Odio.
A classificacdo das categorias de discurso
de 6dio foi realizada utilizando o modelo
pysentimiento/bertabaporu-pt-hate-speech, trei-
nado para detectar diferentes tipos de discurso em
Portugués (Fortuna et al., 2019; Pablo Botton da
Costa, 2022) e disponivel para uso por meio da
biblioteca Hugging Face'?. Fundamentada na ar-
quitetura RoBERTa, a abordagem categoriza cada
comentdrio em cinco classes principais: Sexismo
(Sexism), Homofobia (Homophobia), Racismo (Ra-
cism), Ideologia (Ideology) calculando-se a pro-

°pt_core_news_lg
Ohttps://huggingface.co/pysentimiento/bertabaporu-pt-
hate-speech

Classe Precisao Recall F1-Score
Nao Téxico (0) 0,93 0,95 0,94
Toxico (1) 0,70 0,61 0,65
Acurécia 0,90
Média Macro 0,82 0,78 0,80
Média Ponderada 0,90 0,90 0,90

Tabela 2: Desempenho do modelo de toxicidade.

babilidade individual de enquadramento em cada
rétulo, para cada comentario. O modelo foi apli-
cado exclusivamente aos comentarios pertencentes
as arvores Toxicas, de forma a categorizar as tipo-
logias de discurso nocivo. Com base em (Fortuna
et al., 2019), os comentarios foram rotulados com
as categorias nas quais o modelo atribui probabili-
dade maior ou igual a 0,5 de presenca de conteido
associado.

4 Resultados

A seguir apresentamos os resultados do trabalho.

4.1 Anotacdo Automatica de Toxicidade

A Tabela 2 apresenta o desempenho do modelo
de toxicidade descrito na Se¢do 3.3 e aplicado no
conjunto de teste composto por 593 comentarios
anotados unicamente por humanos. Os resultados
mostram que o modelo ajustado para a tarefa de
toxicidade tem um bom desempenho ao classificar
o contetdo tdxico, principalmente quando compa-
rado com outros modelos abertos apresentados na
literatura (Leite et al., 2020), alcancando um F1-
Score Médio Macro de 0,80. Vale ressaltar que
0 nosso objetivo neste trabalho é ter um modelo
aberto, escalavel e com desempenho satisfatorio,
a ser aplicado no grande conjunto de comentérios
das arvores de discussdo a serem analisadas.

Complementando as métricas quantitativas de
desempenho, a seguir apresentamos dois exemplos
de comentdrios onde o nosso modelo divergiu em
relagdo a rotulagdo humana.

O primeiro exemplo é um falso negativo, onde
o modelo falhou em detectar toxicidade explicita,
apesar do uso de adjetivos ofensivos direcionados
a uma figura publica: “mano esse luiz inacio ta fi-
cando velho senil e psicopata na moral hahahaha'.
A inclusdo de marcadores discursivos informais e
risos atenua superficialmente o tom agressivo, pro-
vavelmente influenciando o modelo a interpretar o
enunciado como néo hostil. Esse comportamento
é consistente com limita¢des observadas em tare-
fas que exigem inferéncia pragmatica: expressdes
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de humor e marcacdes coloquiais podem suavizar
a superficie linguistica sem remover o contetido
ofensivo (Davidson et al., 2017; Lewandowska-
Tomaszczyk et al., 2023).

Por outro lado, o modelo apresentou casos de
falso positivos, em que classificou indevidamente
como téxicos comentdrios que continham lin-
guagem intensa, porém sem ataque interpessoal.
Como exemplo, temos o comentdrio “to bem
f*-se, quero que o pau quebre”, marcado pelo
uso de palavras de xingamento, para expressar
um possivel sentimento de frustragdo. No entanto,
modelos de toxicidade frequentemente associam
palavrdes a categoria toxica de forma correlacional,
sem distinguir entre xingamentos direcionados e
manifestacdes gerais de emocao, resultando neste
tipo de falso positivo.

