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Abstract. With the popularization of social media in the last decade the way and
structure of means of communication in society has been strongly changed.
Therefore, users feel free to share and give their opinions autonomously. However
this freedom of speech can be changed and end up becoming hate speech to social
minorities. The purpose of this paper is to classify the sentiment of messages from
Twitter in order to classify them as LGBTQphobic or non LGBTQphobic.

Resumo. Com a popularizagdo das redes sociais na Ultima década, a forma e
estrutura da comunicagdo na sociedade foi fortemente alterada. Neste sentido, os
usuarios se sentem livres para compartilhar e disseminar suas opinibées de forma
autbnoma. Entretanto essa liberdade de expresséo pode ser distorcida e acabar se
tornando discurso de odio direcionado a minorias sociais. Este trabalho tem como
proposito classificar o sentimento de mensagens retiradas do Twitter, como
LGBTQfébicas ou Nao LGBTQfbbicas.

Palavras-Chave: Andlise de Sentimentos; Homofobia; Inteligéncia Artificial;
Aprendizagem de Maquina; Twitter.

1. Introdugao

Com o advento da Internet na virada do milénio e a popularizagao das redes
sociais na ultima década, mudancgas significativas no comportamento da sociedade
foram percebidas, principalmente no tocante as relagbes de comunicacido entre as
pessoas. Essa complexa engrenagem modificou permanentemente a maneira de se
comunicar entre as pessoas, saindo do estatico e dispendioso para a rapida fluidez e
interagdo dos meios digitais, principalmente no que se conveniou a denominar-se de
rede social.

A consolidacdo das redes sociais trilhou um caminho de evolugado e

aperfeicoamento por alguns projetos exitosos, como por exemplo, MSN, Orkut e

' Trabalho de Conclusdo de Curso (TCC) na modalidade Artigo apresentado como parte dos
pré-requisitos para a obtencdo do titulo de Bacharel em Sistemas de Informagéo pelo curso de
Bacharelado em Sistemas de Informagéo do Centro de Ciéncias Aplicadas e Educacdo (CCAE),
Campus IV da Universidade Federal da Paraiba, sob a orientagdo do professor Yuri Malheiros.



Fotolog, que deram sua contribuicdo para a idealizagado deste novo universo, porém
foram ultrapassados por outras iniciativas mais ousadas, a saber: Instagram,
WhatsApp, Twitter e Facebook. Dessa forma, as redes sociais sao aplicagbes que
suportam um espacg¢o compartilhado de interesses, necessidades e metas comuns
para a colaboracdo, partilha de conhecimento, interacdo e a comunicacao
(PETTENATI et al.,2006, BRANDTZAEG et al., 2007).

Através dessas plataformas digitais a sociedade passou a ter acesso a um
universo de informagdes constantes, que em sua maioria ndo passam por nenhum
crivo ou filtro social; portanto os ambientes das midias sociais podem ser facilmente
distorcidos e serem transformados em pulpitos para a disseminag¢ao do discurso e
expressao de odio.

A Internet transmite a sensacao de liberdade, onde os usuarios acreditam nao
existir barreiras ou puni¢gdes, e sendo até certo ponto uma replicacdo do
comportamento preconceituoso da realidade social em um ambiente virtual, como
definem Andrade e Pischetola (2016) .

Dentro do amplo universo de opinides e manifestacbes das redes sociais
encontra-se de forma sistematica a disseminacdo dos discursos de preconceito,
racismo e odio inerente a sociedade real que se reproduzem no mundo virtual.

Meyer-pflug (2009, p. 97) define o discurso de édio como a manifestagao de
“Ideias que incitem a discriminagdo racial, social ou religiosa em determinados
grupos, na maioria das vezes, as minorias”. Além disso, Cohen-Almagor (2000)
pontua que o discurso de 6dio vai além da ofensa, mas que este tem o poder de
silenciar os grupos minoritarios alvos, subjugando-os ou rebaixando-os em relagao
ao seu direito de igualdade.

Entre as maiores e mais acessadas redes sociais em atividade no Brasil esta
o Twitter que surgiu em 2006 com o conceito de microblogging, o qual possui o
objetivo de que seus usuarios divulguem o que estdo fazendo, comentando ou
discutindo. Restringindo as postagens em 280 caracteres, esta rede social
proporciona a divulgagdo em tempo real de informagdes entre seus interlocutores

(NASCIMENTO et al., 2013).



A facilidade de compartilhamento e divulgacéo de informagdes e opinides é
um dos fatores determinantes para o crescimento do Twitter. Pela proposta do
Twitter em incentivar o debate direto e objetivo, permitindo aos usuarios emitir,
acessar e confrontar suas ideias, seus posicionamentos e seu juizo, em relagao a
cada tema proposto ou debatido entre os usuarios.

