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RESUMO

Discursos de 6dio com conteido homofébico sdo cada dia mais frequentes nas redes sociais. Muitas
dessas plataformas, como o Twitter, disponibilizam algumas ferramentas, como a denuncia, para
contornar esses problemas, mas ndo sdo efetivas. A sociedade precisa se haver de técnicas, que nao
dependam dessas plataformas, para lidar com esse tipo de violéncia e garantir que vidas e corpos
distintos sejam respeitados. Uma das a¢Ges possiveis, em relagdo a esse problema, é a deteccdo
automatica desse conteldo. Técnicas de aprendizagem de maquina foram criadas para automatizar
essa detecgdo, mas diversos estudos mostram que essas técnicas podem ser refinadas e melhoradas.
Com isso, essa pesquisa propde utilizar técnicas de aprendizagem de maquina para identificar
automaticamente discursos de ddio com conteddo homofdbico em tweets em portugués. Os
resultados mostram que métricas satisfatdrias de classificacdo automatica podem ser atingidas e os
modelos produzidos tem potencial, de serem utilizados para auxiliar a populacdao LGBTQIA+, na luta
contra a violéncia em redes sociais.
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RESUMO

Discursos de 6dio com contetido homofdbico sdo cada dia mais
frequentes nas redes sociais. Muitas dessas plataformas, como o
Twitter, disponibilizam algumas ferramentas, como a denuncia,
para contornar esses problemas, mas nio sdo efetivas. A sociedade
precisa se haver de técnicas, que ndo dependam dessas plataformas,
para lidar com esse tipo de violéncia e garantir que vidas e corpos
distintos sejam respeitados. Uma das agdes possiveis, em relacio a
esse problema, é a deteccao automatica desse contetdo. Técnicas
de aprendizagem de maquina foram criadas para automatizar essa
deteccdo, mas diversos estudos mostram que essas técnicas podem
ser refinadas e melhoradas. Com isso, essa pesquisa propde utilizar
técnicas de aprendizagem de maquina para identificar automati-
camente discursos de 6dio com conteiido homofébico em tweets
em portugués. Os resultados mostram que métricas satisfatorias de
classificagdo automatica podem ser atingidas e os modelos produ-
zidos tem potencial, de serem utilizados para auxiliar a populacéo
LGBTQIA+, na luta contra a violéncia em redes sociais.
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1 INTRODUCAO

O uso das redes sociais aumentou muito nos ultimos anos e com isso
a propagacdo de discursos de 6dio direcionados as minorias sociais
também aumentou [4]. No Twitter, o nimero de postagens com
conteudos preconceituosos apontam para o fato que muitos usuarios
nédo sabem a distingdo entre exercer a sua liberdade de expresséo e
atacar alguém de forma criminosa. A populagio LGBTQIA+ é uma
das principais vitimas desse tipo de pratica, em 2019, o Supremo
Tribunal Federal brasileiro aprovou a criminaliza¢do da homofobia
e transfobia; no julgamento da tese o plenario considerou que tais
préticas serdo enquadradas nos crimes de racismo [3]. Essa decisdao
marcou uma evolucgdo na garantia de direitos basicos da comunidade
LGBTQIA+ no Brasil. Mesmo com essa evoluc¢éo, ainda podemos
perceber que grande parte da populacédo brasileira utiliza as redes
sociais para promover 6dio e preconceito [5].

Por causa desse cenario de grande nimero de publica¢des con-
tendo discursos de 6dio, muitas redes sociais voltaram a atencao
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para construgéo de ferramentas que possibilitam a diminuigéo, e
no futuro a extingio, desse tipo de pratica. Uma das principais fer-
ramentas sdo as denuncias, onde outros usuarios podem identificar
contetdos problematicos em publicacdes e apontar isso para a pla-
taforma, para que essa remova a publicacdo e puna o usuario. Mas
a dependéncia de denuncias feitas por outros usuarios ndo é muito
efetiva. Uma possivel saida para esse problema é a detecg¢io auto-
matica de postagens que contenham discurso de 6dio utilizando
algoritmos. Algo assim pode ser utilizado pela populagéo em geral,
ou por algumas institui¢des, para construcio de uma base de dados
que pode fundamentar estatisticas, hoje, escassas em relagéo a esse
tipo de pratica online.

A deteccio de contetidos em texto é uma técnica dentre as varias
inclusas na area de Processamento de Linguagem Natural. Hoje,
essa area é bem explorada por pesquisadores, devido as suas apli-
cacOes, como chats de atendimento automético em lojas virtuais e
robotica. A predigdo de conteudos em dados textuais vem evoluindo,
conforme os algoritmos de Processamento de Linguagem Natural
evoluem. Muitos estudos nos mostram o direcionamento dessas
técnicas de deteccéo e neles podemos perceber que avancos ainda
maiores na capacidade de predi¢io sdo possiveis [1, 2, 8, 9].