Por fim, o modelo proposto foi aplicado ao con-
junto de dados composto por 2.486.593 comenta-
rios das arvores candidatas a pertencerem as classes
Téxica e Nao Toxica. O total de comentérios rotula-
dos automaticamente como Téxicos foi de 271.235
(10,91%) e como Ndao Toxicos foi de 2.215.358
(89,09%), o que € consistente com a prevaléncia
esperada de toxicidade em grandes comunidades
online (Park et al., 2022).

4.2 Topologia das Arvores de Discussio

O modelo proposto foi utilizado para rotular os
2.486.593 comentdrios das 4rvores candidatas
a pertencerem as classes Toxica e Ndo Toxica.
Vale ressaltar que o critério para classificar uma
arvore como Tdxica observa se o par subsequente
de comentédrios tem um gatilho (comentério
Nao Toxico) e uma resposta Toxica, mesmo
se o restante das respostas subsequentes forem
rotuladas como Téxicas ou Ndo Toxicas. Apds a
validacdo dos critérios de classificagdo, o conjunto
de 4rvores para andlise consiste em 883.953
arvores de discussio, das quais 813.445 (92,02%)
sao Ndo Toxicas e 70.508 (7,98%) sdo Toxicas.
Todas as métricas estatisticas de profundidade
avaliadas (média, mediana, maximo, quartis e
desvio-padrao) revelaram-se superiores em 4rvo-
res Toxicas. O aumento da mediana e do terceiro
quartil sugere que gatilhos fomentam réplicas su-
cessivas, postergando o encerramento rapido obser-
vado em arvores Ndo Toxicas. Além disso, o maior
desvio-padrao (2,39 em drvores Toxicas contra
1,25 em arvores Ndo Téxicas) indica maior disper-
sdo estrutural em discussdes Toxicas. A andlise
estrutural da discussdo Tdxica apds a ocorréncia

de um gatilho mostra que o volume médio de co-
mentdrios subsequentes ao gatilho € de 2,11, re-
presentando em média 53,29% do volume total de
comentdrios da discussdo. Isso sugere que o gatilho
ndo é um evento final isolado, e ocorre tipicamente
na metade de uma interagdo média.

Além disso, o gatilho provoca um impacto sig-
nificativo no andamento da conversa: as respostas
subsequentes apresentam uma taxa média de to-
xicidade de 73,67%, revelando uma mudancga ex-
pressiva no tom do didlogo apds sua ocorréncia.
No entanto, essa escalada ndo se sustenta de forma
continua. Ao analisar sequéncias de respostas con-
secutivamente téxicas apds o gatilho, observamos
um encadeamento médio de apenas 1,11, indicando
que essas manifestacdes tendem a surgir de maneira
pontual. Em outras palavras, embora as respostas
imediatamente posteriores ao gatilho sejam majori-
tariamente toxicas, elas ndo formam longas séries
de conflito, mas aparecem isoladamente ou inter-
caladas com mensagens nao toxicas. Esse padrdo
sugere variacdes importantes no modo como os usu-
arios reagem tanto ao gatilho quanto ao desenrolar
da discussao.

4.3 Caracteristicas linguisticas

Para a formulacdo das anédlises linguisticas,
removemos ocorréncias de arvores de discussio de
profundidade dois, ou seja, apenas um comentario
inicial com uma resposta, por nao agregarem uma
estrutura interessante em termos de evolucdo da
discussdo. Assim, apds esse filtro, temos 321.174
arvores de discussdo Ndo Toxicas (compreendendo
1.230.816 comentarios), e 47.860 arvores de
discussao Toxicas (com 225.939 comentarios).

Similaridade Seméantica. No nosso conjunto de
dados, a média de similaridade dos 1.087.721 pa-
res de comentdrios adjacentes foi igual a 0,395,
sendo considerado como 0,21 o limiar de mudanga
de contetdo entre interacdes sucessivas (1 desvio-
padrdo abaixo da média). Este valor foi utilizado
para as andlises descritas a seguir.