Um dos grandes equivocos dos usuarios das redes sociais é acreditar que ao
adentrar ao mundo virtual o mesmo estara livre das conveniéncias sociais que
norteiam as relagdes entre as pessoas. O senso comum criou no imaginario popular
que os usuarios de redes sociais a ideia de anonimato, esta falsa ideia propiciou a
intensificagao de postagens com conteudo que evidencia preconceito, racismo e édio
direcionados a minorias sociais.

Para a orientacéo deste artigo focou em mensagens de intolerancia associada
a comunidade LGBTQ (Lesbicas, Gays, Bissexuais, Transesuxais e Queer ). De
acordo com o relatério do Grupo Gay da Bahia’ , ho ano de 2018 foram registradas
420 mortes decorrente da discriminagédo. Sendo destas, 320 homicidios (76%) e 100
suicidios (24%).

Ainda ressaltando que a cada 20 horas um LGBTQ € morto ou se suicida
vitima da LGBTQfobia, caracterizando o Brasil como lider mundial de crimes contra
minorias sexuais, sendo responsavel por mais da metade dos homicidios de
transexuais no mundo. De acordo com a organizagao internacional Trans Respect4,
no periodo de janeiro de 2008 a junho de 2016 o Brasil foi responsavel por 868
homicidios contra a comunidade transexual.

Com a grande popularizagdo do Twitter e o seu grande volume de dados
diarios, cerca de 500 milhdes de tweets, o mesmo sera usado como objeto de
estudo para a analise de discursos de &dio e insultos LGBTQfébicos na Internet. E

para isso sera usada a area de analise de sentimentos ao qual funde diversas areas

2 Queer - Queer é um termo abrangente para minorias sexuais e de género que ndo s&o
heterossexuais ou cisgéneros. Queer foi originalmente usado pejorativamente contra pessoas com
desejos do mesmo sexo, mas, a partir do final da década de 1980, académicos e ativistas queer
comegaram a reclamar a palavra.
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8 "Grupo Gay da Bahia - Quem a homofobia matou hoje - WordPress.com."
https://homofobiamata.files.wordpress.com/2019/01/relatorio-2018-1.pdf. Acessado em 21 jul. 2019.

4 "Transrespect vs Transphobia." https://transrespect.org/en/. Acessado em 21 jul. 2019.



da tecnologias tais como: inteligéncia artificial, recuperagcdo de informagao e
mineragao de dados (BECKER e TUMITAN, 2013).

O objetivo deste trabalho é classificar sentimentos no universo dos tweets
publicados no Brasil que possuam em sua composi¢do palavras ou insultos de
cunho ou raizes homofébicas como LGBTQf6bico ou ndo. Estando atento a hipétese
de que uma mensagem LGBTQfdbica € composta por uma palavra-insulto e
acompanhada por sentimento negativo.

Para testar esta hipdtese, foi selecionado um conjunto de palavras-insulto e
através disto foram coletados tweets que possuiam estas palavras em sua
composicdo. Estes tweets foram salvos em um banco de dados para que
posteriormente fossem classificados como negativos, positivos ou neutros de acordo
com um conjunto de dados rotulados (SILVA, et al., 2019).

Apods a classificagdo automatica do algoritmo, foi realizada a validagdo dos
resultados através de aplicagdo de formularios via google forms, onde o entrevistado
classificou um conjunto de dezesseis tweets como LGBTQfébicos ou nao. Estes
resultados serdao usados como comparativo e estudo ao resultado obtido pelo
algoritmo.

Este trabalho estd estruturado da seguinte forma: Secdo 2 descreve a
fundamentagéo tedrica com os conceitos de analise de sentimentos, aprendizagem
de maquina e redes sociais; A Segado 3 apresenta a metodologia aplicada para a
coleta de dados e classificagcdo dos tweets; A Secao 4 traz analises e discussdes

dos resultado obtidos e na Sec¢ao 5 a concluséo.

2. Fundamentacgao teodrica
Nesta secdo serdo abordados os conceitos que fundamentam este trabalho,
estando subdivididos em, Redes Sociais, Analise de Sentimentos e Aprendizagem

de Maquina.

2.1 Redes Sociais



Para Recuero (2009) uma rede social pode ser caracterizada como um
conjunto constituido por dois elementos, os atores (pessoas, instituicdes ou grupos)
e as conexdes (interagdes). Partindo desse ponto, uma rede social é entendida por
inumeras interagdes entre pessoas ou grupos, a fim de que os atores compartilhem
informacodes de forma independente e autbnoma dentro desta rede. Como explicam
Garton, Haythornthwaite e Wellman (1997:1), “quando uma rede de computadores
conecta uma rede de pessoas e organizagbes, € uma rede social’.

Com a popularizagéo das redes sociais através dos smartphones, atualmente
existem inumeros e diferentes tipos de redes sociais, cada qual com sua finalidade e
identidade, onde estas reunem usuarios que possuem interesses em comum; desta
forma criando novas estruturas sociais, onde o fluxo de informacao é mediado por
um celular e gerando impactos benéficos ou ndo nos usuarios que se conectam

nesta rede.