Tendo em vista a pouca quantidade de estudos sobre o desenvol-
vimento de técnicas de classificagdo para textos em portugués e a
necessidade de construcéo de ferramentas que auxiliem no combate
a homofobia, esse artigo se propde criar, configurar e avaliar, ex-
perimentalmente, modelos que usam algoritmos de aprendizagem
de méquina supervisionada para classificar automaticamente um
texto como homofébico ou ndo homofdbico. O Twitter foi escolhido
como objeto desse trabalho por ser umas das redes sociais mais
utilizadas no Brasil e, diferente das outras redes sociais mais usadas,
o principal formato de interacéo entre seus usuarios é o textual.

Para o treinamento dos modelos, foram coletados tweets publi-
cados no dia da elei¢do presidencial brasileira de 2018. A escolha
desse periodo se deu pois, acredita-se que pelo perfil dos principais
candidatos dessa eleicdo, a incidéncia desse tipo de contetdo foi
maior que em outros periodos. De acordo com os indicadores da
Central Nacional de Dentncias de Crimes Cibernéticos da ONG
SaferNet [7], no més de outubro de 2018 a ONG recebeu mais que o
dobro da quantidade de dentincias que qualquer outro més de 2018 e
essa diferenca entre os meses néo foi verificada nos anos seguintes,
refor¢ando a possibilidade de que nesse periodo houveram mais
publicacdes com discurso de ddio.

Além do periodo, outro fator foi incluido para estabelecer quais
tweets seriam coletados, a presenca de termos com conotagio ho-
mofodbica. De acordo com Coutinho “[...] dependendo do contexto,
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uma palavra pode ter um sentido ofensivo ou nio, assim, a pre-
senca de uma palavra ndo determina o carater homofébico de uma
mensagem.” [2, p. 2]. Considerando a afirmacdo de Coutinho, os
tweets coletados foram rotulados utilizando um classificador de
discurso de ddio, aqueles classificados como contendo discurso de
6dio foram separados e rotulados manualmente de acordo com a
presenca de teor homofébico. Devido a falta de uma base de dados ja
rotulada disponivel para o uso nesse contexto, a rotulagem manual
se fez necessaria para a construcdo dos dados de treinamento dos
modelos de aprendizagem de maquina produzidos nessa pesquisa.
Ao todo 70 modelos foram criados e muitos apresentaram boas
métricas de classificacio. Em comparacio as pesquisas encontradas
nessa area, os resultados de classificacio dos modelos foram satis-
fatoérios, apontando para um caminho possivel de utilizacdo dessas
técnicas na diminui¢ido dos casos de homofobia em redes sociais.
O artigo é disposto da seguinte forma: na Se¢do 2 temos a funda-
mentacdo tedrica, que explicitara os conceitos necessarios para o
entendimento dessa pesquisa; na Secdo 3 a metodologia, que mos-
trara como a pesquisa foi feita; a Secdo 4 mostra os resultados da
pesquisa e na Sec¢éo 5 temos uma discussdo conclusiva acerca dos
resultados da pesquisa e indica¢des para possiveis trabalhos futuros.

2 FUNDAMENTACAO TEORICA

Alguns conceitos e procedimentos foram utilizados para a constru-
cdo dessa pesquisa e devem ser explicitados para a melhor com-
preenséo dela, dentre eles estdo: discurso de ddio e preconceito,
aspectos do processamento de linguagem natural, algoritmos de
aprendizagem de maquina supervisionada e métricas de avaliacdo
de modelos de classificacio.

2.1 Discurso de 6dio

O discurso de 6dio é uma forma de expressdo caraterizada por
insultar, invalidar ou deteriorar um grupo ou pessoa marcados por
aspectos minorizados socialmente. Na ultima década, discussdes
acerca do tema se mostraram mais presentes na sociedade, com
isso, surgiu a necessidade de estabelecer um conceito do que seria
discurso de 6dio. Schifer et al. publicaram um artigo na Revista
De Informacéo Legislativa do Senado Federal Brasileiro que tinha
como objetivo construir um conceito normativo para o discurso de
4dio, para eles

[...] discurso de 6dio consiste na manifestagéo de ideias
intolerantes, preconceituosas e discriminatérias con-
tra individuos ou grupos vulneraveis, com a intengio
de ofender-lhes a dignidade e incitar o 6dio em ra-
zdo dos seguintes critérios: idade, sexo, orientacdo
sexual, identidade e expressdo de género, idioma, re-
ligido, identidade cultural, opinido politica ou de ou-
tra natureza, origem social, posicdo socioeconoémica,
nivel educacional, condi¢do de migrante, refugiado,
repatriado, apatrida ou deslocado interno, deficién-
cia, caracteristica genética, estado de satde fisica ou
mental, inclusive infectocontagioso, e condi¢éo psi-
quica incapacitante, ou qualquer outra condigdo. [11,
p. 149-150]

O ponto evidente em uma expressdo que tem discurso de 6dio, é
o direcionamento a algo diferente de forma negativa, quem profere
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esse tipo de discurso, considera alguém ou um grupo distinto de si
e inferior. Mas, além disso, o discurso de 6dio deve ser distinguindo
de uma fala qualquer discriminatoria, pois ele é caracterizado por
ser direcionado a alguém que faz parte de alguma minoria social, a
Igbtfobia, por exemplo, é considerada um tipo de discurso de 6dio.
Discursos preconceituosos ou discriminatérios dirigidos a pessoas
que nido fazem parte de alguma minoria, ndo sdo considerados
discursos de ddio.