Considerando os conjuntos de arvores separa-
damente, para arvores de discussdo Toxicas, te-
mos taxas de mudangas de similaridade menores
(14,84%), entre pares, em comparacao as arvores
Nao Toxicas (17,29%). Isso sugere que as dis-
cussdes toxicas tendem a fixar mais o tépico da
conversa. Além disso, a andlise especifica do par
Gatilho — Resposta reforga essa observacio, em
que 14,62% desses pares apresentam similaridade
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abaixo do limiar estabelecido, taxa ligeiramente
menor que a do conjunto de arvores Ndo Toxicas,
indicando que o gatilho e sua resposta imediata
apresentam leve tendéncia & manter o conteido se-
mantico estabelecido na discussio, em compara¢io
a pares de respostas em discussdes Ndo Toxicas.
A fim de observar tendéncias das taxas de simila-
ridade semantica com os niveis de profundidade p
das arvores, avaliamos as porcentagens médias de
mudanga de similaridade para cada nivel isolada-
mente. Os resultados indicam que, para profundida-
des iniciais (3 a 10), as drvores Toxicas apresentam
porcentagens de mudanga de similaridade inferio-
res com 16,09% contra 18,50% para p = 3. Essa
tendéncia se mantém nas demais profundidades:
p =4 (15,77% contra 17,78%) e p = 5 (15,68%
contra 16,49%), sugerindo uma leve inclinagdo a
menor dispersdo semantica em arvores Toxicas.
Entretanto, observamos uma inversdo desse
padrdo a partir de p = 16, onde a porcentagem de
mudanca em arvores Toxicas (12,38%) ultrapassa
a das Nao Toxicas (9,86%). Em discussdes
profundas (p > 26), a porcentagem de mudanca
em darvores Toxicas atinge picos de 17,60%,
contrastando com a estabilidade das discussdes em
arvores Ndo Toxicas (inferior a 4%). Esse cendrio,
associado a maior incidéncia e extensdo média
das discussdes Toxicas, demonstra que a coesao
semantica inicial da toxicidade se reverte conforme
a arvore cresce, enquanto nas arvores Ndo Toxicas
a porcentagem de desvio tende a estabilizagdo,
independentemente da extensdo da conversa.

Reconhecimento de Entidades Nomeadas. De
forma mais geral, nossos resultados mostram que
comentdrios de arvores Ndo Toxicas apresentam
uma maior diversidade de presenca de entidades
nomeadas, combinando, por exemplo, discussdes
em relagdo ao cendrio eleitoral de 2022 e entrete-
nimento, como discussoes relacionadas ao futebol.
Ja as arvores Toxicas centralizam as discussdes
em uma forte polarizacio politica, decorrente da
disputa presidencial. Neste contexto, a frequéncia
relativa de figuras centrais como Lula e Bolsonaro,
aumenta expressivamente nas arvores Toxicas, em
entre ~ 10-13% em comparagido as mengdes em
arvores Ndo Téxicas (6%).

Considerando os gatilhos, a Tabela 3 apresenta
as dez entidades mais mencionadas nestes co-
mentdrios. Embora existam mengdes a times de
futebol, comentdrios gatilho sdo mais focados
nos cendrios da politica e justica (PT, STF, TSE).

Pessoas (PER) Organizacoes (ORG)  Locais (LOC)
Entidade %  Entidade % Entidade %
Bolsonaro 12,32 PT 6,68 Brasil 15,64
Lula 9,93 Flamengo 4,03 EUA 3,15
Ciro 1,73 Palmeiras 2,47 Argentina 1,67
Dilma 0,89 STF 2,32 Russia 1,47
Neymar 0,88  Corinthians 1,88  Europa 1,40
Moro 0,82 TSE 1,13 China 1,39
Haddad 0,62  Vasco 1,02 Ucrania 1,24

Putin 0,59 Globo 0,99 Portugal 0,92
Jesus 0,54 Inter 0,85 BR 0,86
Rapaz 0,39 MBL 0,82 Sdo Paulo 0,83

Tabela 3: Entidades predominantes em comentérios
classificados como gatilho, ordenadas por porcentagem
de ocorréncia dentro do total de cada categoria.

