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Resumo

O crescente aumento do uso de redes sociais e aplicativos de chat online tem trazido
consigo um desafio significativo relacionado aos comentérios toxicos. No entanto, a abor-
dagem convencional para enfrentar esse problema muitas vezes nao é eficaz o suficiente,
especialmente quando se trata de idiomas especificos, como o portugués. Nesse contexto,
o objetivo deste trabalho é preencher essa lacuna por meio da aplicacdo de tecnologias
avancadas, como redes neurais recorrentes, para a deteccao de comentarios toxicos em por-
tugués. Através do treinamento de um modelo utilizando um conjunto de dados contendo
sequéncias classificadas como toxicas ou nao toxicas, espera-se desenvolver um sistema
capaz de distinguir com precisao a qual classe cada sequéncia pertence. A avaliagdo e
comparacao desse modelo com outras abordagens existentes serao realizadas para for-
necer insights valiosos sobre sua eficicia na deteccdo de conteido toxico em portugués,

contribuindo assim para a criagdo de ambientes online mais seguros e saudaveis.

Palavras-chave: Inteligéncia artificial, Processamento de linguagem natural, Redes neu-

rais recorrentes, Long Short Term Memory.



Abstract

The increasing use of social media and online chat applications has led to a significant
phenomenon in recent years. However, this growth has also brought about problems,
especially concerning toxic comments. To address this issue, the utilization of advanced
technologies such as neural networks and natural language processing techniques has
become increasingly important. While there already exists some related content, there is
indeed a deficit when it comes to specific languages. Therefore, the objective of this work
is to create a model, using recurrent neural networks, capable of distinguishing between
toxic and non-toxic sequences from a dataset containing such sequences in Portuguese.

The model will be evaluated and compared to other models to assess its performance.

Key-words: Artificial Intelligence, Natural Language Processing, Recurrent Neural Net-

works, Long Short Term Memory.
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1 Introducao

A comunicacao pela internet tornou-se algo essencial no cotidiano da grande mai-
oria das pessoas. Com a pandemia de COVID-19, ferramentas que possibilitam comunica-
¢ao de maneira virtual tornaram-se ainda mais relevantes, pois diversas atividades como
conversar com amigos e familiares, questoes de trabalho e estudo, foram forcadas a serem
executadas de forma nao presencial. Dentre essas ferramentas, redes sociais e chats online

ganharam ainda mais forca durante esse periodo.

Infelizmente, com o aumento do uso das redes sociais e outras plataformas de
texto na internet, casos de comentarios com toxicidade de linguagem e discursos de 6dio
se tornaram cada vez mais frequentes e aparentes. Muitas plataformas acabam por nao
possuir um sistema para prevenir esse tipo de contetido e, as plataformas que os possuem,

normalmente demoram um tempo consideravel para agir sobre tais agoes.

Considerando esses casos, a proposta deste trabalho é utilizar técnicas de machine
learning e deep learning para desenvolver um modelo de classificacao de contetiddo em men-
sagens virtuais que tenha a capacidade de identificar quando um determinado contetido

seja classificado como téxico ou nao.

As sessOes posteriores irao se aprofundar tanto em um melhor detalhamento do

problema quanto na solucao, nos passos para alcancé-la e obstaculos encontrados.

1.1 Motivacao

A seguir serao apresentados o contexto em que esse trabalho se encontra e o pro-

blema que ele explora.

1.1.1 Contexto

Tornou-se cada vez mais evidente que o aumento da utilizacao das redes além
de grandes beneficios, trouxe também, uma nova gama de problemas. A medida que o
numero de usuarios aumenta, o fluxo de contetido que é gerado também aumenta e caso

as plataformas nao consigam se adaptar de maneira rapida e eficiente a estas mudancas,
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diversos problemas podem acontecer, principalmente problemas relacionados a moderacao
destes contetdos. Atualmente, as plataformas empregam diversas técnicas com o objetivo
de evitar problemas como a disseminacao de postagens que contenham contetido relacio-
nado a discursos de 6dio ou com um certo grau de toxicidade, como ofensas e contetidos

obscenos.

Existem diversas maneiras de fazer a moderacao desses conteudos. Elas podem ser
feitas tanto de maneira manual quanto de forma automatizada por meio de técnicas que
visam detectar e controlar determinados tipos de informacao (SINGH, 2019). Entre essas

técnicas (manual e automatizadas) podemos citar algumas como:

Filtros de palavras: Filtros de palavras sdo um tipo de ferramenta de moderagao
automatizada e sdo, geralmente, usados para remover/esconder linguagem inapropriada,
palavroes, palavras especificas ou outras palavras ofensivas que podem ser, de alguma
forma, prejudiciais ao ambiente ou desrespeitosas para os outros usuarios da plataforma.
Filtros de palavras também podem ser configurados para remover ou até mesmo substituir
automaticamente palavras que estao na sua blacklist por outras palavras ou simbolos pré

definidos, como asteriscos ou outros sinais para substituicao.

o Ex: A seguinte frase: “Vocé é a pessoa mais idiota que eu ja vi’, ao passar pelo

Kkokokokk

filtro de palavras, seria transformado em “Vocé é a pessoa mais que eu ja

vi”.

Regras de condutas: Sao regras definidas pela plataforma que, normalmente, sdo
aceitas no momento em que o usuario realiza o seu cadastro na mesma. Essas regras dizem
como é o comportamento esperado das pessoas que irdao utilizar a plataforma(SINGH,
2019). Um exemplo de regra de conduta pode ser encontrado no site da empresa Epic
Games, onde é dito para que se respeite as outras pessoas ao conversar, jogar ou criar
(EPIC, 2022). Também ¢é definido que interagbes com outras pessoas de forma predatoria,
ameacadora, intimidadora, obscena, degradante, depreciativa, abusiva ou de maneira a

invadir a privacidade de usudrios é contra suas regras (EPIC, 2022).

Moderacao manual: Moderacao manual ¢ uma técnica simples que emprega a
utilizagdo de pessoas, normalmente contratadas e treinadas, para revisar os contetdos

feitos pelos usudrios (SINGH, 2019). Grandes servicos de redes sociais, por exemplo, con-
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tratam times focados em moderacao de contetido de usuério. Esses times, normalmente
tem como foco assegurar que as regras definidas pela plataforma sejam fielmente respei-
tadas (CULLEN; KAIRAM, 2022). Para tal, esses times contam com guias sobre como
agir diante de determinados casos (CULLEN; KAIRAM, 2022) (SINGH, 2019). Algumas
plataformas como o Reddit e Twitch, deixam com que os proprios usudrios (escolhidos
pelo dono do grupo do Reddit ou pelo streamer) tenham esse poder de moderagao (dentro

do seu dominio)(CULLEN; KAIRAM, 2022).

Moderacgao hibrida: A moderacao hibrida de contetido consiste, basicamente, na
jungao dos métodos de moderac¢ao manual com os métodos automatizados (SINGH, 2019).
Aliando-se os dois métodos é possivel ter um aumento consideravel na velocidade dos times
de moderacao manual, tendo em vista que os métodos automatizados podem levantar
flags (sinalizar) e, de certa forma, priorizar os contetidos mais provaveis de desrespeitar as
regras e leis da plataforma (SINGH, 2019). Com as flags levantadas, os times de moderagao
manual podem tomar as devidas providéncias. Normalmente alia-se o sistema moderacao
automatizado e o sistema de moderacdo manual com algum outro recurso de crowd-
sourcing como na Figura 1. Ou seja, é possivel receber feedback dos usudrios via dentincias
de contetudos. Esses contetiddos denunciados podem passar pelos sistemas automatizados
sem serem detectados mas, com usudrios denunciando contetdos téxicos, a chance desses

contetidos nao detectados ficarem na plataforma é menor.
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Figura 1 — Pop Up de dentincias do jogo Valorant (Riot Games)

DENUNCIAR JOGADOR(A)

Conte-nos o que aconteceu com ofa) jogador(a).

B ABUSO DE COMUNICAGAO - TEXTO
Lingu

ABUSO DE COMUNICACAQ - VOZ
Lingu

TRAPACA
Re et

ABANDONO/OCIOSIDADE
De pre

NOME OFENSIVO OU INADEQUADO
Nom d

SABOTANDO A EQUIPE

COMPORTAMENTO DESRESPEITOSO

B AMEACAS
Le

Se quiser, pode nos contar mais sobre o que aconteceu

Limite de 512 caracteres.

1.1.2 Problema

Apesar dos métodos apresentados acima e das punigoes declaradas, casos envol-
vendo linguagem toxica, ofensas, abusos e também discursos de 6dio aparecem com grande
frequéncia em plataformas de chat de texto. Infelizmente, como citado anteriormente, o
volume de usuarios em redes sociais aumentou bastante devido a pandemia, ocasionando
em um aumento direto no niimero de contetidos de texto produzidos. Se o volume de da-
dos for muito grande os métodos apresentados ficam obsoletos (uns mais, outros menos)
e acabam se tornando ineficientes, demorando quantidade de tempos consideravelmente
longas para aplicar a as medidas cabiveis, o que permite que o usudrio que esté infringindo

as regras continue praticando esses atos por mais tempo.