2.2 Analise de Sentimentos

De acordo com Liu (2012) a analise de sentimentos ou mineragdo de
sentimentos pode ser definida como a area de estudo que analisa opinides,
sentimentos, avaliagdes e emocdes em relacdo a entidades, tais como, produtos,
Servigos e pessoas.

Liu (2012) pontua que existem trés tipos de niveis de analise de sentimentos,
devido ao grau granularidade do texto. Sendo estes:

e Documento: Este nivel de analise tem como foco classificar a opinido geral do
documento com os sentimentos de positivo ou negativo.

e Sentenca: A tarefa desse nivel foca em sentencas especificas de um
documento e determinando se esta sentenca expressa sentimentos positivos,
negativos ou neutros. Comumente usado para analisar diferentes opinides de
um documento, focando em suas sentencgas.

e FEntidade e Aspecto: Este nivel de analise possui um maior grau de
granularidade de classificacdo, que ao invés de focar nos construtores de
linguagens (documentos, paragrafos, sentengas), este estara atento a opiniao

em si. Baseando que uma opinido é formada por um sentimento e um alvo.



Por exemplo “Eu adoro o carnaval de Olinda, apesar de ndao me sentir bem
em multidées”, observe que nesta frase possui o sentimento geral positivo,
mas percebemos que ela ndo é totalmente positiva. Veja que o sentimento
positivo se encontra no alvo principal da frase que é “Carnaval de Olinda”

(enfatizado), mas negativo em relagéo a “multidées” (ndo enfatizado).

Diante dos trés niveis destacados por Liu, a analise e classificacdo deste
presente trabalho se encaixa no primeiro nivel destacado, considerando o tweet
como um documento, buscando classificar o sentimento geral como positivo ou

negativo.

2.2.1 Técnicas de Classificacao

Assim sendo, existem duas técnicas principais para realizar classificagao de
sentimento, sendo estas, classificagdo baseada em lexicon e classificagao
utilizando aprendizagem de maquina.

A primeira se caracteriza como o uso de palavras individuais ou expressdes
que possuem sentimentos bons como, maravilhoso e incrivel; ou sentimentos ruins
como, pobre e feio, para que seja realizada a analise de sentimento. Porém este
método ndo é totalmente eficaz por questbes da variabilidade da lingua. Por
exemplo, as palavras homdénimas perfeitas da lingua portuguesa, que possuem a
mesma grafia, mesmo som, porém sentidos diferentes diante do contexto. A palavra
“‘morro” pode ter sentidos ambiguos, por exemplo: “Os alpinistas estao escalando o
morro.” (monte), sentimento positivo ou neutro, porém podemos usar a mesma
palavra em outra conotacdo, “Eu morro de medo de altura!” (verbo morrer),
sentimento negativo.

A segunda forma mais usual de classificacdo utiliza aprendizagem de
maquina, que usa um conjunto de treinamento com exemplos ja classificados para
que padrdes sejam aprendidos tornando possivel a classificagdo de novas entradas.
Esta abordagem sera melhor explanada na proxima secédo, onde a mesma serve

como base desta pesquisa.



2.3 Aprendizagem de Maquina

Alpaydin (2010) define aprendizagem de maquina (AM) como uma otimizagao
computadorizada de um critério usando dados como exemplos ou experiéncias
recorrentes, desta forma, tomando decisdes através das experiéncias acumuladas a
fim de apresentar uma solugdo. Alpaydin afirma que o papel da aprendizagem de
maquina esta subdividido em duas categorias, sendo a primeira, o treinamento e
execucgao, que faz o uso de algoritmos para resolugédo de problemas de otimizagéo e
o segundo, quando o modelo € compreendido apds uma série de treinamentos, este
devera apresentar uma solucgao algoritmica eficiente.

O uso da aprendizagem de maquina é requisitado quando as estruturas e
técnicas de programacdo classicas nédo sao viaveis, pois existem problemas
computacionais que possuem padrdes extremamente complexos, como por exemplo
a classificagdo de imagem, sendo dificil identificar padrbées. Dai, a aprendizagem de
maquina, através do processo de treinamento, consegue descobrir esses padrdes de
forma mais eficiente do que um programador poderia fazer.

Um exemplo é classificacdo de e-mails em duas categorias: spam e
nao-spam. Para isso os algoritmos de aprendizagem de maquina irdo processar
milhares de exemplos reais de e-mails que sdo considerados spam € a partir disso a
maquina comecara a “aprender” e compreender os padroes de uma mensagem com

perfil spam.

2.3.1 Categorizagao

Segundo Ayodele (2010), os algoritmos de aprendizagem de maquina sao
organizados de acordo com o resultado desejado do algoritmo. Desta forma, é
necessario antever qual tipo de resultados sera fornecido de acordo com a entrada.