2.2 Web Scraping

O Web Scraping ou "raspagem web"é uma técnica de coleta e es-
truturagio de informacdes, geralmente néo estruturadas, contidas
em paginas da web para algum uso especifico. Esse uso pode ser
uma analise de precos de produtos em lojas diferentes, a uma busca
extensa sobre um topico na web.

O script que realiza o scraping, vai buscar informacdes em ele-
mentos HTML ou regras de CSS da pagina. E utilizando regex, ou
outra forma de identificar cadeias de caracteres, ele coleta informa-
¢des e as estruturam de uma forma que outros sistemas ou scripts
possam consumir.

2.3 Processamento de linguagem natural

Processamento de linguagem natural, é uma ramificacdo da area de
inteligéncia artificial que lida com dados textuais na forma de uso do
dia a dia, ou seja, ndo estruturada para um computador interpretar.
Essa area auxilia a preencher a lacuna entre a comunicacdo humana
e o modo que os computadores processam as informacdes. Muitas
tarefas usam técnicas de PLN para alcancar seus objetivos: analise
de sentimentos em textos, geracdo automatica de textos, traducéo
de textos para outros idiomas, construcéo de chatbots, identificagdo
automatica de temas, entre outras tarefas.

2.3.1 Pré Processamento de dados textuais. O pré processamento
dos dados é uma etapa essencial na area de PLN, tendo em vista
que os dados utilizados sdo geralmente néo estruturados. Esse pré
processamento consiste em limpar, organizar e estruturar os textos
para que esses atendam as especifica¢des das técnicas utilizadas.

2.3.2 Tf e Tf-idf. Outros dados usados por algoritmos de inteli-
géncia artificial, quando estdo sendo executados em um contexto
textual, $40 os valores Tf e Tf-IDF. O valor Tf é uma estatistica que
informa a frequéncia de um termo em um texto, ou seja, quantas
vezes aquela palavra, bigrama ou trigrama, apareceu no texto. Ja
o TF-IDF é uma estatistica, que foi criada com o intuito de penali-
zar termos que sio frequentes em muitos textos, e, por isso, ndo
contribuem a entender o sentido do texto ou a diferencia-los.

2.4 Aprendizagem de maquina supervisionada
De acordo com Monard e Baranauskas:

Aprendizado de Maquina é uma area de IA cujo obje-
tivo é o desenvolvimento de técnicas computacionais
sobre o aprendizado bem como a construcéo de sis-
temas capazes de adquirir conhecimento de forma
automatica.[6]
Por sua vez, a aprendizagem de maquina supervisionada, é um
conjunto de técnicas que realiza essa aprendizagem utilizando da-
dos para o treinamento que estdo classificados. Vale ressaltar, que
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modelos de aprendizagem de maquina supervisionada podem ser
empregados em problemas de classificacio, onde o objetivo é atri-
buir uma classe para o dado de entrada, mas também em problemas
de regressdo, onde o objetivo é atribuir um valor numérico para os
dados de entrada.

Dentre varios algoritmos de aprendizagem de maquina supervi-
sionada alguns sdo mais relevantes para essa pesquisa:

24.1 Regressio logistica. £ um algoritmo que calcula a probabi-
lidade de uma variavel dependente ser de uma classe, dado informa-
cdes de outras variaveis independentes. Nele se utiliza dados que
ja estdo com a suas respectivas probabilidades para o treinamento
de modelos. Esses modelos, por sua vez, irdo utilizar os valores das
variaveis independentes para calcular a probabilidade de um resul-
tado em novos dados, atribuindo ao dado a classe que ele atingiu a
maior probabilidade de pertencer.

2.4.2 Naive bayes. Também é um algoritmo que calcula a proba-
bilidade de algo, mas tem como principio fundamental o Teorema
de Bayes e considera sempre que as variaveis que determinam a
probabilidade, a ser calculada, sempre sdo independentes entre si, é
dessa caracteristica do algoritmo que vem o termo naive.

2.4.3 SVM. E um algoritmo de classificacio que considera os da-
dos como pontos no espaco e constréi uma reta, ou hiperplano, que
separa esses dados em dois conjuntos distintos.

2.4.4 Arvores de Decisio. Um algoritmo de classificacio que
utiliza uma estrutura de arvore para estabelecer qual classe um dado
pertence. A classificagdo funciona seguindo o fluxo da arvore, indo
do no raiz, até um dos nos folha, onde cada né tem uma condicéo
que dira, de acordo com alguma informacdo do dado, para qual
nés abaixo na hierarquia o fluxo deve seguir. O fluxo termina ao
chegar em algum n6 folha, que contém a classe a qual o dado sera
atribuido.

3 METODOLOGIA

Para a realizacdo desse trabalho foi realizado um conjunto de proce-
dimentos: a coleta de dados, o processamento dos dados coletados, o
processo de rotulagem necessario para utilizar as técnicas de apren-
dizagem de maquina supervisionada, e a construcio e avaliagdo dos
modelos.