Em 29 de agosto de 2022 a Riot Games (empresa de jogos eletrdnicos) fez uma
postagem em sua plataforma explicando de maneira mais detalhada como faz para ter
controle sobre esses casos. Nessa postagem a empresa fornece dados a respeito do ntimero
de denuincias que ela recebe em seus jogos. Foram, em média, 240 milhoes de dentncias
por més em todos os seus jogos no ano de 2021 (RIOT, 2022). Segundo a prépria Riot,
para acompanhar o ritmo que a empresa recebe essas dentincias, seria necessario que todos

seus funciondrios analisassem 6 denincias por minuto durante 365 dias (RIOT, 2022). Esse
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cenario de grande nimero de dentiincias nao se manifesta apenas em jogos, mas também
em redes sociais como Twitter, Reddit e afins. Com o cenario acima apresentado, é visivel
a existéncia da necessidade de mecanismos que detectem de maneira mais precisa e rapida

esses conteudos de teor toxico.

1.2 Objetivos

A seguir serdao apresentados o objetivo principal deste trabalho e os objetivos

especificos que serao alcancados para atingir o objetivo principal.

1.2.1 Objetivo Geral

Este trabalho possui como objetivo principal a implementacgao e uso de redes neu-

rais LSTM e Bi-LSTM para identificagdo de frases consideradas téxicas.

Para assegurar que o objetivo geral seja cumprido, alguns objetivos especificos

foram definidos.

1.2.2  Objetivos especificos

o Definir e coletar datasets para fazer o treinamento do modelo.
» Realizar os tratamentos necessarios datasets nos para treinamento do modelo.
o Fazer analise dos dados coletados.
o Criar uma prova de conceito do projeto.
o Construir e treinar modelos necessarios.
o Analise de métricas para validagdo e comparacao dos modelos.
Para este trabalho, a definicao de frase toxica é: Frases que possuem insultos,

contetidos obscenos ou que atacam determinado grupo de pessoas. Além dos modelos

citados acima, serao usados também BERT e Naive Bayes para fins de comparacao.
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?2 Referencial Tedrico

2.1 Inteligéncia artificial

A 4rea de inteligéncias artificiais (IAs) é uma ampla disciplina que faz parte da drea
da ciéncia da computagao e engenharia que investiga os limites do que os computadores
digitais podem fazer além da computagao béasica e do armazenamento de dados (JIANG,
2021). Esta area tem como foco a capacidade dos computadores de executar tarefas que
normalmente requerem um grau elevado de inteligéncia humana, como por exemplo, jogar

jogos complexos, transcrever e compreender a fala e operar carros de forma autonoma.

O termo inteligéncia artificial foi criado por John McCarthy em 1956 (JIANG,
2021) na faculdade de Dartmouth. Atualmente o termo inteligéncia artificial tem sido
usado de maneira genérica para definir computadores que conseguem fazer mimicas de

fungoes cognitivas que estdo associadas a mente humana como aprender, perceber, racio-

cinar, etc... (JIANG, 2021).

Inicialmente, durantes os primeiros passos do campo de inteligéncias artificiais,
eram utilizadas as chamadas inteligéncias artificiais simboélicas. Essas inteligéncias artifi-
ciais dependiam diretamente que conhecimento humano fosse repassado para ela por meio
de regras e por esse motivo também sao conhecidas como inteligéncias artificiais baseadas
em regras. Todo o conhecimento humano que deveria ser repassado para a inteligéncia
artificial era denominado base de conhecimento (JIANG, 2021). Podemos falar, a grosso
modo, que essas inteligéncias simbdlicas eram um grande conjunto de if-else (JIANG,
2021) que, posteriormente, ganharam representagoes mais refinadas como grafos. Infeliz-
mente essa abordagem nao era realmente viavel em tarefas do mundo real. O autor Hui

Jiang cita alguns problemas como:

o Grande dificuldade de abstrair o mundo real em regras bem formuladas.

o A quantidade de regras necessarias poderiam ser absurdamente grandes devido a

complexidade do mundo real.
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o A manutenibilidade de um sistema desses seria horrivel devido grande ao ntimero

de suas regras.

o Incapacidade de tomar decisdes perante informagoes incompletas ou incertas.

O primeiro problema relaciona-se a definicdo de regras para situacoes que nao pos-
suem regras explicitas. Por exemplo, apesar da facilidade dos seres humanos em detectar
imediatamente um gato, é realmente complicado definir quais regras sao responsaveis por

definir este mesmo gato (JIANG, 2021).

O segundo problema citado aborda sobre a complexidade de algumas tarefas. Ta-
refas extremamente complexas e com diversos cenarios e casos diferentes requerem uma

quantidade imensa de regras para que todas suas variacoes sejam mapeadas.

O terceiro problema citado disserta sobre o quao complicado seria manter esse tipo
de sistema. Mesmo que em um determinado momento todas as variagoes de uma atividade
complexa fossem mapeadas, caso fosse necessario algum tipo de modificagdo em alguma
regra da base de conhecimento, uma verificacao deveria ser feita em todas as outras regras
para evitar que essa modificagdo crie uma contradi¢ao. Além disso, modificar uma regra
da base pode iniciar um efeito dominé sobre outras regras, que também precisariam ser

reavaliadas.

Por fim, o quarto problema citado pelo autor diz a respeito da incapacidade desses
modelos simbodlicos de tratar casos em que nao possuem a informacao completa para
tomar uma decisao por, provavelmente, ser ainda mais complexo definir regras para esses

tratamentos.

Por volta de 1980, um subcampo da &area de inteligéncia artificial comegou a se
destacar. Esse campo tinha como foco principal o aprendizado automético por meio de
dados para encontrar maneiras de explorar esses dados e, através disso, criar modelos
matematicos. Esse campo recebeu o nome de machine learning e foi nomeado em 1959

por Arthur Samuel, pesquisador da IBM.

2.1.1 Machine learning

Como mostrado na Figura 2, Machine learning ¢ um subcampo da area de inte-

ligéncias artificiais que tem como foco o desenvolvimento de técnicas que permitem que
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os computadores aprendam e facam previsoes ou tomem decisoes baseadas em dados,
sem serem explicitamente programados para realizar essas tarefas. Em resumo, machine

learning é a ciéncia de programar computadores através de dados. (GERON, 2019).

Figura 2 — Areas de inteligéncia artificial

ARTIFICIAL INTELLIGENCE

Programs with the ability to
learn and reason like humans

MACHINE LEARNING

Algorithms with the ability to learn
without being explicitly programmed

DEEP LEARNING
Subset of machine learning
in which artificial neural
networks adapt and learn
from vast amounts of data

Fonte: UFSM !

Machine learning pode ser utilizada para uma vasta gama de tarefas, mas, tem
o seu grande brilho em problemas que possuem uma complexidade grande demais para
serem resolvidos de forma tradicional ou em problemas que ainda nao possuem algoritmos

conhecidos para a resolu¢ao do mesmo (GéRON, 2019).

Sistemas de machine learning podem ser divididos em alguns tipos. A classifi-
cagao desses sistemas seguem determinados critérios. Uma dessas classificagoes leva em
consideracao se o sistema precisa de supervisao humana ou nao em seu aprendizado (ex.
aprendizado supervisionado, semi-supervisionado, nao supervisionado e aprendizado por
reforgo) (GERON, 2019). Também ¢ possivel classifica-los de acordo com a maneira que
aprendem (online learning ou batch learning) e a maneira como trabalham (instance based
ou model-based learning). Tais classificacoes nao excluem classificagoes de outros critérios

(GERON, 2019).

Um dos exemplos classicos de aprendizado supervisionado sao tarefas de classifi-

cagdo (GERON;, 2019). Nesse tipo de tarefa, fornecemos ao modelo ndo somente os dados

ntroducéo a Machine Learning. Disponivel em: <https://www.ufsm.br/pet/
sistemas-de-informacao/2021/05/11/introducao-a-machine-learning>. Acesso em: 17 jan. 2023.
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que serao utilizados para seu treinamento mas também a resposta que esperamos para es-
ses dados. Podemos usar de exemplo analise de riscos de clientes de bancos, onde diversos
dados sobre o cliente sao repassados para o modelo e é esperado que o modelo nos devolva
uma entre duas provaveis classes (cliente de alto risco e cliente de baixo risco) (JIANG,
2021). Como o objetivo deste trabalho é a criacdo e andlise de algoritmos que detec-
tam toxicidade em comentarios, nos encaixamos exatamente neste topico de aprendizado

supervisionado.

2.1.2  Deep learning

Como visto na imagem 2 deep learning é uma area que se encontra dentro do
campo de estudo de machine learning (CHOLLET, 2018). A ideia principal por tras da
area de deep learning é a construcao de algoritmos de machine learning a partir de séries
de camadas interconectadas por nés ou neurdnios artificiais que podem ser empilhadas, o

que resulta em sua profundidade.

Redes neurais artificiais foram, em grande parte, inspiradas em redes neurais bi-
olégicas de animais e seres humanos (JIANG, 2021). Acredita-se que a inteligéncia dos
animais esteja diretamente relacionada a vasta quantidade de neuronios presentes em seus
cérebros. Essa rede neural é composta por um neuronio que esta conectado a centenas
de outros neuronios, que por sua vez também estao interligados a varias outras centenas
de neurdnios (JIANG, 2021). Cada neurénio por si s6 é consideravelmente simples rece-
bendo e enviando impulsos mas, uma rede com varios neurénios pode performar fungoes
extremamente complexas dependendo apenas das forcas dessas ligagoes (pesos). Uma das
primeiras implementagoes de um neurdnios surgiu por volta de 1957 (JIANG, 2021) e
se parecia bastante com um neuronio biolégico. Esse implementacao possui diversas en-
tradas, que representam os dendritos, e apenas uma saida (axénio). Essa implementagao
recebeu o nome de perceptron. A Figura 3 demonstra a semelhanca entre um neurénio e

um perceptron.
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Figura 3 — Perceptron e neurénio lado a lado

I

Fonte: (CHARNIAK, 2018)

Explicando de maneira simples, a implementacao do perceptron inicia-se com um
vetor de pesos que representam as forgas das ligagoes. Em seguida, acontece uma iteracao
sobre todo dado separado para treinamento. Quando algum erro é encontrado, o vetor de
peso sera atualizado seguindo uma determinada regra. Ao final, espera-se que os pesos

estejam adaptados para que o modelo nao erre mais.