Pode-se classificar os sistemas da seguinte maneira (Ayodele, 2010):

e Aprendizagem supervisionada: Este tipo de aprendizagem se caracteriza,

quando o algoritmo produz uma fungdo que mapeia entradas as saidas



desejadas. Sendo estes exemplos ou atributos conhecido, possuindo como
objetivo classificar novos exemplos entre os pré- existentes.

A Figura 1 apresenta o fluxograma de como o algoritmo de
aprendizagem supervisionado funciona. Nela, pode-se observar que o
treinamento ocorre no momento que o programa recebe como entrada a
imagem de um gato e a resposta associada a ele (dados rotulados),
evidenciando se € um gato ou n&o. Esse treinamento se repete multiplas
vezes com diferentes tipos de imagens. Apos essas repeticdes o programa
aprende a identificar as caracteristicas de uma imagem de gato, entdo no
momento que receber um nova entrada ele pode identificar se a imagem € ou

nao a imagem de um gato.

Dataset com Labels (cat)

Gera um

Input para treinar modelo
#.. d o algoritmo -~
t.v | .
Nava entrada
O que é?
hs Cat

Figura 1. Fluxograma de aprendizagem Supervisionada.

e Aprendizagem nao-supervisionada: E o algoritmo que modela um conjunto
de entradas que n&o possuem valores de saida desejada (ndo rotulados), e
desta forma a classificacao é realizada de acordo com as similaridades entre
0s exemplos.

A Figura 2 apresenta um agrupamento de imagens. O modelo de
aprendizado entendeu como classificar imagens entre dois grupos distintos,

sendo o primeiro dele rostos e o segundo casas. Ao receber uma nova



entrada (imagem), o modelo observa os atributos e identifica a qual grupo

este pertence.

GRUPO #1 GRUPO #2

Figura 2. Exemplo de aprendizagem ndo-supervisionada.

Tendo em vista as duas categorias apresentadas por Ayodele, a pesquisa ira
usar a aprendizagem de maquina supervisionada, na qual é utilizado um conjunto
de dados mapeados (SILVA et al., 2019), que fornece um resultado conhecido ou

previsto.

3. Metodologia

Para obtencdo dos resultados dessa pesquisa foram realizados os seguintes
passos: (i) selecdo de palavras de cunho LGBTQfébica, (ii) coleta de tweets através
das palavras-chave previamente selecionadas, (iii) uso de classificadores de
sentimentos, (iv) validacdo, (v) analise dos resultados. A Figura 3 ilustra os passos

desenvolvidos nesta pesquisa.

Selegdo de Coleta de _
[ Palavras }Q[ Tweets }I:>[ Classificadores } |:>

S Analise de
Validagao :>[ Resultados }

Figura 3. Fluxograma dos passos da pesquisa




3.1 Coleta de Dados

O primeiro passo para obtengédo do objetivo desta pesquisa foi a selegao de
palavras com raizes LGBTQfdbicas, foram selecionadas 4 palavras com conotagao
ofensiva a comunidade LGBTQ, cada palavra-insulto escolhida tem como alvo uma
parte da comunidade LGBTQ. O insulto “Gay”, foi selecionado com o objetivo de
coletar tweets de forma mais abrangente, incluindo todos da comunidade; Ja o

= ”

insulto “Sapatao” foi selecionado pois foi considerado a palavra-insulto mais comum
para pratica de lesbofobia; “Traveco” insulto direcionado a comunidade transgénero
e por fim “Viado” que é a palavra homofdbica mais usada e conhecida para a pratica

da homofobia.

Palavra-Insulto Quantidade de Tweets Coletados
Gay 1.166
Sapatao 1.957
Traveco 1.267
Viado 3.959
TOTAL 8.349

Tabela 1. Quantidade de Tweets por Palavra-Insulto

Estas palavras serviram para a coleta de tweets, realizada através da API do
Twitter, que permite a busca de mensagem por palavras-chave. Por fim, estes
tweets foram salvos numa base de dados local, que serviu para os estudos deste
trabalho. A coleta foi realizada durante cinco dias no periodo de 27 de julho de 2019
a 31 de julho de 2019, coletando 8.349 tweets. A Tabela 1 apresentada as
quantidades de tweets coletados por palavras-chave e na Tabela 2 tem-se um

exemplo coletado para cada palavra-chave.



Tweet Coletado Palavra-Chave

“To querendo virar sapatao, porém e se Sapatéao
a mina for parandica igual eu?”

“Gente pq usam o termo traveco pra Traveco
ofender alguém como "pessoa feia"Vcs
ja viram um traveco? E mais bonito que

eu kkkkkk”

“ Messi ta virando viado, que papo de Viado
vacildo ”

‘o caso do gay que acha que por ser Gay

gay ndo tem como ser machista”

Tabela 2. Exemplos de Tweets Coletados.