3.1 Coleta de dados

Para realizagdo deste estudo, coletamos dados da rede social Twit-
ter!, que foi escolhida por causa do formato de interacio de seus
usuarios, que se d4 predominantemente por texto. A coleta dos
dados foi realizada utilizando o SNScrape?, que é um scraper feito
em python, especializado em redes sociais. Com essa ferramenta,
podemos coletar tweets de qualquer periodo e outros metadados
atrelados a eles: usuario que fez o tweet e informacoes desse usua-
rio, idioma do tweet, numero de likes e retweets, informacoes de
alguma midia caso o tweet contenha, entre outros. Para esse traba-
lho foram coletados: contetdo textual do tweet, o idioma dele, uma
variavel que indica se o tweet é um retweet ou néo e a descri¢do da
biografia (bio) do usuario que o criou.

I Twitter - https://twitter.com/
2SNScrape - https://github.com/JustAnotherArchivist/snscrape
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Foi realizada uma busca com SNScrape dos tweets criados em
7 de outubro de 2018 (dia da eleicdo presidencial brasileira), que
continham pelo menos uma das palavras do conjunto proposto por
Pereira [9]. Esse conjunto, é constituido por 14 termos referentes a
populacdo LGBTQIA+ e que possivelmente sdo usados com carater
discriminatério. Desses 14 termos, dois deles ndo foram usados,
‘sapatdo’ e ‘traveco’, pois esse trabalho tem como objetivo diminuir
o escopo e focar em um dos grupos da populacdo LGBTQIA+, os
gays. A Tabela 1 mostra as palavras utilizadas e a quantidade de
tweets coletados para cada uma delas.

Tabela 1: Quantidade de tweets coletados para cada palavra.

‘ Palavra ‘ Quantidade ‘
baitola 115
bicha 1966
bichona 60
bixa 1000
boiola 161
gayzada 45
gayzismo 11
homossexualismo 176
viadagem 459
viadao 174
viadinho 743
viado 9718

Nenhum dos tweets coletados era um retweet, logo, nenhum
foi removido por esta razdo. Porém, o conteudo textual de todos
os tweets passou por uma remogao, de mencdes e de links, que
foi realizada através de um script implementado com Python 3.
Dos 14.628 tweets, 9.718 continham a palavra ‘viado’, ou seja, entre
os 12 termos do conjunto, um unico termo estava relacionado a
aproximadamente 67% dos dados. Por isso, foi criado outro conjunto,
executando uma nova coleta, também de tweets criados no dia da
eleicdo presidencial brasileira, mas retirando o termo ‘viado’ da
busca. Essa nova coleta gerou um conjunto de 4.910 tweets. Para
melhorar a referéncia aos dois conjuntos o conjunto com 14.628
sera chamado de basel e o conjunto com 4.910 tweets serd chamado
de base2.

3.2 Rotulagem

Para a construcdo de modelos de aprendizagem de maquina su-
pervisionada, dados ja classificados devem ser utilizados para o
treinamento, mas nenhuma base que continha tweets classificados
como homofébicos, ou ndo homofdbicos, foi encontrada, por isso,
uma rotulagem manual deveria ser feita para a construcdo da base
de treinamento. Antes de iniciar a rotulagem manual, foi feito uma
filtragem dos tweets com o objetivo de agilizar esse processo. Um
modelo encontrado no Github?, que apresentava boas métricas de
desempenho de classificacdo de discurso de 6dio em dados textuais,
foi utilizado para classificar o contetdo textual dos tweets da base2.
Apos a classificagdo, 1.713 dados foram rotulados como contendo

3Link para o repositério - https://github.com/DarlanNoetzold/HateSpeech-portuguese
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discurso de 6dio e separados para compor uma terceira base de
dados que sera chamada de base3.

A base3 foi usada na rotulagem manual que se deu pela classi-
ficagdo de cada tweet, como homofébico ou ndo homofébico de
acordo com o senso comum e com o seguinte conceito de homofobia
proposto por Rios [10, 73]:

"A homofobia, como expressdo discriminatoria in-
tensa e cotidiana, ocorre sempre que distin¢des, ex-
clusdes, restri¢cdes ou preferéncias anulam ou preju-
dicam o reconhecimento, o gozo ou o exercicio em
pé de igualdade de direitos humanos e liberdades fun-
damentais nos campos econdmico, social, cultural ou
em qualquer campo da vida publica."

Mesmo contendo termos considerados socialmente como pejo-
rativos a populacdo gay, dependendo do contexto, um tweet pode
ndo conter conteudo homofdbico. Na Tabela 2, podemos observar
dois exemplos de tweets que foram coletados por conter o termo
‘bicha’. O primeiro tweet nio foi rotulado como homofébico, nele
o uso do termo é feito de forma nio agressiva, algo recorrente em
redes sociais como o Twitter. Ja o segundo, recebeu o rétulo de
homofébico por utilizar o termo ‘bicha’ de forma ofensiva e pela
presenca do termo ‘bambi’, uma palavra conhecida como insulto a
alguém gay.