Conforme o passar do tempo diversos tipos de redes neurias surgem. Algumas das

mais comuns sao:

 Redes Neurais Feedforward: Sao as redes neurais mais simples e comuns. Nesse
tipo de rede as informagoes fluem em uma direcdo, da camada de entrada para

a camada de saida, sem voltar para tras. Essas redes sao usadas para tarefas de

classificagao e regressao (GOODFELLOW; BENGIO; COURVILLE, 2016).

« Redes Neurais Convolucionais: Redes neurais convolucionais sao projetadas
para trabalhar com imagens e sdo comumente usadas em tarefas de visao computa-
cional, como reconhecimento de imagens e deteccao de objetos. Elas usam camadas
de filtros para extrair caracteristicas importantes das imagens (GOODFELLOW;
BENGIO; COURVILLE, 2016).

 Redes Neurais Recorrentes: Essas redes possuem conexoes de feedback, ou seja,
as informagoes podem fluir de volta para a camada anterior, permitindo que a

rede “memorize” informagdes anteriores. Normalmente essas redes sao utilizadas
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para tarefas de processamento de séries temporais, como previsao de tendéncias

(GOODFELLOW; BENGIO; COURVILLE, 2016).

Esses sao apenas alguns exemplos dos tipos de redes neurais disponiveis. Novos

tipos de redes neurais continuam sendo desenvolvidos.

2.1.2.1 Long Short Term Memory

O principal problema que podemos encontrar em redes neurais recorrentes simples
é que apesar de que tenham a capacidade de “lembrar” informacoes ja vistas, elas também
esquecem esses dados de maneira relativamente rapida caso os dados sejam longos demais
(CHARNIAK, 2018). Para que esse problema fosse superado, foi desenvolvida a arquite-
tura de rede neural conhecida como Long Short-Term Memory (LSTM). LSTMs sao um
tipo de rede neural recorrente mais poderosa e avancada que as redes recorrentes mais
simples (CHARNIAK, 2018) e foram desenvolvidas para solucionar os problemas de perda
de informacgao a longo prazo que ocorrem nas RNNs simples. A estrutura das LSTMs é
mais complexa e possui componentes que ajudam na memorizagao a longo prazo como,
por exemplo, células de memoria e estados ocultos, que permitem ao modelo capturar e
manter as dependéncias a longo prazo presentes nos dados de entrada. Por possuir essa
caracteristica, LSTMs sao muito tteis em atividades relacionadas com processamento de
sequéncia como, por exemplo, previsao de séries temporais e processamento de linguagem

natural.

2.2 NLP

Processamento de linguagem natural é um area de pesquisa que consiste na criacao
de algoritmos que podem receber ou até mesmo produzir linguagem natural desestrutu-
rada (GOLDBERG, 2017) ou seja, a drea de processamento de linguagem natural tem por
objetivo fazer com que maquinas obtenham a capacidade de entender nossa linguagem,

seja ela em sua forma escrita ou falada (GANEGEDARA; LOPATENKO, 2022).

Enquanto os seres humanos tem a capacidade de entender, produzir e perceber
expressoes de maneira extremamente facil, para computadores é uma tarefa realmente
complicada (GOLDBERG, 2017) pois a linguagem humana possui um grande nivel de

ambiguidade (banco monetario vs banco de praga), existem inimeras maneiras distintas
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de criar expressoes que possuem o mesmo sentido e estd em constante mudanca e evo-

lugdo (GOLDBERG, 2017). E vélido relembrar que cada linguagem possui a sua propria

gramatica, sintaxe e também o seu vocabuldrio o que acaba dificultando ainda mais os

desafios da area de processamento de linguagem natural.

2.2.1 Tarefas

Apesar desses desafios, a area de NLP traz grandes recompensas para aqueles que

conseguem supera-los. Processamento de linguagem natural possui uma grande variedade

de aplicagbes no mundo real atual. Seguem algumas dessas aplicagoes:

Question answering: Sendo, provavelmente, a tarefa que possui maior valor co-
mercial, € normalmente encontrada em chatbots e assistentes inteligentes, como por
exemplo a Alexa da Amazon ou a Siri da Apple (GANEGEDARA; LOPATENKO,
2022). Atualmente, question answering também tem sido bastante utilizado para
dar suportes para consumidores de diversos produtos online ou sanar possiveis di-
vidas dos mesmos. Essas tarefas de resposta a perguntas dependem fortemente de
outra tarefa também performada na area de processamento de linguagem natural

que ¢ a desambiguacao de palavras.

Named Entity Recognition (NER): Esta atividade busca fazer a identificagao
e classificagao de entidades nominais em um texto, como nomes de pessoas, lugares,
organizagcoes e outras entidades mencionadas no texto. O objetivo final dela ¢é extrair
informagoes estruturadas do texto nao estruturado. Podemos citar como exemplos
de aplicagoes, extracao de contatos de um e-mail e recuperacao de informagoes em

bancos de dados. (GANEGEDARA; LOPATENKO, 2022).

Part of speech (PoS) tagging: Um pouco semelhante a atividade de NER,
part of speech tagging tem como objetivo identificar e classificar a funcao gramatical
de cada palavra em um corpo de texto, como substantivos, verbos, adjetivos, etc
(GANEGEDARA; LOPATENKO, 2022). A atividade busca fornecer uma anélise
estrutural do texto, que pode ser usada para diversas aplicagoes, como a analise de
sentimentos, a geracao de resumos e a tradugdo automatica. Part of speech tagging
também é uma etapa imprescindivel na andlise sintatica de uma sentenca, que por

sua vez, é a base para a compreensao do significado das palavras e frases.



Capitulo 2. Referencial Teorico 24

Sentence classification: Tem por objetivo classificar uma sentenga em uma de-
terminada categoria ou etiqueta (GANEGEDARA; LOPATENKO, 2022). E uma
maneira de andlise de texto, que pode ser usada para analise de sentimentos, detec-

¢ao de spam, classificacdo de noticias, etc...

Text generation: Como descrito pela proprio nome da atividade, esta tem como
objetivo a criacao de novos textos a partir de textos aprendidos durante o treina-
mento do modelo (se usado com redes neurais) (GANEGEDARA; LOPATENKO,
2022).

Machine translation: Possui o objetivo de realizar a transformacao de frases
de uma linguagem especifica para alguma outra linguagem selecionada (GANEGE-
DARA; LOPATENKO, 2022). Essa tarefa parece simples inicialmente, porém as
diferentes estruturas sintaticas entre as linguagens acabam por dificultar que ela

seja concluida.
Existem também atividades relacionadas ao pré-processamento de textos como:

Tokenizacao: Tokenizagao consiste na atividade de, dado um corpo de texto, fazer
a separacao deste corpo em pedagos atdmicos (palavras ou caracteres). A primeira
vista pode parecer uma tarefa simples porém, em linguagens como o japonés por

exemplo as palavras nao sao delimitadas por espagos ou pontuacdo (GANEGE-

DARA; LOPATENKO, 2022).

Stemming: Stemming é a atividade que, a partir das palavras de um corpo de texto,
faz a reducao dessas palavras a sua forma basica, também conhecida como “radical”
ou “raiz” da palavra. Isso é feito removendo sufixos, prefixos e outras variagoes da
palavra, deixando apenas a parte mais importante e significativa (INDURKHYA;

DAMERAU, 2010).

Lemmatization: A Lematizagao ¢ um processo semelhante ao stemming, porém é

mais preciso e sofisticado. Enquanto o stemming simplesmente remove sufixos e pre-

fixos da palavra, a lemmatization utiliza uma anélise morfolégica mais aprofundada
: A 13 7

para determinar a forma canoénica (ou “lemma”) de uma palavra. Isso envolve o uso

de dicionarios de linguagem natural e regras gramaticais para encontrar a forma



Capitulo 2. Referencial Teorico 25

base da palavra, incluindo sua categoria gramatical (verbo, substantivo, adjetivo,

etc.)(INDURKHYA; DAMERAU, 2010).

Como pode ser percebido, cada atividade pode se encaixar em uma categoria de

atividade de processamento de linguagem natural, como mostrado na Figura 4:.

Figura 4 — Categorias de atividades de NLP

[ Natural Language Processing J
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Fonte: Tushan, (2022)

2.2.2 Redes neurais e NLP

Com o avango das redes neurais, tornou-se possivel a utilizagao dessas tecnologias
em problemas de processamento de linguagem natural. Para alcancar esses resultados, é
necessario adicionar uma camada especifica as redes neurais, que tem a responsabilidade
de mapear os vetores de simbolos continuos para um espago matematicamente operavel e
relativamente menor. Além disso, também existem diversos tipos de redes neurais que po-
dem ser utilizadas para obter bons resultados em tarefas de processamento de linguagem
natural (NLP). Dentre elas, podemos citar trés tipos mais comuns: Redes neurais feed-
forward, redes neurais recorrentes e a recente arquitetura de transformers. (GOLDBERG,

2017).
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As redes feedforward sao muito eficientes na identificacdo de padroes locais nos
dados, identificando caracteristicas independentes do seu posicionamento ao longo do do-
cumento completo (GOLDBERG, 2017). Por esse motivo, elas possuem 6timos resultados
em algumas tarefas de processamento de linguagem natural. J& as redes neurais recorren-
tes sao muito boas para performar tarefas que possuem dados sequenciais (GOLDBERG,
2017) e também possuem a capacidade de “memorizar” informagoes, o que ajuda bas-
tante no entendimento de contexto. Por esses motivos, sdo os modelos de redes neurais

bem interessantes para tarefas de processamento de linguagem natural.