3.2 Classificagcao de Dados

Diante a hipotese apresentada por esse trabalho, ao qual uma mensagem
que tenha o carater LGBTQfébica (tweet) seja composta por uma palavra-insulto e
gue possua o sentimento negativo sao de fato mensagens homofébicas, foi realizada
classificagdo das mensagens com o auxilio da aprendizagem de maquina.

A classificagdo dos tweets foi realizada fazendo-se o uso da linguagem de
programagao Python que possui uma grande variedade de bibliotecas cientificas
para o desenvolvimento de algoritmos e andlise de dados. Para esta pesquisa foi
utilizada a biblioteca Scikit Learn, onde esta integra diferentes algoritmos de
aprendizado de maquina para problemas supervisionados e nao supervisionados
(PEDREGOSA et al., 2011).

Utilizando um conjunto de 2787 mensagens do Twitter (tweets) previamente
classificados por pessoas quanto aos seus sentimentos (positivos, negativos ou
neutros) (SILVA et al., 2019), foi possivel classificar os sentimentos (positivo ou
negativo) de um novo conjunto de mensagens nao rotulados coletados por esta
pesquisa. Para tal, este trabalho considerou as classificagdes positivas e neutras
como pertencentes ao conjunto dos positivos.

Ap0s realizada a classificagdo do novo conjunto pelo algoritmo foi necessaria

a validagao destes resultados com pessoas reais, tendo em vista perceber em qual



contexto a palavra-insulto esta incluida, pois pode ocorrer situagcdes em que o tweet
composto com a palavra-insulto esteja classificado como negativo, mas que nao esta
incluso em um contexto pejorativo, ou seja normalizado e diante aos resultados dos
entrevistados poder identificar a taxa de acerto do algoritmo. A Tabela 3 a seguir

exibe alguns resultados de classificagao obtidos pelo algoritmo.

Tweet Coletado Sentimento Palavra-Chave
‘A mulher parece sapatéo Negativo (-1) Sapatéo
de qualquer forma, néao
adianta mudar o
personagem.”
‘@ Coisa horrivel... sem Negativo (-1) Traveco

contelido... traveco”

‘brega e xote melhores Positivo (1) Viado
tipo de musica quem
discorda eh viado”

‘putz que bonito esse Neutro (0) Gay
menino barbado e de
6culos quadrado, sera se
é gay?”

Tabela 3. Exemplos de Classificagbes do Algoritmo

3.3 Validagao dos Resultados

A validacgéo dos resultados foi realizada por formularios via google forms, nos
quais os entrevistados deveriam responder sobre sua orientagao sexual e identidade
de género e posteriormente responder de acordo com sua interpretacéo se um tweet
tinha sentido homofébico ou ndo. No total, cada participante analisou 16 tweets.

Este conjunto de dezesseis tweets € composto por tweets que contém as
quatros palavras-chaves selecionadas para esta pesquisa (gay, sapatao, traveco e
viado). Neles, cada palavra-insulto possui um conjunto de quatro tweets que estéao
dispostos da seguinte forma: dois tweets negativos considerados como homofobicos
€ um positivo e um neutro como ndo homofébicos. Assim sendo dois homofdbicos e

dois nao homofdbicos.



Para melhores resultados foram produzidos dez formularios, cada um com
um conjunto de tweets diferentes, totalizando assim 160 perguntas. A aplicagcéo
destes formularios foi realizada através de um link, que redirecionava o entrevistado
aleatoriamente para um dos dez formularios. A pesquisa foi realizada com os alunos
e professores dos cursos de Sistemas de Informacao e Licenciatura em Ciéncia da
Computagao da Universidade Federal da Paraiba - Campus |V via grupo de emails
dos alunos e professores dos cursos, no periodo dos dias 23 a 28 de agosto de
2019.

4. Resultados e Discussoes

Apos a aplicagcao dos formularios, foram obtidas respostas de 57 alunos e
professores dos cursos de Sistemas de Informagao e Licenciatura em Ciéncia da

Computagao. A seguir sera apresentada a analise e discussao desses resultados .

4.1 Informagoes Pessoais

Os primeiros dados a serem analisados, sdo sobre as informacdes pessoais
dos entrevistados. Estas informag¢des mostram o panorama entre as identidades de
géneros e orientagcdo sexual dos alunos e professores dos curso de Sl e LCC.

A Tabela 3 exibe que de acordo com a identidade género 46 (80,7%) dos
entrevistados sdo do sexo masculino, 10 (17,5%) séo do sexo feminino e 1 (1,8%) se
auto declarou como nao binario. Estes dados evidenciam que os cursos de
tecnologia do Campus IV sao compostos majoritariamente pelo sexo masculino.

Em relagdo a orientagdo sexual temos que os pesquisados em sua maioria,
44 (77,2%) sao heterossexuais, 5 homossexuais (8,8%), 6 bissexuais (10,5%) e 2

assexuais (3,5%).