Roétulo ‘ Tweet

Nao homofdbico ‘eu tbm bicha, amo que é s6 atravessar a
rua pra votar kkkk’

Homof6bico

Tabela 2: Exemplos da rotulagem dos tweets que contém o
termo ‘bicha’

Cada dado utilizado nesse trabalho contém, pelo menos, um
termo considerado como ofensa a populacéo gay. Essa caracteristica
dos dados, reverbera em um aspecto importante dos modelos que
serdo criados, a classificacdo dos posts sera realizada em dados
textuais que ja contém um termo conhecido como insultuoso. Logo,
esse trabalho gera modelos que classificam posts como homofébicos
ou ndo, que tenham essa particularidade de ja conter um termo
ofensivo, mas, dependendo do contexto, podem néo ser ofensivos.

Dos 1.713 tweets da base3, 372 foram rotulados como homofé-
bicos e 1341 como ndo homofébicos, na Tabela 3 podemos ver a
distribuicdo dos rétulos entre as palavras. Nela observamos que o
termo ‘gayzismo’ no esta presente, isso aconteceu na filtragem
realizada pelo modelo de discurso de 6dio, que nio atribuiu a esses
tweets essa classe. Também percebemos, que mesmo néo colocando
o termo ‘viado’ na nova coleta, ele apareceu em 19 tweets. Isso se
deu, pois alguns tweets podem conter mais de um dos termos.

Além dessa rotulagem manual e a rotulagem sobre discurso de
6dio, mais duas foram realizadas nos dados da base3, dessa forma,
outras features, além da frequéncia das palavras, poderiam ser
usadas para o treinamento dos modelos.

Uma das rotulagens foi sobre a presenca de linguagem toxica
nos tweets, para realiza-la foi utilizado um modelo de classificagéo
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Tabela 3: Distribuicio dos rétulos entre os termos.

‘ Palavra Nio Homofdbicos | Homofdbicos
baitola 29 20
bicha 902 64
bichona 9 9
bixa 232 24
boiola 18 27
gayzada 4 3
homossexualismo 9 7
viadagem 63 54
viadao 11 32
viadinho 64 132
viado 7 12

automatica desse tipo de contetido, encontrado no Github*. A tltima
rotulagem, atribuida a base3, foi relacionada a descri¢do da bio
do usuério criador do tweet. Nela foi atribuida, a cada tweet, a
quantidade de termos presentes na descricdo da bio do usuario,
que integravam outro conjunto de termos também estruturado
por Pereira [9]. Esse conjunto foi construido, verificando quais
unigramas eram os mais presentes nas descri¢des dos usuarios dos
tweets classificados como homofébicos na pesquisa de Pereira.

Foram gerados os vetores de valores TF, dos unigramas do corpo
textual dos tweets da base3 e juntos aos valores das rotulagens de
discuso de 6dio, de linguagem toxica e dos termos da descricdo
do usuario, esse foi o conjunto de features de entrada usadas no
treinamento dos modelos descritos na secdo 3.3.

3.3 Modelos

De posse dos conjuntos de dados o proximo passo foi a criagdo dos
modelos, que foi realizada utilizando a SciKit-Learn®, que é uma
biblioteca em Python especializada em inteligéncia artificial. Foram
utilizadas 14 configuracdes de algoritmos para a construcio dos
modelos, descritas a seguir:

o Trés variagdes do algoritmo de regresséo logistica, mudando
o algoritmo de regularizacio, que sdo ElasticNet, L1 e L2
- essas variagOes serdo chamadas de regLogE, reglLogL1 e
reglLogL2 respectivamente.
Trés variacdes do algoritmo Multinomial Naive Bayes, uti-
lizando os seguintes valores de suavizacdo 1, 0.5 e 1°—10 (o
valor 1°—10 é o minimo indicado para evitar erros) - essas va-
ria¢des serdo chamadas de multiNB1, multiNB2 e multiNB3
respectivamente.
Trés variagdes do algoritmo Bernouli Naive Bayes, seguindo
as mesmas mudancas do algoritmo Multinomial - essas va-
riacdes serdo chamadas de bernouNB1, bernouNB2 e ber-
nouNB3 respectivamente.
Duas variac¢des do algoritmo SVM Linear, variando o algo-
ritmo de regularizagdo, L1 e L2 - essas variacdes serdo cha-
madas de linearSVMLI1 e linearSVML2 respectivamente.
e Duas variagdes do algoritmo Random Forest, variando o
pardmetro que define qual critério determina a qualidade de

“Link para o repositorio - https://github.com/JAugusto97/ToLD-Br
5SciKit-Learn - https://scikit-learn.org/stable/
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um split na arvore, utilizamos o critério de impureza Gini e
a entropia - essas varia¢des serdo chamadas de randomFG e
randomFE respectivamente.

e E uma configuracdo de XGBoost, utilizando os pardmetros
padrdes da biblioteca - essa configuracéo sera chamada de
xgboost.

Os dados da base3 foram separados em dados de treino e teste,
sendo 25% dos dados para teste. Os dados do conjunto de treina-
mento foram usados para treinar todas as variagdes dos algoritmos
citados acima, tendo um total de 14 modelos construidos.