A arquitetura mais recente, conhecida como transformers, tem sido amplamente
adotada em diversas aplicagoes na drea de Processamento de Linguagem Natural (PLN)
e tem alcancgado resultados de ponta em varias delas. Uma das principais vantagens dessa
arquitetura reside em seus mecanismos de atencao. Esses mecanismos operam ao calcular
a atencao entre pares de elementos da sequéncia de entrada, permitindo que a rede fo-
calize elementos especificos da sequéncia durante o seu processamento (GANEGEDARA;
LOPATENKO, 2022). Essa capacidade possibilita que a rede lide com contextos mais
abrangentes e estabeleca dependéncias de longo alcance, o que, por sua vez, aumenta

significativamente a eficicia em tarefas de PLN.

2.2.3 Métricas para modelos de classificacdo de texto

As métricas de avaliagao de modelos de classificacao sao utilizadas para mensurar
a performance de um modelo que realiza essa tarefa especifica. Essas métricas desempe-
nham um papel crucial ao identificar os pontos fortes e fracos do modelo, além de fornecer
insights sobre seu desempenho em relagao aos conjuntos de dados utilizados tanto no trei-
namento quanto no teste. Além disso, as métricas de avaliagao possibilitam a comparagao
entre diferentes modelos de classificacao, auxiliando na selecao daquele que melhor se
adequa ao problema em questdo. Ao analisar essas métricas, é possivel tomar decisoes

embasadas e fundamentadas na busca pela eficiéncia e precisdo do modelo.

Uma das principais ferramentas para fazer essa avaliacdo é a matriz de confusao.
Essa ferramenta apresenta uma relagdo entre as classes reais dos dados e as classes apon-
tadas pelo modelo (HOSSIN; M.N, 2015). A Figura 5 representa a matriz de confusao de

um modelo de classificagao binaria.



Capitulo 2. Referencial Teorico 27

Figura 5 — Exemplo de matriz de confusao

Previsao
Positive Negative
g Positive TP FN
S
<>B Negative FP TN

A matriz de confusdo apresentada (Figura 5) pode ser interpretada da seguinte

maneira:

» True positive (TP): Representa quantas vezes a classe era positiva e o modelo a

previu como positiva (quantos positivos o modelo efetivamente acertou).

« True Negative (TN): Representa quantas vezes a classe era negativa e o modelo

a previu como negativa (quantos negativos o modelo efetivamente acertou).

« False Positive (FP): Representa quantas vezes a classe era negativa e o modelo

a previu como positiva (quantos falsos positivos o modelo cometeu).

o False Negative (FIN): Representa quantas vezes a classe era positiva e o modelo

a previu como negativa (quantos falsos negativos o modelo cometeu).

Ao observarmos a quantidade de vezes em que o modelo classificou corretamente
as instancias positivas e negativas, podemos obter uma boa nocao do desempenho do
modelo em relagdo a um conjunto de dados especifico. Da mesma forma, ao analisarmos
os casos de falsos positivos e falsos negativos, podemos identificar possiveis deficiéncias

do modelo.

A partir dessas estatisticas iniciais que a matriz de confusdao nos proporciona,
podemos derivar mais algumas métricas que sao extremamente importantes para a analise

de performance do modelo de classificacao. Seguem as métricas e o que elas significam:

« Acurécia: E a proporcio da quantidade de acertos que o modelo teve (TP + TN)

sobre todas as previsoes feitas (certas e erradas). Essa medida mostra o quao bom
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o modelo é em acertar as classes corretas.

TP+TN
TP+TN+ FP+ FN

(2.1)

« Precisdo: E a proporcio entre a quantidade de previsdes corretas (TP ou TN) e
o numero total de previsdes da mesma classe (TP + FP ou TN + FN). A precisao

indica o quao preciso ¢ o modelo em identificar os casos corretos dessas classes.

TP TN 2.9
TP+ rp " TN+ FN '

e Recall: E a proporcao entre as previsdes positivas corretas (TP) (ou negativas
corretas) e o nimero total de casos positivos ou negativos. A medida de recall

mostra o quao bom o modelo é em identificar os positivos de cada classe.

TP TN

T o 2.
TP+ FN % TNLFP (2.3)

« F1-Score: E a média harmonica entre precisdo e recall. O fI-Score é Gtil quando
tanto precisao quanto recall sdo importantes para a tarefa em execucao. Quanto

mais alto for o f1-Score, melhor é o equilibrio entre precisao e recall.

2 X precisao X recall

(2.4)

precisao + recall

A partir dessas métricas podemos avaliar a performance do nosso modelo e incrementa-

lo quando e onde for necessario.



29

3 Materiais e Métodos

3.1 Consideracoes Iniciais

Neste capitulo apresenta-se o plano metodologico adotado para alcancar o objetivo
deste trabalho, isto é, quais passos serao seguidos para que os objetivos especificos sejam

completamente cumpridos e, por consequéncia, o objetivo principal.

3.2 Plano Metodoldgico

O plano metodolégico adotado para esse trabalho possui seis fases apresentadas a

seguir e na Figura 6.

e Procura e coleta dos dados necessarios para realizacao do projeto;

e Processamento e analise desses dados;

« Criacao de prova de conceito para andlise de viabilidade do projeto;
o Implementagao modelos propostos;

o Utilizacdo de métricas para analise dos modelos;

« Disponibilizacao de resultados e discussoes.

Figura 6 — Etapas do Projeto

Busca e Coleta Processamento Andlise

de dados dos dados exploratoria

Criacdo e
Criacdo e
Resultodos avdliogcdo do
validacéo de PoC

modelo
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3.2.1 Busca e coleta de dados

A busca e a coleta de dados representam os pontos de partida essenciais em diver-
sos projetos de inteligéncia artificial e analise de dados. O dataset, por sua vez, constitui-se
como uma compilagdo de informacoes utilizadas para o treinamento e teste de modelos
de aprendizado de méaquina. Essa colecao de dados abrange uma ampla gama de tipos,
como imagens, textos, nimeros e outras formas de informacao. Tanto a qualidade quanto
a quantidade dos dados disponiveis tém um impacto significativo na precisao e no desem-

penho dos modelos aos quais esse dataset é aplicado.

A busca e a coleta de dados envolvem a identificacdo de fontes confiaveis e rele-
vantes, seguida pela organizagdo e consolidagao desses dados de forma consistente. Esse
processo pode incluir a exploragao de bases de dados publicas, a extragdo de dados da
internet por meio de técnicas como web scraping, a coleta de informacodes por meio de
questionérios e outras fontes pertinentes. E crucial avaliar a qualidade dos dados cole-
tados, eliminando duplicatas e inconsisténcias, além de verificar a precisao e a validade
dessas informacgoes. Além disso, é fundamental documentar todas as etapas do processo
de coleta de dados, incluindo as fontes utilizadas, os procedimentos adotados e quaisquer
dificuldades encontradas. Essa documentacao torna mais facil a revisao e a validacao dos

dados, promovendo a transparéncia e a confiabilidade do estudo.

3.2.2 Processamento de dados

Apos a etapa de busca e aquisicao dos dados necessarios, procede-se ao proces-
samento e analise desses dados. Nessa fase, os dados coletados anteriormente passam
por um conjunto de atividades que visam sua limpeza, organizacao e preparacao para
o treinamento dos modelos. Essas tarefas envolvem a identificacdo e remocao de dados
duplicados, a tomada de decisoes a respeito de dados ausentes, a normalizagao dos dados

e a transformagao desses em um formato adequado para seu uso posterior.

3.2.3 Analise de dados

Essa fase também compreende a realizacdo de uma andlise exploratéria dos dados,

visando obter uma compreensao mais profunda das caracteristicas dos dados e identifi-
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car possiveis problemas ou tendéncias relevantes. A andlise exploratéria dos dados pode

abranger os seguintes aspectos:

« Visualizacao de dados: Consiste em utilizar graficos para visualizar a distribuicao

das palavras e classes de sentencgas nos dados coletados.

« Analise de frequéncia de palavras: Consiste em calcular a frequéncia de palavras
para identificar as palavras mais comuns e, a partir disso, fazer comparacoes e
observar padroes e tendéncias entre as classes de textos. Isso pode dar uma ideia
tanto das palavras mais comuns quanto das que estao presentes nas duas classes de

texto.

O objetivo final dessa etapa é ter uma compreensao sélida dos dados e garantir

que eles sejam adequados para o que o objetivo proposto seja alcancado.

3.2.4 Criacdo e validacdo de PoC

PoC é a sigla para “Prova de Conceito” (em inglés, Proof of Concept). E um
experimento ou demonstracao utilizado para validar a viabilidade de uma ideia ou projeto.
Ela geralmente é usado para testar se uma tecnologia ou abordagem especifica é capaz
de atender aos objetivos e requisitos de um projeto antes que o investimento de tempo e

recursos em uma implementacao completa seja feito.