Adicionalmente, termos associados a conflitos
ideolégicos ou figuras polémicas (Moro, MBL)
também estdo entre as principais entidades citadas.
Curiosamente, a categoria de Localidades (LOC)
nos gatilhos mantém um padrdo geopolitico
similar ao restante do conjunto de comentérios
que compdem o grupo de drvores Tdxicas, com
destaque para a polarizacdo nacional (Brasil) e
internacional (EUA, China, Rissia), sugerindo que
a discussdo sobre politica externa também atua
como ponto de toxicidade.

Etiquetagem de classe de palavra (Pos Tagging).
Arvores Téxicas apresentam a predominincia um
pouco maior de Substantivos (+0,64% mais ocor-
réncias que nas arvores Ndo Toxicas). Ja arvores
Ndo Toxicas utilizam uma quantidade maior de
Advérbios (+0,85%), indicando uma comunicag¢io
contextualmente detalhada.

Ao avaliar bigramas mais frequentes e combina-
coes de rétulos presentes a partir deles, destacamos
a combinacdo de bigrama das etiquetas Substan-
tivo + Adjetivo (e vice-versa).!! Podemos obser-
var uma diferenciagdo no dominio seméantico dos
comentdrios: enquanto arvores Ndo Toxicas sao
caracterizadas por construcdes voltadas a polidez,
bem-estar e marcagdo temporal (como boa sorte,
dia feliz, ano passado), arvores Toxicas enfatizam
a polarizagao ideoldgica e direciona xingamentos
e palavrdes. Bigramas como lavagem cerebral, di-
reita extrema e gente burra demonstram que, em
discussoes toxicas, ha mais indicios de estruturas
construidas para afetar outros usudrios ou demarcar
polarizacg@o politico.

Ao analisarmos comentarios-gatilho, nossos
resultados mostram uma maior predominéncia

"'Qutras combinagdes de bigrama foram analisadas, sendo
o resultado descrito o de maior relevancia para a nossa andlise.
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Categoria Condicionante (X)
Probabilidade Condicional P(Y|

Categoria Condicionada (Y)

Figura 1: Matriz de co-ocorréncia condicional
(P(Y| X)) entre as categorias de discurso de 6dio.

de conectivos de subordinacdo e marcadores de
opinido, trigramas como eu acho que, ndo sei
se e conjuntos de bigramas de etiquetas do tipo
Verbo + Conjungdo Subordinativa. Isso sugere
que a toxicidade nio € iniciada necessariamente
por insultos, mas por expressdes de ddvida ou
discordancia.

Classificacdo de Tipo de Discurso de Odio. No
conjunto de arvores de discussdo Toxicas foram
identificados 12.669 comentérios em que o modelo
indicou > 0,5 de probabilidade de atribuicdo a
pelo menos uma categoria de discurso de ddio.

Estes comentdrios estdo distribuidos em 7.881
arvores, representando 16,47% do total de arvo-
res analisadas. A pequena porcentagem de arvores
com comentdrios rotulados pelo modelo possivel-
mente se deve a sua dificuldade em classificar com
alto grau de certeza textos informais, com uso in-
tensivo de girias e com especificidades contextuais
dos eventos ocorridos no ano de 2022.

Ao analisar a distribui¢do da confian¢a do mo-
delo para valores acima do limiar 0,5, categorias
Body, Homophobia e Sexism apresentam as mai-
ores medianas de confiancga (= 0, 83), indicando
maior assertividade do modelo para este tipo de
contetido. Em contrapartida, a categoria Racism
registra a menor mediana do conjunto (= 0, 63),
sugerindo que as manifestacdes racistas no corpus
tendem a ser mais sutis, estruturalmente ambiguas,
ou infrequentes, dificultando a atribui¢do de altas
probabilidades pelo classificador. Assim, o rétulo
predominante mais frequente em nosso dados é
Sexism, com 10.176 comentérios, superando consi-
deravelmente os demais rétulos: Homophobia com
1.351, Racism com 828, Ideology com 162 e Body
com 152 comentdrios.