Com o objetivo de ter um conjunto maior para treinamento, foi
utilizado o modelo com a melhor F1 Score entre os 14 citados ante-
riormente, para classificar os dados da basel como homofébicos ou
néo, e utiliza-la como conjunto de treinamento de mais modelos.
Como a rotulagem da basel foi feita por um modelo, existe uma
porcentagem de erro atrelada a ela. Para mitigar esse erro foram
criados 3 conjuntos a partir da basel classificada, considerando o
limiar de probabilidade de classificagio (essa probabilidade é um
valor retornado pelo modelo, apés classificar um dado, demons-
trando qual a chance desse dado ser de uma determinada classe). Os
limiares utilizados foram 70%, 80% e 90%, dessa forma, os dados dos
conjuntos estruturados a partir de cada limiar tem probabilidade
alta de serem de alguma das classes. Chamaremos esses conjuntos
de base70p, base80p e base90p. A Tabela 4 mostra quantos tweets
ficaram em cada conjunto:

Tabela 4: Quantidade de tweets coletados para cada limiar.

‘ Limiar ‘ Quantidade

70% 8049
80% 5936
90% 3993

Os 25% dos dados da base3, separados anteriormente para teste,
foram utilizados para testar todos os modelos. Dessa forma, pode-
mos garantir uma avaliacdo mais coerente, ja que a base3 é a inica
cujo roétulo objeto da classificagdo néo é resultado de uma classi-
ficacéo feita por modelos. Além dos 75% da base3, os conjuntos,
base70p, base80p, base90p e basel também foram usados para trei-
nar os modelos. Portando, com os cinco conjuntos usados em cada
uma das 14 variacdes dos algoritmos, foram criados 70 modelos,
que serdo comparados de acordo com os valores de acuracia, recall,
precisdo e F1 score para escolhermos os melhores.

4 RESULTADOS

Os resultados de classificacdo dos 70 modelos construidos estdo
descritos a seguir, separados por cada conjunto de dado utilizado
para o treinamento. Para estabelecermos os melhores modelos, foi
considerado os modelos com maior F1, por essa ser uma boa métrica
de avaliacdo e abranger outras duas, o Recall e a Precisdo. Mas,
mesmo assim, a acuracia sera considerada nas discussdes por ser
uma métrica mais facil de se interpretar, pois aponta a porcentagem
de acertos que um modelo teve, nos dados de teste.
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4.1 Base3

Os modelos criados com os dados da base3 apresentaram métricas
boas. Dos 14, somente 5 tiveram F1 menor que 60%, tendo s6 1
muito baixo que foi o modelo bernouNB1, cuja F1 foi de 25.60%.
Os modelos de Regresséo logistica se destacaram com os melhores
valores de F1 e também de acuracia. O modelo regLogL2 foi o melhor
para esse conjunto de dados de treinamento e de acordo com a sua
acuracia ele acertou a classificagido de 87.88% dos dados. Na Tabela
5 podemos visualizar os valores das métricas de todos os modelos.

Tabela 5: Métricas dos modelos criados com os dados da base3

‘ Modelo ‘ Acuracia ‘ Precisio ‘ Recall ‘ F1 Score ‘
regLOgLZ-baseS 87.88% 68.48% 73.26% 70.79%
regLogl1-base3 87.41% 72.83% 69.79% 71.28%
regLogE-base3 86.95% 66.30% 70.93% 68.54%
multiNB1-base3 84.62% 50.00% 69.70% 58.23%
multiNB2-base3 84.85% 70.65% 63.11% 66.67%
multiNB3-base3 79.49% 57.61% 51.96% 54.64%
bernouNB1-base3 78.32% 17.39% 48.48% 25.60%
bernouNB2-base3 79.72% 39.13% 53.73% 45.28%
bernouNB3-base3 80.89% 56.52% 55.32% 55.91%
linearSVML1-base3 86.01% 71.74% 66.00% 68.75%
linearSVML2-base3 84.62% 69.57% 62.75% 65.98%
randomFG-base3 85.55% 63.04% 67.44% 65.17%
randomFE-base3 85.78% 65.22% 67.42% 66.30%
xgboost-base3 85.55% 67.39% 65.96% 66.67%

4.2 Basel

Com a basel, sendo ela a maior entre as 5, os modelos que a utiliza-
ram para o treinamento néo tiveram muita diferenca entre si, mas
foram os melhores em relagdo aos outros conjuntos. Todos tiveram
F1 entre 67% e 72%, e acuracia entre 85% e 88%. O modelo com o
maior valor de F1 foi o linearSVML1, sendo de 71.96%, mas a sua
acuracia, de 87.65%, foi a mesma dos modelos: regLogL2, randomFG
e randomFE. Na Tabela 6 podemos visualizar o quio proéximo os
valores desse conjunto de dados ficaram.

4.3 Base90p

O conjunto base90p gerou s6 1 modelo com F1 maior que 70% e
5 com F1 menor que 60%. Mesmo ndo demonstrando os maiores
valores de F1, todos os modelos tiveram acuracia proxima ou maior
que 80%, reafirmando a necessidade de observar mais métricas de
avaliacdo além da acuracia. Os demais valores podem ser observados
na Tabela 7.