A prova de conceito sera feita com base em um modelo probabilistico. Um modelo
probabilistico é, em resumo, a aplicagao de principios da estatistica em analise de dados.
(CHOLLET, 2018). Esses modelos sdo as formas mais primitivas de algoritmos de machine

learning mas, apesar disso, ainda sdo amplamente utilizados. (CHOLLET, 2018).

Sendo assim, o modelo escolhido para realizacao da prova de conceito foi o Naive
Bayes. Esse modelo é um tipo de classificador de aprendizado de maquina baseado no teo-
rema de Bayes, que assume que as caracteristicas dos dados de entrada sao independentes

entre si (CHOLLET, 2018).

3.2.5 Implementacao do modelo proposto e avaliacao

A fase de implementacao do modelo proposto é o estagio em que o modelo se-

lecionado é efetivamente codificado e treinado utilizando os dados coletados nas etapas
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anteriores. Nessa fase, o modelo é construido e testado com base nas métricas estabeleci-
das para avaliar seu desempenho em uma tarefa de classificacao de dados em portugués.
Os modelos escolhidos para este trabalho sdo as redes LSTM (Long Short Term Memory)
e Bi-LSTM (Bidirectional Long Short Term Memory), conhecidas por sua capacidade de
“memorizacao” de informagoes de longo prazo. As métricas adotadas para avaliagdo das

mesmas Sao:

e Precision
e Recall
e F'1-Score

o Accuracy

3.2.6 Disponibilizacao de resultados

A fase de disponibilizacao de resultados é a etapa final do trabalho onde os re-
sultados obtidos ao longo do projeto sao apresentados e discutidos. E nesta fase que o
trabalho ¢ finalizado e o resultado é compartilhado com o publico interessado. Cédigos e

demais dados também sao disponibilizados para os mesmos.

3.3 Materiais

3.3.1 Datasets

Diversos conjuntos de dados foram coletados para este estudo, com énfase na lingua
portuguesa. Infelizmente, a disponibilidade de conjuntos de dados especificos ou extensos
sobre o tema é bem limitada. Portanto, foi necessario utilizar multiplos conjuntos de dados

para alcancar resultados aceitaveis.

O primeiro dataset (e o principal) adotado foi o Toxic Language Dataset for
Brazilian Portuguese (ToLD-Br). O ToLD-Br é um extenso conjunto de dados com-
posto por tweets em portugués brasileiro que contém contetido téxico. Esses dados foram
coletados por meio de uma abordagem de crowdsourcing, envolvendo a contribuicao de 42

anotadores selecionados a partir de um grupo inicial de 129 voluntarios. Os anotadores
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foram selecionados com o objetivo de criar um grupo plural em termos de demografia
(etnia, orientagdo sexual, idade, género). Cada tweet foi rotulado por trés anotadores
em 6 categorias possiveis: Fobia LGBTQ+, xenofobia, conteiido obsceno, insulto, misogi-
nia e racismo. (LEITE et al., 2020). Além desse, outros datasets complementares foram

coletados:

« Olid-br: E um dataset para deteccio de toxicidade em portugués contendo 6.354

comentarios anotados manualmente usando um esquema hierarquico com multiplos

niveis de granularidade (TRAJANO; BORDINI; VIEIRA, 2022)

o Offcombr: Um dataset, por (PELLE; MOREIRA, 2017), com aproximadamente
1.033 comentarios anotados nas seguintes categorias: racismo, sexismo, homofobia,

xenofobia, intolerancia religiosa e ofensa.

o Portuguese Hate Speech Dataset: Um dataset por (FORTUNA et al., 2019)
que possui aproximadamente 5.670 comentarios classificados entre contetido com

discuros de 6dio e sem discuros de 6dio.

No contexto deste trabalho, serd adotada uma abordagem de conversao das miil-
tiplas classificagoes dos datasets em classificagbes binarias relacionadas ao nivel de toxi-
cidade das respectivas frases. Portanto, frases que pertencam a classes como xenofobia,
misoginia, insultos, entre outras, serao anotadas em uma nova coluna que representara,
de forma bindria (0 ou 1), se a frase é considerada téxica ou nao. Essa conversao permitira

simplificar a andlise e focar na classificagao geral da toxicidade das frases.

3.4 Ferramentas

3.4.1 Colab

Este trabalho utilizara o Colaboratory, conhecido como Colab, como ferramenta
principal para anélise de dados e desenvolvimento dos modelos propostos. O Colab é uma
plataforma gratuita, que permite acesso as ferramentas de aprendizado de méaquina e
processamento de dados do Google. Com esta ferramenta, sera possivel realizar anélises
detalhadas dos dados e desenvolver modelos precisos e eficientes (GOOGLE, 2019). A

Tabela 1 apresenta as especificacoes do ambiente de desenvolvimento do Colab.
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Hardware Especificagoes
CPU 2 nucleos, 2.00GHz
Memoria 13GB DDR3
GPU (quando disponivel) | NVIDIA Tesla T4, 16GB GDDR6
Armazenamento 100GB (dindmico, depende do uso)

Tabela 1 — Especificagoes de hardware gratuitas para Google Colab

3.4.2 Bibliotecas

Com o intuito de alcangar os objetivos mencionados anteriormente, serao empre-
gadas varias bibliotecas que disponibilizam ferramentas de aprendizado de méquina e

analise de dados. As principais bibliotecas utilizadas serdao as seguintes:

o TensorFlow: TensorFlow ¢ uma biblioteca de c6digo aberto para aprendizado de
maquina desenvolvida pelo Google. Ele permite que os usuarios construam e treinem
modelos de aprendizado de maquina de forma eficiente e escalavel. Ele também ofe-

rece uma ampla variedade de ferramentas para visualiza¢ao e depuragao de modelos

(ABADI et al., 2015).

o Keras: Keras é uma biblioteca de redes neurais de alto nivel para o TensorFlow. Ele
permite que os usuarios construam modelos de redes neurais de forma facil e rapida,
sem se preocupar com os detalhes de baixo nivel. Ele também oferece uma ampla
variedade de camadas pré-treinadas e modelos para uso imediato (CHOLLET et al.,

2015).

o Pandas: Pandas é uma biblioteca de analise de dados para Python. Ele permite
que os usuarios manipulem e analisem dados de forma eficiente e intuitiva, usando
estruturas de dados como DataFrames e Series. Ele também oferece uma ampla va-
riedade de fung¢oes de manipulagao de dados, como agrupamento, juncao e filtragem

(TEAM, 2020).

o Matplotlib: Matplotlib ¢ uma biblioteca de visualizacao de dados para Python.
Ele permite que os usudrios criem graficos e plots de alta qualidade de forma facil e
rapida. Ele também oferece uma ampla variedade de estilos e personaliza¢oes para

graficos, bem como suporte a varios formatos de saida (HUNTER, 2007).

o Scikit-learn: Scikit-learn é uma biblioteca de aprendizado de maquina para Python.

Ele oferece uma ampla variedade de algoritmos de aprendizado supervisionado e nao
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supervisionado, incluindo regressao, classificacao, agrupamento e redugao de dimen-

sionalidade (PEDREGOSA et al., 2011).

« Simpletransformers: O Simple Transformers (RAJAPAKSE, 2021) é uma bibli-
oteca de aprendizado de maquina de cédigo aberto desenvolvida por Thilina Raja-
pakse. Ela é projetada para simplificar a tarefa de treinar, avaliar e fazer previsoes

com modelos de linguagem baseados em transformers.

3.5 Consideracoes Finais

Neste capitulo, foi apresentado o plano metodolégico adotado para se atingir os
objetivos desta pesquisa e também as ferramentas que servirao de suporte para tal. No

proximo capitulo apresenta-se os resultados iniciais derivados desse plano.
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4 Resultados

4.1 Consideracoes Iniciais

Nesta secao, serao apresentados os resultados preliminares de acordo com o plano
metodologico e suas etapas descritas na secao 3. Esta secao seguird fielmente a ordem do
plano, abordando os processos, apresentando os resultados obtidos e realizando discussoes

sobre 0s mesmos.

4.2 Coleta de dados

Os dados utilizados para este trabalho possuem como origem trabalhos e artigos
semelhantes encontrados pela internet. O primeiro trabalho encontrado sobre o tema
foi o Toxic Language Detection in Social Media for Brazilian Portuguese:
New Dataset and Multilingual Analysis por (LEITE et al., 2020). Esse artigo
diz sobre a criagdo e analise de um novo dataset, majoritariamente em portugues, e a
andlise dele apés finalizada a coleta e anotacao das classes. A partir deste artigo foi
possivel encontrar trabalhos correlatos a este tema, o que facilitou a busca por outras
fontes de dados semelhantes. Com isso, os datasets complementares citados na segao
3 também foram coletados, baixados para um armazenamento local e depois enviados
para a ferramenta de armazenamento em nuvem da Google (Google drive) para posterior

utilizacao via Colab.

4.3 Pré-processamento e analise dos dados

O pré-processamento de dados consiste em limpar os dados coletados anterior-
mente para facilitagdo da analise e utilizacao posterior durante a fase de implementacao
dos modelos. Esse pré-processamento é aplicado a todos os datasets coletados. Antes de
iniciarmos os pré-processamentos, devemos considerar que as frases tém como fonte a

rede social Twitter e por isso, marcagoes caracteristicas da rede social devem ser limpas
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também. Durante o pré processamento, novas colunas serao adicionadas ao dataset final.

Essas colunas significam checkpoints de mudancas significativas nos textos.