Género/Orientacao | Heterossexual | Homossexual | Bissexual | Assexual | Total

Masculino 36 4 5 1 46

Feminino 8 1 1 0 10




Nao-Binario 0 0 0 1 1

TOTAL 44 5 6 2 57

Tabela 4. Informacdes Pessoais

4.2 Taxa de Acerto Geral do Algoritmo

Para calcular a taxa de acerto do algoritmo produzido foi necessario comparar
a classificagdo do algoritmo com os resultados obtidos através do formularios, desta
forma considerando o acerto quando a maioria dos participantes votaram na mesma
classificagao do algoritmo.

Ao analisar os resultados foi percebido que ocorreu empate em 16% das
perguntas (26) das 160 perguntas selecionadas, ou seja, o0s entrevistados
responderam igualmente como homofobico e ndo homofébico a uma mesma
pergunta. Diante deste cenario foi necessario ndo contabilizar esses empates e
reduzir os numeros das perguntas para 134.

O caélculo da taxa de acerto geral foi realizado da seguinte forma, somatorio
das questdes em que a maioria dos participantes votaram na mesma classificacéo
do algoritmo, dividido pelo total de perguntas menos os empates. E em comparagao
aos resultados dos entrevistados em relagdo aos do algoritmo, ocorreu uma taxa de

acerto geral de 64,92% (87 acertos) e taxa de erro 35,1% (47 erros).

4.2.1. Taxa de Acerto em Tweets Negativos

Tendo em vista que um tweet possivelmente LGBTQfébico € composto por
uma palavra-insulto e acompanhado pelo sentimento negativo, foram selecionados
oito tweets classificados como negativos para cada formulario, totalizando oitenta
tweets negativos. Esta analise busca identificar a taxa de acerto do algoritmo em
relagdo as respostas dos entrevistados em relagdo aos tweets negativos e
possivelmente de carater LGBTQfobico.

Observando os resultado foi identificado que ocorreu empate em 13,7% das
perguntas (11) das 80 mensagens classificadas como negativas e diante deste

cenario foi necessario nao contabilizar os empates, assim entdo, reduzindo o



numero de tweets negativos (69). Para este a calculo foi utilizada a mesma légica
matematica da Taxa de Acerto Geral do Algoritmo e o resultou que algoritmo
concordou em relagao as respostas dos usuarios em 66,67% ou seja, 46 mensagens
das 69 estudadas possuem carater LGBTQfébico em relagédo ao entendimento dos

entrevistados.

4.3 Analise Perceptiva

Compreendendo que a partir do momento que os tweets foram classificados
por pessoas, foi perceptivel a existéncia de inumeras interpretacbes diante aos
exemplos apresentados, revelando a subjetividade dos individuos em relagdo ao
problema de classificacdo proposto.

Para algumas mensagens foi observado que ocorreram 26 empates, ou seja,
os participantes da pesquisa nao chegaram a uma conclusdo maijoritaria € em outras
situacbes foi observado que a diferenca entre os resultados foi de apenas uma
resposta, expressando pouco mais de 60% em concordancia.

Nesse sentido, esta analise observou alguns exemplos desses resultados, a
fim de analisar a percepg¢ao dos participantes em relagcdo ao que eles consideram
como homofébico ou ndo. Além disso, foram entrevistadas trés pessoas, cada qual
representando um alvo dos insultos presentes nos tweets-exemplos selecionados, e
foi apresentada uma das mensagens para que classificassem e justificassem sua
resposta.

Estas entrevistas foram realizadas com o intuito de que as pessoas que
pertencem a estas orientagdes sexuais opinassem sobre a conotagao da mensagem
apresentada, tendo em vista que a mesmas estdo em uma posicdo mais adequada
para o tal, pois se encontram em seus locais de fala e além de possuirem vivéncias
proprias perante a discriminagao sexual.

A Tabela 5 mostra os tweets selecionados, assim como o resultado do
algoritmo e as repostas dos entrevistados que responderam ao formulario que foi

aplicado entre os discentes e docentes dos cursos de LCC e Sl.



Tweet Resultado Algoritmo Resultado das Respostas
do Formulario

“to com voz de traveco q Negativo Empate (2/2)
m*rda, cadé minha voz
irmao”

“Homem eh ridiculo d+ né Neutro Negativo (3/2)
vc fala uma coisinha e
eles AIN NAO
GENERALIZA meu se
nao te diz respeito fica
quieto vc eh viado meu
filho"™

"A mulher parece sapatao Negativo Positivo (3/2)
de qualquer forma, néao
adianta mudar o]
personagem.”