Analisamos os padrdes de co-ocorréncia entre
multiplos rétulos (limiar > 0,5) na Figura 1. A
matriz adota uma abordagem probabilistica direci-
onal (P(Y'|X)), indicando a probabilidade de um
comentdrio pertencer a categoria Y (coluna) dado
que foi classificado na categoria X (linha). Dife-
rentemente da correlacdo linear, essa andlise revela
assimetrias estruturais da toxicidade encontrada
nos comentérios. A categoria Sexism, por exemplo,
atua como uma categoria dominante, absorvendo
quase integralmente os ataques a aparéncia fisica:
95,1% dos comentdrios classificados como Body
sdo simultaneamente sexistas. Isso sugere que,
neste corpus, as criticas estéticas funcionam ins-
trumentalmente como vetores de discurso sexista.
Ressaltamos que essas tendéncias de interdepen-
déncia se mantém consistentes ao se observar espe-
cificamente as categorias dos comentérios gatilhos.

S Limitacoes

As limitacoes deste estudo, sdo as seguintes: (i)
o desbalanceamento de classes no treinamento do
modelo de deteccdo de toxicidade: apesar das téc-
nicas de mitigagdo empregadas, a disparidade nas
métricas de classe ainda € considerdvel e, embora
uma valida¢do humana das drvores de comentarios
classificadas como téxicas fosse ideal para atestar a
qualidade da detecgao, essa alternativa mostrou-se
invidvel devido ao alto custo e tempo de anotagcdo
frente ao grande volume de dados processados; (ii)
0 viés politico decorrente do recorte temporal da
coleta de dados em 2022: por se tratar de um ano
eleitoral de alta polarizacdo, o 1éxico de comenta-
rios toxicos avaliado estd frequentemente atrelado
ao debate politico, como evidenciado na caracteri-
zacdo linguistica deste trabalho, o que pode restrin-
gir a generalizacdo do modelo para discursos de
6dio em contextos mais cotidianos; e, por fim, (iii)
0 escopo restrito as dez comunidades analisadas:
essa delimitacdo reduz a diversidade de assuntos e
de estruturas de discussdo avaliadas, uma vez que
cada subreddit apresenta particularidades.

6 Conclusao

Este trabalho caracteriza a dindmica discursiva do
Reddit brasileiro com objetivo de distinguir as es-
truturas de arvores de discussdes Toxicas e Ndo To-
xicas considerando o impacto do fendmeno de gati-
lhos. Assim, elaboramos um ajuste fino ao modelo
BERTAbaporu, a partir de dados rotulados manual-
mente e técnicas de data augmentation, e o aplica-
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mos a totalidade dos comentarios. A analise, funda-
mentada no contetido das 4rvores de discussdo, in-
tegrou métricas de similaridade vetorial, morfossin-
taticas e semanticas para caracterizar a arquitetura
das interagdes e a incidéncia de discurso de ddio.

Nossos resultados mostram que drvores Toxi-
cas apresentam maior profundidade e engajamento,
com coesdo semantica inicial que diminui em inte-
racdes mais profundas. Nestas, predominam a pola-
rizacdo politica e a sintaxe argumentativa, em con-
traste com a estabilidade e neutralidade temética
das arvores Ndo Toxicas. Adicionalmente, existe
uma predominancia de discurso de édio sexista em
discussoes Toxicas. Uma vez que que o tipo de ar-
vore € definida pela presenca ou nao de um gatilho,
nossos resultados indicam que de fato um gatilho
influencia o contetido, estrutura e intensidade das
discussdes presentes no nosso conjunto de dados.

Nosso trabalho é um primeiro passo importante
para fundamentar o desenvolvimento de mecanis-
mos preditivos para identificar gatilhos, permitindo
antecipar e mitigar a toxicidade com base nos
padrdes identificados em discussdes realizadas
em comunidades brasileiras no Reddit. Como
trabalhos futuros, planejamos ampliar o escopo do
estudo para incluir novos subreddits e atualizar
a base de dados com discussdes mais recentes,
além de analisar individualmente cada comunidade
e suas potenciais particulardades de estrutura
conversacional.

Consideracoes éticas. Para a anotacdo manual,
divulgamos apenas o texto do comentdrio, o
subreddit e a data de publicagdo, preservando
o anonimato tipico dos usudrios do Reddit.
Metadados de id serviram exclusivamente para a
reconstrucdo das arvores de discussao.
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