4.3.1 Pré-processamento dos textos

Inicialmente é necessario passar todos os textos para letras mintsculas para que,
logo apés isto, partes indesejadas do texto sejam removidas (marcagoes de usuarios, links,
hashtags, emojis, palavras caracteristicas da plataforma, etc...) como na Tabela 2. Em

seguida também sao removidos pontuagoes e nimeros.

Antes Depois
RT USER USER pensei a mesma coisa HASHTAG | pensei a mesma coisa

Tabela 2 — Exemplo apods a limpeza simples inicial

A seguir removemos stop words. A remocao de stop words é uma técnica ampla-
mente utilizada em tarefas de processamento de linguagem natural. Alguns exemplos de
stop words sao “é”, “de”, “em”, “0”, “a”, etc... Essas palavras aparecem frequentemente
em todos os tipos de texto e ndo possuem um significado especifico na frase ou agre-
gam muito pouco significado a ela, mas podem distorcer ou prejudicar a analise de dados

(ruido), aumentando a quantidade de dados sem informagao relevante (INDURKHYA;
DAMERAU, 2010). A lista de stop words foi adquirida a partir das bibliotecas nltk e

spacy.

Antes Depois
pensei a mesma coisa | pensei mesma

Tabela 3 — Exemplo de remocao de stop words

4.3.2 Balanceamento do dataset

Apés limparmos os datasets, podemos passar para a etapa de andlise exploratéria
dos dados. Nesta etapa buscamos entender melhor as caracteristicas dos dados coleta-
dos e tratados. Durante uma primeira analise, é possivel observar que todos os datasets
(analisados individualmente) estao desbalanceados (possuem um grande nimero de dados
pertencentes a classe X e poucos dados pertencentes a classe Y, por exemplo). A Tabela 4
e a Figura 7 mostram a quantidade de linhas por dataset e a distribuicao de frases téxicas

ou nao toxicas.
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Dataset | Linhas | Qtd. Téxicos | Qtd. Nao Téxicos
told-br 21000 4063 16937
olid-br 6354 5691 663

phds 5670 1788 3882

offcom-br | 1033 202 831

Total 34057 11744 22313

Tabela 4 — Linhas por dataset

Figura 7 — Balanceamento dos dados
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Existem algumas técnicas que podemos utilizar para tratarmos desse desbalancea-
mento. Podemos, por exemplo, fazer o undersampling dos dados, isto é, reduzir o nimero

de dados da classe que possui mais, igualando a quantidade de dados do dataset.

A abordagem utilizada para lidar com o desbalanceamento do dataset foi o over-
sampling. Essa escolha se deu pelo fato de o volume de dados ja ser reduzido, e a aplicagao
do undersampling reduziria ainda mais esse volume. Com o objetivo de evitar ou mitigar
possiveis problemas de owverfitting, as frases duplicadas passaram por modificagdes que
nao alteraram seu contexto, como substitui¢des de palavras por sindnimos. Apds esse

pré-processamento dos dados, um dataset unificado foi criado (Figura 8).

Figura 8 — Dataset apds oversampling
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4.3.3 Analise de frequéncia de palavras:

A seguir faremos uma analise de frequéncia de palavras para termos uma nocao
melhor sobre as sentencas do nosso dataset. Essa andlise nos dard uma forma de explorar
e visualizar como esté a distribuicao das palavras nos dados. A analise sera feita sobre o
dataset gerado a partir do dataset unificado. O grafico da Figura 9 apresenta a frequéncia

das palavras mais comuns.
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Figura 9 — Gréfico de frequéncia de palavas
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A partir da Figura 9 podemos observar uma grande presenca de palavroes e expres-
sOes que parecem inicialmente toxicas. Este é um dos grandes desafios a serem superados
neste trabalho pois, nem todas as frases que possuem palavrao sao consideradas toxicas
mas, normalmente, frases toxicas contém palavroes. A partir deste raciocinio fica evidente
a importancia de um modelo que consiga levar em consideracao o contexto completo da

sentenca no momento da sua classificacao.

4.4 Prova de conceito

Como citado anteriormente, para termos uma nocao sobre a viabilidade do tra-
balho, criaremos uma prova de conceito. O modelo escolhido para testar a viabilidade
deste trabalho, como ja citado, ¢ o Naive Bayes. O modelo foi instanciado e treinado
usando a biblioteca TensorFlow. Seguindo o plano metodolégico, as métricas que nos
possibilitam analisar os resultados do modelo sao: Precisao, acuracia, recall, F'1-Score. A
Figura 10 apresenta a matriz de confusao resultante das previsoes do modelo e a Figura

11 apresentam as métricas que foram ser calculadas a partir da matriz de confusao.
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Figura 10 — Matriz de confusao - Naive Bayes

1600
1400

1200

Tue Labels

- 1000

- 800

- 600

Predicted Labels

Figura 11 — Resultados de classificacao - Naive Bayes
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Em uma primeira analise das métricas, podemos ver que o modelo possui uma
acuracia de 72%, precisao de 73% ao prever frases nao toxicas e 72% ao prever frases
toxicas, o que nao é exatamente ruim. Analisando também a métrica de recall e a parte
superior direita da matriz de confusao, podemos observar que o modelo teve um pouco de
dificuldade em classificar corretamente frases que nao possuem conteudo toxico. Isso pro-
vavelmente se deve a falta de entendimento de contexto, visto que o modelo utilizado nao
possui esta capacidade. Deste momento em diante, utilizaremos as métricas apresentadas

(Figura 11) como base de comparagao para os modelos subsequentes.

45 LSTM

45.1 Treinamento

Inicialmente, como citado anteriormente, foi realizada a preparagao dos dados,
incluindo a etapa de pré-processamento textual, que envolveu a remocao de pontuagoes, e a
remocao de stopwords. Posteriormente, o corpus de comentarios foi dividido em conjuntos

de treinamento e teste, garantindo a robustez da avaliacao dos resultados.
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Durante o treinamento do modelo LSTM, foram considerados varios parametros
importantes para otimizacao, tais como taxa de aprendizagem, dimensao dos vetores de
palavras, tamanho da camada LSTM e nimero de épocas. Para encontrar a configuracao
Otima que maximizasse a acuracia e minimizasse as taxas de falso positivo e falso negativo
na classificagdo de comentdrios toxicos, foi utilizada a técnica de busca em grade (Grid

Search).

Apods uma fase de experimentagao abrangente, foi possivel identificar a estrutura

que demonstrou os resultados mais promissores, conforme ilustrado na Figura 12.

Figura 12 — Camadas LSTM

embedding input | input: | [(None, None)]

InputLayer output: | [(None, None)]

'

embedding | input: (None, None)
Embedding | output: | (None, None, 128)

l

Istm input: | (None, None, 128)
LSTM | output: (None, 64)

'

dropout | input: | (None, 64)

Dropout | output: | (None, 64)

'

dense | input: | (None, 64)

Dense | output: | (None, 1)

Além disso, por meio da aplicacao da técnica de Grid Search, foi possivel desco-
brir hiperparametros que desempenham um papel crucial na otimizagao dos resultados

alcangados pelo modelo, conforme apresentado na Tabela 5.

4.5.2 Resultados e métricas

O modelo LSTM demonstrou uma capacidade significativa de aprender as repre-

sentagoes dos comentarios e realizar previsoes consideravelmente precisas em relagao a to-
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Epocas 10
Batch size 32
Otimizador Adam
Taxa de aprendizado 0.0001
Regularizadores L2 e Dropout

Tabela 5 — Hiperparametros LSTM

xicidade dos mesmos. Durante a fase de treinamento, o modelo foi exposto a um conjunto
de comentarios e, com base nesses dados, aprendeu a identificar padroes determinados e

caracteristicas que indicam a presenca de contetdo téxico.

Os resultados obtidos e apresentados na figura 13 com o modelo LSTM revelaram
uma boa taxa de acuracia na classificagdo de comentarios téxicos, fornecendo uma me-
dida geral da capacidade do modelo em identificar adequadamente contetido ofensivo e

prejudicial.

Figura 13 — Dados de classificagao

precision recall fl-score support

0 0.79 0.83 0.81 5579

1 0.79 0.74 0.76 4865

accuracy 0.79 10444
macro avg 0.79 0.78 0.79 10444
weighted avg 0.79 0.79 0.79 10444

Além disso, analisaremos a matriz de confusao, disponivel na figura 14, para avaliar
o desempenho do modelo em termos de verdadeiros positivos e falsos positivos na deteccao

de comentarios téxicos.
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Figura 14 — Matriz de confusao LSTM
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Conforme observado no relatoério de classificacao para o modelo LSTM, ilustrado
na Figura 13, foram avaliadas métricas-chave de desempenho. Para a classe 0, o modelo
apresentou uma precisao de 0.79, recall de 0.83 e Fli-score de 0.81. Para a classe 1,
as métricas correspondentes foram de precisao 0.79, recall 0.74 e F1-score 0.76. Esses
resultados indicam a habilidade do modelo em classificar corretamente comentarios nao
téxicos (classe 0) e toxicos (classe 1). Também é possivel termos uma nogao dessas métricas

observando os quadrantes da matriz de confusao na Figura 14.

Essas métricas sao indicadores fundamentais para avaliar a habilidade do modelo
em classificar corretamente comentéarios nao téxicos (classe 0) e comentarios toxicos (classe
1). Conforme j& explicado, a precisao reflete a propor¢ao de verdadeiros positivos em
relacdo a todos os exemplos classificados positivamente pelo modelo. O recall mede a

proporc¢ao de verdadeiros positivos em relacao a todos os exemplos pertencentes a classe
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positiva. O F1-score é uma medida harmonica que combina a precisao e o recall, fornecendo

uma medida agregada de desempenho do modelo na classificagdo de ambas as classes.