Tabela 5. Analise da percepcdo dos Tweets

4.3.1 Discussao das Respostas dos Entrevistados

Em relagdo ao primeiro exemplo, com comunidade alvo Transsexuais e
Travesti, a entrevistada apresentou a seguinte justificativa, “Primeiro que Traveco ja
€ um termo ofensivo, e a ideia de "voz de traveco" é uma voz aguda porém fina o
que nao é regra, entdo esse tweet tem sim Igbtfobia nele mesmo que implicita ou
explicita, porque vai depender de alguns fatores externos também” (Estudante e
Professora de Inglés, Transsexual). Como observado a entrevistada considera o
tweet como LGBTfobico, concordando assim com o resultado do algoritmo, pois
considera o termo “Traveco” ofensivo a comunidade Transexual, mas debate que
pode existir outras interpretacdes para “voz de traveco” e que a transfobia presente
pode ser explicita ou ndo dependendo do contexto.

Diante ao segundo exemplo apresentado, o entrevistado apresentou a
seguinte resposta, “Pela forma como ela fala como se eu nao tivesse direito de ter
uma opinido contraria apenas por ser homem e “viado”, independente da minha

opinido esta certa ou errado, dentro ou fora de contexto, liberdade de expressao ta



ai.” (Bacharel em Ciéncia Biolégicas, Homossexual). Partindo da analise do
entrevistado, ele apresenta que o tweet possui carater homofdbico, concordando
com o resultado majoritario dos entrevistados , pois 0 sentido do tweet mostra que
pelo fato do individuo ser homem e homossexual ele ndo tem direito a opiniao,
independente se esta correto ou nao.

E por fim, a justificativa do entrevistado em relagdo ao terceiro exemplo foi
“Sim, na minha visao é (LGBTQf6bico). Até porque essa frase, ja rotula uma estética
atribuida as pessoas lésbicas.” (Desenvolvedora de Software, Lésbica). Discordando
dos resultados apresentados pelos entrevistados e concordando com o resultado do
algoritmo, a entrevistada classifica a mensagem como LGBTQf6bica, partindo da
analise que ocorre uma rotulacido da estética e comportamento da comunidade
Iésbica, atribuindo a concepg¢do masculina ao individuo desta orientacao.

Através destas analises obtidas pelos entrevistados ¢é perceptivel a
pluralidade de interpretagcbes diante ao assunto apresentado, onde todos
participantes deste estudo consideraram os tweets LGBTQfébico, ja os entrevistados
que responderam ao formularios previamente obtiveram uma heterogeneidade de

compreensdes em suas respostas.

4.4 Analise Comparativa de Respostas

Para melhor compreensao das respostas dos formularios e a fim de perceber
a existéncia de concordancias entre os entrevistados foram feitas as seguintes
analises, primeiramente observar a taxa de concordancia geral entre as perguntas
dos formularios, assim como a analise detalhada dos usuarios baseando-se em suas
identidades de género (masculino, feminino e ndo-binario) e orientagbes sexuais
(heterossexual, homossexual e assexual).

As subsec¢des a seguir irdo abordar a taxa de concordancia geral, o
comparativo das respostas entre as mesmas identidades de género (independente
da orientagdo sexual), assim como o comparativo entre as mesmas orientagoes
sexuais (independente da identidade de género), além do comparativo entre
orientagoes sexuais divergentes e por fim, a andlise da concordancia entre a
comunidade LGBTQ.



Para obtencdo dos resultados baseados em identidade de género e
orientacdo sexual, os formularios em suas analises individuais deveriam seguir a
condi¢cao de conter no minimo duas respostas para um mesmo género ou orientacao
sexual e para a analise de concordancia entre orientagdes sexuais diferentes, é

necessario obter no minimo duas respostas de orientagdes diferentes.

4.4.1 Concordancia Média Geral

Esta analise tem como propdsito identificar a homogeneidade das respostas
obtidas nos dez formularios aplicados e nao foi levado em consideragcao as
orientagdes sexuais e identidades de género dos participantes.

Para a realizacado do calculo da Concordancia Geral, foi feita primeiramente a
média percentual das concordancias de cada formulario, para este calculo foi
utilizado o somatério das porcentagens médias de concordancia de cada pergunta
dividido pelo total de perguntas (16). E apds obtengcdo dos resultados de cada
formulario, foi realizado o somatério dos resultados e dividido pelo total de
formularios (10), e assim resultando a taxa de Concordancia Geral das respostas
dos participantes que concluiu-se em 77,7%.

A Tabela 6 exibe as porcentagens médias de cada formulario, assim como a

taxa de Concordancia Geral das respostas.

Formulario Porcentagem Média de Concordancia
por Formulario

Formulario 1 75%

Formulario 2 73,4%
Formulario 3 74,3%
Formulario 4 81,2%
Formulario 5 73,7%
Formulario 6 68,7%
Formulario 7 80,2%




Formulario 8 80,7%

Formulario 9 86,7%
Formulario 10 82,8%
CONCORDANCIA GERAL 77, 7%

Tabela 6.Concordéncia Média Geral

4.4.2 Concordancia por Grupos

Esta analise tem como propésito dividir os entrevistados por grupos a fim de
identificar a homogeneidade das respostas obtidas nos dez formularios aplicados.