4.4 Base80p

Na Tabela 8, podemos visualizar as métricas dos modelos criados
com a base80p e nela podemos perceber que os valores sdo bem
proximos do caso da base90p, onde s6 um modelo teve F1 maior
que 70% e todos tiveram acuracia maior que 80%.
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Tabela 6: Métricas dos modelos criados com os dados da basel

Modelo Acuracia | Precisdao | Recall | F1 Score ‘
regLogL2-basel 87.65% 72.83% | 70.53% | 71.66%
regLogL1-basel 87.41% 72.83% 69.79% 71.28%
regLogE-basel 86.95% 69.57% 69.57% 69.57%
multiNB1-basel 8531% | 71.74% | 64.08% | 67.69%
multiNB2-basel 8531% | 70.65% | 64.36% | 67.36%
multiNB3-basel 85.78% | 70.65% | 65.66% | 68.06%
bernouNB1-basel 86.25% | 72.83% | 66.34% | 69.43%
bernouNB2-basel 86.48% | 72.83% | 67.00% | 69.79%
bernouNB3-basel 86.71% 7391% | 67.33% | 70.47%
linearSVML1-basel 87.65% 73.91% | 70.10% | 71.96%
linearSVML2-basel | 87.41% | 72.83% | 69.79% | 71.28%
randomFG-basel 87.65% 72.83% | 70.53% | 71.66%
randomFE-basel 87.65% 72.83% | 70.53% | 71.66%
xgboost-basel 86.01% | 6630% | 67.78% | 67.03%
Tabela 7: Métricas dos modelos criados com os dados da
base90p
‘ Modelo Acuracia ‘ Precisdo | Recall | F1 Score ‘
regLogL2-base90p 86.01% 50.00% 76.67% 60.53%
regLogL1-base90p 86.95% 64.13% 71.95% 67.82%
regLogE-base90p 86.95% 57.61% 75.71% 65.43%
multiNB1-base90p 85.08% 58.70% 67.50% 62.79%
multiNB2-base90p 86.01% 61.96% 69.51% 65.52%
multiNB3-base90p 85.78% 47.83% 77.19% 59.06%
bernouNB1-base90p 79.25% 17.39% | 55.17% | 26.45%
bernouNB2-base90p 81.35% 35.87% | 61.11% | 45.21%
bernouNB3-base90p 84.62% 39.13% 78.26% 52.17%
linearSVML1-base90p 87.18% 64.13% | 72.84% | 68.21%
linearSVML2-base90p | 87.88% 69.57% | 72.73% | 71.11%
randomFG-base90p 86.48% 53.26% | 76.56% | 62.82%
randomFE-base90p 86.95% 53.26% | 79.03% | 63.64%
xgboost-base90p 85.31% 51.09% | 72.31% | 59.87%

4.5 Base70p

As métricas dos modelos feitos com os dados da base70p podem ser
verificados na Tabela 9 e nela é percebido que néo houve valor de
F1 menor que 65%, com o destaque para o modelo bernouNB1 que
teve o maior F1, 71.20%.

4.6 Avaliacdo Geral

Analisando o conjunto total de modelos, podemos perceber que as
métricas atingidas foram satisfatorias. Na revisdo bibliografica feita
sobre o assunto, as métricas dos melhores modelos se aproximam
das métricas dos modelos construidos nessa pesquisa. Considerando

que um F1 alto é de 70% ou maior, 19 dos 70 modelos tiveram F1 alto.

Os dez melhores modelos, baseado no seus valores de F1, podem
ser visualizados no grafico da Figura 1. O melhor modelo foi o
linearSVML1-basel, sendo o modelo criado, utilizando o algoritmo
de SVM Linear, tendo como dados de treinamento a basel.

Douglas e Claudio, et al.

Tabela 8: Métricas dos modelos criados com os dados da

base80p

‘ Modelo Acurécia | Precisdo | Recall | F1 Score
regLogL2-base80p 86.71% 63.04% 71.60% 67.05%
regLogL1-base80p 86.25% 69.57% 67.37% 68.45%
regLogE-base80p 86.95% | 68.48% | 70.00% | 69.23%
multiNB1-base80p 86.01% 66.30% 67.78% 67.03%
multiNB2-base80p 86.25% 68.48% 67.74% 68.11%
multiNB3-base80p 84.85% 55.43% 68.00% 61.08%
bernouNB1-base80p 83.68% 55.43% | 63.75% | 59.30%
bernouNB2-base80p 85.78% 65.22% | 67.42% | 66.30%
bernouNB3-base80p 85.55% 55.43% | 70.83% | 62.20%
linearSVML1-base80p 86.25% 70.65% | 67.01% | 68.78%
linearSVML2-base80p 86.95% 71.74% | 68.75% | 70.21%
randomFG-base80p 86.48% 57.61% | 73.61% | 64.63%
randomFE-base80p 87.41% 61.96% | 75.00% | 67.86%
xgboost-base80p 85.78% 56.52% | 71.23% | 63.03%
Tabela 9: Métricas dos modelos criados com os dados da
base70p