Os resultados obtidos evidenciam um equilibrio entre a precisao e o recall para
ambas as classes, destacando a capacidade do modelo LSTM em realizar previsoes corretas
tanto para comentdrios nao téxicos quanto para comentarios téxicos. Observa-se uma
taxa de recall de 0.83 para a classe 0 (comentarios nao toxicos) e de 0.74 para a classe 1
(comentarios toxicos). Esses resultados indicam que o modelo possui uma boa capacidade
de identificar corretamente os comentarios nao toxicos e, embora tenha um desempenho
um pouco inferior na deteccao dos comentarios téxicos, ainda é capaz de capturar uma
parcela significativa deles. Tal capacidade é essencial para assegurar a efetividade na

detecgao de conteudo prejudicial em ambientes digitais.

46 Bi-LSTM

4.6.1 Treinamento

Para tentar explorar ainda mais o desempenho na deteccao de comentarios téxicos,
foi empregada uma abordagem baseada em Bi-LSTM (Bidirectional Long Short-Term
Memory). Assim como no treinamento do modelo LSTM descrito anteriormente, os dados
foram preparados por meio de etapas de pré-processamento textual, incluindo a remocao

de pontuagoes.

O mesmo conjunto de comentérios foi novamente dividido em conjuntos de trei-
namento e teste, a fim de garantir uma avaliacdo robusta dos resultados obtidos. Em
seguida, também foram considerados diversos parametros durante o treinamento do mo-
delo Bi-LSTM , como a taxa de aprendizagem, a dimensao dos vetores de palavras, o

tamanho das camadas LSTM e o niimero de épocas.

De maneira similar a abordagem anterior com o modelo LSTM, a otimizacao dos

hiperparametros do modelo Bi-LSTM também foi realizada por meio da técnica de busca

em grid (Grid Search).

Assim como nos resultados apresentados anteriormente, uma extensa fase de ex-
perimentacao também foi conduzida para identificar a estrutura que proporcionou os

resultados mais promissores, visivel na Figura 15.
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Figura 15 — Camadas Bi-LSTM

embedding 5 input

input:

[(None, None)]

InputLayer

output:

[(None, None)]

'

embedding 5 | input:

(None, None)

Embedding | output:

(None, None, 128)

Y

bidirectional_7(lstm_7)

input:

(None, None, 128)

Bidirectional(LSTM)

output: (None, 128)

Y

dropout_5 | input: | (None, 128)
Dropout | output: | (None, 128)
dense 2 | input: | (None, 128)

Dense | output: | (None, 1)

A Tabela 6 apresenta os hiperparametros utilizados no modelo Bi-LSTM para a

deteccao de comentarios téxicos. Esses hiperparametros foram cuidadosamente ajustados

visando aprimorar o desempenho do modelo.

Epocas 10
Batch size 16
Otimizador Adam

Taxa de aprendizado 0.0001

Regularizadores

L2 e Dropout

Tabela 6 — Hiperparametros Bi-LSTM

4.6.2 Resultados e métricas

Assim como o modelo LSTM, o modelo Bi-LSTM demonstrou uma notavel capaci-

dade de aprendizado e previsao em relacao a toxicidade dos comentarios. Ao ser treinado

com um conjunto diversificado de comentarios, o modelo Bi-LSTM adquiriu a habilidade

de identificar padroes e caracteristicas que indicam a presenca de contetdo toxico.

Os resultados obtidos com o modelo Bi-LSTM revelaram uma taxa de acuracia

satisfatéria na classificagao de comentérios toéxicos, reforcando a capacidade do modelo

em identificar de forma adequada conteido ofensivo e prejudicial. A matriz de confusao
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(Figura 16) também pode ser analisada para avaliar o desempenho do modelo em termos

de verdadeiros positivos e falsos positivos na deteccao de comentarios toxicos.

Figura 16 — Matriz de confusao Bi-LSTM
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Conforme observado na Figura 17, o modelo Bi-LSTM foi avaliado por meio de
métricas-chave de avaliacao. Para a classe 0, o modelo apresentou uma precisao de 0.81,
recall de 0.82 e F1-score de 0.81. Para a classe 1, as métricas correspondentes foram de

precisao 0.79, recall 0.77 e F1-score 0.78.

Figura 17 — Dados de classificacao

precision recall fl-score support

0 0.81 0.82 0.81 5579

1 0.79 0.77 0.78 4865

accuracy 0.80 10444
macro avg 0.80 0.80 0.80 10444
weighted avg 0.80 0.80 0.80 10444
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Os resultados obtidos também evidenciam um equilibrio entre a precisao e o re-
call para ambas as classes, demonstrando a capacidade do modelo Bi-LSTM em realizar
previsoes corretas tanto para comentarios nao téxicos quanto para comentarios toxicos.
Observa-se uma taxa de recall de 0.82 para a classe 0 (comentérios nao téxicos) e de 0.77
para a classe 1 (comentarios téxicos). Esses resultados indicam que o modelo, semelhan-
temente ao LSTM, possui uma boa capacidade de identificar corretamente os comentarios
nao toxicos e, embora tenha um desempenho um pouco inferior na detecgao dos comen-
tarios toxicos, foi capaz de identifica-los com um pouco mais de facilidade se comparado

ao modelo LSTM.

47 BERT

No intuito de explorar uma abordagem mais avangada (e definir um teto para com-
paracao), decidimos implementar um modelo baseado no BERT (Bidirectional Encoder
Representations from Transformers). Especificamente, utilizamos o modelo BERTimbau
Base (aka bert-base-portuguese-cased) e realizamos o processo de fine-tuning para adapta-

lo a tarefa de detecgdo de comentarios toxicos em lingua portuguesa brasileira.

O modelo BERT foi treinado utilizando o mesmo conjunto de dados utilizado
nos modelos Bi-LSTM e LSTM. Para facilitar o processo de treinamento e avaliacao, foi
utilizada a biblioteca Simple Transformers, que oferece uma interface simples e intuitiva

para trabalhar com modelos baseados em transformers.

A utilizacdo do mesmo conjunto de dados e da biblioteca Simple Transformers
proporciona uma base solida para a comparagao entre os modelos, permitindo uma analise

justa e objetiva do desempenho do BERT em relagdo aos modelos anteriores.

Apos o treinamento e a avaliagdo do modelo BERT, foram obtidos os seguintes
resultados, que podem ser visualizados nas Figuras 18 e 19. Essas métricas fornecem uma
visdo abrangente do desempenho do modelo na classificagdo dos comentarios téxicos, e a
matriz de confusao oferece uma compreensao mais detalhada das classificagoes realizadas

pelo modelo.
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Figura 18 — Resumo de classificaggo BERT

precision recall fl-score support

0 0.82 0.86 0.84 5567

1 0.83 0.79 0.81 4877

accuracy 0.82 10444
macro avg 0.82 0.82 0.82 10444
weighted avg 0.82 0.82 0.82 10444

Figura 19 — Matriz de confusao BERT
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Ao comparar os resultados obtidos com o modelo BERT em relagdo aos modelos
LSTM e Bi-LSTM , observamos uma melhora modesta no desempenho. O modelo BERT
apresentou um desempenho ligeiramente superior, conforme demonstrado pelas métricas
de avaliacao, como recall, F1-score e outras métricas relevantes. Vemos também que o

BERT conseguiu melhorar ainda mais a capacidade de detecgao de comentarios toxicos.

Essa melhoria pode ser atribuida a capacidade do modelo BERT de capturar rela-
¢oes contextuais complexas e utilizar informagoes de contexto de maneira eficiente. Atra-
vés do processo de fine-tuning, o modelo BERT foi capaz de aprender a representacao
das palavras em contexto e, assim, obter uma compreensao mais refinada dos comentarios

toxicos.
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4.8 Analise

A partir dos resultados apresentados anteriormente (compilados na Tabela 7),
podemos realizar andlises mais detalhadas das proprias métricas e da capacidade dos

modelos em compreender o contexto das frases.

Modelo X Métrica Naive Bayes | LSTM | Bi-LSTM | BERT
Precision (nao téxicos) 0.73 0.79 0.81 0.82
Precision (toéxicos) 0.71 0.79 0.77 0.83
Recall (nao toéxicos) 0.69 0.83 0.82 0.86
Recall (toxicos) 0.75 0.74 0.77 0.79
F1-score (ndo téxicos) 0.71 0.81 0.81 0.84
F1-score (toxicos) 0.73 0.76 0.78 0.81
Accouracy 0.72 0.79 0.80 0.82

Tabela 7 — Métricas dos modelos

4.8.1 Contexto de frase

Ao analisar os modelos apresentados e suas métricas (Tabela 7) , é possivel identi-
ficar aspectos importantes ao compara-los. Os modelos LSTM e Bi-LSTM demonstraram

uma compreensao contextual mais avancada em relacao ao Naive Bayes.

A capacidade de capturar o contexto é crucial para uma detec¢do mais precisa
da toxicidade em textos, pois permite considerar o significado geral da frase, em vez de
se basear exclusivamente em palavras isoladas. Os modelos LSTM e Bi-LSTM levam em
conta a sequéncia das palavras e as relagoes entre elas, o que lhes confere uma vantagem

em situagoes em que o contexto é relevante.