‘ Modelo Acuracia | Precisdo ‘ Recall ‘ F1 Score
regLogL2-base70p 87.41% | 6957% | 71.11% | 70.33%
regLogL1-base70p 86.95% 71.74% 68.75% 70.21%
regLogE-base70p 86.95% 69.57% | 69.57% | 69.57%
multiNB1-base70p 86.95% 75.00% 67.65% 71.13%
multiNB2-base70p 86.48% 73.91% 66.67% 70.10%
multiNB3-base70p 85.31% 65.22% | 65.93% | 65.57%
bernouNB1-base70p 87.18% 73.91% 68.69% 71.20%
bernouNB2-base70p 86.48% 71.74% 67.35% 69.47%
bernouNB3-base70p 85.08% 66.30% | 64.89% | 65.59%
linearSVML1-base70p 87.41% 70.65% 70.65% 70.65%
linearSVML2-base70p 86.95% 71.74% | 68.75% | 70.21%
randomFG-base70p 87.41% 69.57% | 71.11% | 70.33%
randomFE-base70p 87.41% 66.30% | 72.62% | 69.32%
xgboost-base70p 86.48% 67.39% | 68.89% | 68.13%

A basel se destacou, sendo a que gerou os melhores modelos.
Isso aponta para o beneficio alcangado, ao utilizar a base3, rotulada
manualmente, para gerar modelos que rotularam automaticamente
a basel. Dessa forma, foi possivel reduzir o tempo dispensado na
rotulagem manual, rotulando manualmente uma base menor, mas
ainda assim, conseguir utilizar uma base maior para o treinamento
dos modelos.

Observando os piores modelos, podemos perceber no grafico
da Figura 2, que todos foram criados utilizando uma variacéo de
algum algoritmo Naive Bayes. Entretanto, o uso desse algoritmo
unicamente, nio indica o motivo do baixo desempenho. Além disso,
outra informagéo que pode ser percebida é que os conjuntos de trei-
namentos que foram utilizados nesses modelos foram os de menor
tamanho. Os dois maiores conjuntos, basel e base70p, nio estdo
entre os conjuntos de treinamentos dos piores modelos. Isso pode
indicar que a junc¢éo, do uso desses algoritmos, com um conjunto
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linearSVML1_basel
reglogl2_basel
randomFG_basel
randomFE_basel
reglogll_base3
linearSVML2_basel

Modelo

reglogll_basel
bernouNB1_base70p
multiNB1_base70p

linearSVML2_base90p W= F1 Score

T
71.0 71.2 71.4 71.6 71.8 72.0

Figura 1: Melhores modelos de acordo com seus valores de
F1 Score

pequeno de dados, gere modelos com uma capacidade baixa de
classificagdo nesse contexto.

bernouNB1_base80p
multiNB3_base90p
multiNB1_base3
bernouNB3_base3
multiNB3_base3
bernouNB3_base90p
bernouNB2_base3

Modelo

bernouNB2_base90p

bernouNB1_base90p -
BN F1 Score

, T T T T T T T

20 25 30 ES) 40 45 S0 55 60

bernouNB1_base3

Figura 2: Piores modelos de acordo com seus valores de F1
Score

Mesmo com alguns modelos demonstrando baixa capacidade de
classificagdo, as métricas atingidas nesse trabalho sdo um indicativo
que o método utilizado é promissor, na construgio de modelos de
classificacdo de conteiiddo homofdbico em tweets. E os modelos
gerados podem ser utilizados em tarefas de classificagéo, ja que se
mostraram eficazes nisso.

5 CONCLUSOES E TRABALHOS FUTUROS

No mundo atualmente ser uma pessoa LGBTQIA+ é significado de
medo e sofrimento. Essa populacéo é vitima de todos os tipos de
violéncias diarias, sejam fisicas ou virtuais. Com a massifica¢do do
uso das redes sociais, a violéncia virtual direcionada a essas pes-
soas esta se tornando banalizada e quem as comete permanece sem
punicédo. As grandes corporacdes, donas das redes sociais, lucram
cada dia mais com o aumento das intera¢des nesses espacos, sejam
essa interagdes criminosas ou néo. A populacédo deve se haver de
ferramentas que possam, pelo menos, fornecer estatisticas sobre
esse problema, algo que também néo temos, pois casos de homofo-
bia sdo sub notificados ou totalmente apagados das estatisticas de
violéncia no Brasil.

Tendo como objetivo a construcdo de ferramentas que auxiliem
na obtencéo dessas estatisticas, os resultados dessa pesquisa podem
apoiar essa construcéo de diversas formas. Seja na utilizagio dos
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modelos, com boas métricas de classificacio, para a identificacdo
automatica, e assim mais rapida, de contetidos homofobicos em
redes sociais. Ou o uso dos conjuntos de dados, criados nessa pes-
quisa, para melhoria e avango nas técnicas de predicéo de contetido
homofébico.

Possiveis trabalhos futuros relacionados a esse tema podem focar
na construcio de uma maior base de dados, utilizando das mesmas
técnicas de rotulagem manual. Utilizando técnicas de aprendizagem
de maquina néo supervisionada, grupos de dados podem ser criados,
baseados na semelhanca entre os textos. A partir desse agrupamento,
a rotulagem manual pode ser realizada em algum dos grupos que
demonstre caracteristicas mais propensas a serem homofébicas.
Acredita-se que a utilizacdo dessas técnicas pode ser de grande
contribuicéo para a construcdo de uma significativa base de dados
destinada a esse fim.
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