Por outro lado, o Naive Bayes, embora seja um modelo simples e rapido de treinar,
tende a adotar uma abordagem mais “ingénua” para a classificacao de textos, considerando
cada palavra de forma independente. Isso pode resultar em dificuldade na captura de

nuances e contextos sutis presentes nas frases.

Nas Figuras 20 e 21, é possivel notar como os modelos foram capazes de distin-
guir o contexto e atribuir diferentes interpretacoes a palavras idénticas. Essa habilidade
de compreender o sentido implicito e capturar nuances semanticas é crucial para uma

detecgao precisa de comentarios téxicos.
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Figura 20 — Exemplo sem toxidade

LSTM
Frase: ta calor pra caralho
Previsdo do modelo: N3o toxico - (©.42264744639

BILSTM
Frase: ta calor pra caralho
Previsdo do modelo: N3o toxico - (©.4646996259689331)

Figura 21 — Exemplo com toxidade

L5TM
Frase: vou te enfiar meu caralho
Previsdo do modelo: Toxico - (8.59393854246008247)

BILSTM
Frase: vou te enfiar meu caralho
Previs3o do modelo: Toxico - (©.6264853583145142)

4.8.2 Meétricas

Ao avaliar o desempenho dos modelos, constatamos que a LSTM apresentou um
tempo de treinamento comparativamente inferior em relagao aos demais modelos, tornando-
a uma op¢ao mais acessivel em termos de recursos computacionais e tempo de processa-

mento.

Quanto as métricas de avaliacao (Tabela 7), tanto a LSTM quanto a Bi-LSTM su-
peraram (em termos de métricas) o modelo de prova de conceito proposto, o Naive Bayes.
Esses modelos demonstraram consistentemente sua capacidade de identificar comentarios
com diferentes graus de toxicidade, o que evidencia sua eficacia na tarefa de deteccao de
contetudo téxico. As métricas de precisdo, recall e F1-score foram utilizadas para medir
o desempenho dos modelos, e ambas as arquiteturas LSTM e Bi-LSTM apresentaram
resultados superiores ao Naive Bayes nesses aspectos. Vale ressaltar que, como o objetivo
é a identificacdo de comentarios toxicos, a métrica de recall deve obter uma atencao um

pouco maior que as demais.

Ao analisarmos os resultados obtidos pelos modelos LSTM e Bi-LSTM observamos
que nao houve uma vantagem significativa do modelo Bi-LSTM em relacido ao modelo
LSTM na deteccao de comentérios toxicos (comparando o recall para comentérios t6xicos).
Essa observagao contraria a expectativa inicial de que o modelo Bi-LSTM , com sua
capacidade de processar informacoes em ambas as dire¢oes da sequéncia textual, teria

uma performance significativamente superior.
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Uma possivel (e a mais provavel) explicagdo para a auséncia de uma vantagem
significativa do modelo Bi-LSTM em relacao ao modelo LSTM na deteccao de comentarios
téxicos é o tamanho, balanceamento e a qualidade (diversidade e a representatividade dos
comentarios toxicos) do dataset utilizado. Apesar de todos os esforgos focados em melhorar
os dados, eles podem nao ter sido suficientemente grandes para explorar plenamente a

capacidade total dos modelos.

4.8.3 Limitacoes

-

E necessario ressaltar que o desempenho do modelo apresenta limitagoes que de-
vem ser consideradas. Uma das limitacoes esta relacionada a natureza do dataset utilizado
no treinamento, o qual ¢ predominantemente composto por exemplos de insultos e con-
teido toxico mais comumente encontrados. Como resultado, o modelo pode estar mais
familiarizado e ter maior facilidade na identificacdo dessas categorias especificas, enquanto
pode apresentar dificuldades na detec¢ao de grupos menos representados, como discursos
racistas, miséginos ou xenofébicos. Portanto, é essencial considerar a necessidade de uti-
lizar datasets mais diversificados e equilibrados, que englobem uma variedade ampla de
contextos e categorias de contetido toxico, para melhorar a capacidade de generalizacao
do modelo. E importante destacar que durante a busca por datasets relevantes, foi cons-
tatada uma escassez de conjuntos de dados abrangentes e diversificados para a deteccao

de conteudo tdxico.

No contexto da identificacao de frases toxicas, o modelo também pode apresentar
limitacoes na deteccao de expressoes mascaradas ou palavras nao convencionais. Essa de-
ficiéncia decorre da complexidade em capturar nuances e contextos especificos que podem
estar presentes em expressoes utilizadas pelos usuarios. Essas expressoes podem ser mais
sutis e requerer um entendimento mais profundo do contexto para serem identificadas
corretamente. Portanto, é necessario aprimorar ainda mais a capacidade do modelo em

lidar com essas formas mais complexas de contetudo téxico.

Esses limites apresentados pelo modelo destacam a importancia continua de pes-
quisas adicionais e o desenvolvimento de abordagens mais sofisticadas para a deteccao de
contetido téxico. E fundamental explorar novas fontes de dados e aprimorar as técnicas

de treinamento dos modelos para garantir uma identificagdo mais abrangente e precisa de
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diferentes formas de contetido téxico, levando em consideracao sua diversidade e evolucao

nos ambientes online.

4.9 Consideracoes finais

Ao longo dessa se¢ao, acompanhamos a aquisicao do dataset, seu tratamento e
sua utilizagao por meio de um exemplo inicial utilizando um modelo probabilistico. Em
seguida, exploramos a criagao, treinamento e avaliacao de modelos LSTM, Bi-LSTM e
BERT para a deteccao de comentérios toxicos em lingua portuguesa brasileira. Esses
modelos foram cuidadosamente desenvolvidos e treinados utilizando o conjunto de dados

processado.

Realizamos uma anélise minuciosa dos resultados obtidos por cada modelo, consi-
derando métricas como precisao, recall e F'1-score, além de outras medidas de desempenho
relevantes. Em seguida, comparamos esses modelos e avaliamos sua eficacia na deteccao

de comentarios téxicos.

Constatamos que os modelos LSTM, Bi-LSTM e BERT demonstraram capacidade
promissora na classificagao de comentérios toxicos. No entanto, observamos que o modelo
BERT, por possuir uma arquitetura mais avangada, alcangou um desempenho ligeiramente
superior em compara¢ao aos modelos LSTM e Bi-LSTM com consideravelmente menos

esfor¢o de implementacao. Também observamos as limitagoes que o modelo apresentou.

Essa comparagao entre os modelos nos permitiu ter uma visao abrangente de suas
caracteristicas e potenciais. Com base nesses resultados, podemos concluir que os modelos
LSTM e Bi-LSTM sao, de fato, alternativas eficazes na deteccao de comentarios toxicos,

uma vez que apresentaram resultados semelhantes.

Essa andlise comparativa nos fornece insights valiosos sobre a aplicacdo de dife-
rentes abordagens de modelos para a deteccao de contetdo toéxico, auxiliando na escolha
da abordagem mais adequada para futuras aplicacoes e investigacoes no campo da analise

de sentimentos e deteccao de linguagem ofensiva em ambientes digitais.
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5 Conclusao

O presente trabalho teve como objetivo principal a implementacao e utilizacao
de redes neurais LSTM e Bi-LSTM para a identificacdo de frases consideradas téxicas.
Para alcancar esse objetivo, foram definidos objetivos especificos que abrangeram desde

a coleta e tratamento dos dados até a andlise das métricas de desempenho dos modelos.

No que diz respeito a coleta e tratamento dos dados, foram adotadas estratégias
cuidadosas no intuito de garantir a qualidade e representatividade dos conjuntos de da-
dos utilizados no treinamento dos modelos. A analise dos dados coletados permitiu uma
maior compreensao das caracteristicas das frases toxicas, identificando possiveis padroes

e tendéncias relevantes para o desenvolvimento dos modelos.

A construcao dos modelos LSTM e Bi-LSTM compreendeu a implementagao de
arquiteturas de redes neurais recorrentes e a configuragao minuciosa dos hiperparametros
correspondentes. Utilizando técnicas de otimizacao e treinamento iterativo, os modelos

foram ajustados para melhorar seu desempenho.

A analise dos resultados revelou que os modelos LSTM e Bi-LSTM demonstraram
eficacia na detecgao de frases toxicas apesar das limitagoes impostas pelo dataset utilizado.
Ambos os modelos foram capazes de classificar corretamente uma grande proporc¢ao das
frases em relacao a sua toxicidade. Além disso, foi possivel observar uma certa vantagem

de modelos transformers (BERT) sobre as redes alvo deste trabalho.

Devemos salientar que a deteccao de contetido toxico apresenta desafios signifi-
cativos, devido a natureza subjetiva e contextual dessas manifestacdes. Portanto, ainda
hé espaco para aprimoramentos e pesquisas adicionais no desenvolvimento de abordagens

mais sofisticadas que considerem a diversidade e a evolugao dos discursos ofensivos.

Os resultados deste trabalho contribuem para o avanco do conhecimento na area
de detecgao de contetdo téxico em ambientes online. As abordagens adotadas e os insights
obtidos podem ser aplicados em diferentes contextos, como em plataformas de midia social

e féruns de discussao, para promover um ambiente online mais seguro e respeitoso.

Por fim, é importante destacar que a deteccao de conteido téxico é uma area em

constante evolucao, exigindo esforgos continuos para acompanhar as mudancgas nos pa-
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droes de comportamento e nas expressoes linguisticas utilizadas pelos usuarios. Portanto,
este trabalho pode servir como um ponto de partida para futuras pesquisas e desenvolvi-

mentos na area de deteccao de contetido toxico em ambientes virtuais.
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