O primeiro grupo a ser analisado sera o da Identidade de Género, que foi
subdividido em dois subgrupos, o género feminino e masculino, onde foi observado a
concordancia média desses géneros.

Apoés a analise deste grupo, o proximo a ser estudado sera o da Orientagao
Sexual, subdividindo-se entre os subgrupos dos heterossexuais, homossexuais e
bissexuais, assim como a cordancias entre as orientagdes sexuais diferentes; e por
fim uma analise da concordancia entre a comunidade LGBTQ.

Para a realizagdo do calculo da Concordancia por Grupos, foi seguida a
mesma ldégica matematica da Concordancia Geral, porém estando atento a condigao

aplicada aos formularios definida previamente.

4.4.2.1 Identidade de Género

Ao aplicar a condicdo de comparacio aos formularios foi percebido que para
identidade de género, apenas alguns géneros validaram corretamente para a analise
entre identidades, que foram o masculino e feminino. O género nao-binario nao se
encaixou na condigao pois foi obtida apenas uma resposta. A Tabela 7 exibe a taxa

média de concordancia dos géneros masculino e feminino.

Identidade de Género Porcentagem Média das Concordéancias

Feminino 89,5%




Masculino 77,7%
Tabela 7. Porcentagem Média da Concordéancias por Identidade de Género.

Para concordéancia de respostas entre o género Feminino, os formularios que
obtiveram duas ou mais respostas do mesmo género, foram os 4, 8 e 9, sendo
respondidas 48 perguntas por 6 entrevistadas do género feminino. E através da
média da soma percentual dos formularios que satisfazem a condicao, foi observada
uma taxa de concordancia de 89,5% entre o género feminino. Utilizando a mesma
condicdo para o género Masculino, que abrangeu todos os formularios, foram
respondidas 160 perguntas por 47 entrevistados do género Masculino, com uma

taxa de concordancia de 77,7%.

4.4.2.2 Orientagao Sexual

Ao aplicar a condicdo de comparacio aos formularios foi percebido que para
orientagdo sexual, apenas algumas orientagdes validaram corretamente para a
analise entre orientagdes, que foram heterossexual, homossexual e bissexual. A
orientagcdo assexual ndo se encaixou na condicdo pois foi obtida apenas uma
resposta. Entretanto, para a analise entre orientacdes diferentes todos os formularios
se aplicaram corretamente. A Tabela 8 exibe a taxa média de concordancia das

orientacdes sexuais.

Orientagao Sexual Porcentagem Média das Concordancias
Heterossexuais 77,8%
Homossexuais 87,5%
Bissexuais 87,5%
Entre Todas as Orientacoes 79,8%

Tabela 8. Porcentagem Média das Concordancias por Orientagdo Sexual

Analisando a concordancia entre mesma orientacdo sexual, o0s

heterossexuais, obtiveram duas ou mais respostas em todos os formularios, sendo



respondidas 160 perguntas por 7 entrevistadas do género feminino, 39 do género
masculino, com a uma taxa de concordancia de 77,8%. Ja para os bissexuais a
condi¢ao foi aceita nos formularios 4 e 5, sendo respondidas 32 perguntas por 1
entrevistada do género feminino, 4 do género masculino, com uma ocorréncia de
87,5% de concordancia. E para os homossexuais a condi¢ao foi aceita em apenas
um, formulario 3, sendo respondidas 16 perguntas por 4 entrevistados do género
masculino, com a taxa de concordancia de 87,5%.

Observando a concordancia entre orientagdes sexuais, a condicido foi aceita
em 8 formularios; os formularios 2 e 6 ndo se aplicaram pois apresentaram em seus
resultados apenas a orientagdo heterossexual. Foram respondidas 128 perguntas
por 10 entrevistados do género feminino, 1 ndo-binario e 42 do género masculino,
com uma taxa de concordancia 79,3% entre a comunidade LGBTQ e Heterossexuais

em suas respostas.

4.4.2.3 Concordancia entre a comunidade LGBTQ

Esta analise comparativa tem como objetivo observar a concordancia das
respostas entre toda comunidade LGBTQ que participou da pesquisa. Dentre os dez
formularios aplicados, condicdo comunidade LGBTQ foi aceita em quatro formularios
(obtiveram duas ou mais respostas de orientagdes diferentes do heterossexual);
formularios 3, 4, 5 e 9. Foram respondidas 64 perguntas por 2 entrevistadas do
género feminino, 1 ndo-binario e 18 do género masculino. A soma das porcentagens
média dos resultados obtidos entre os formularios que satisfizeram a condigao,
observou a ocorréncia de 87,8% de concordancia entre a comunidade LGBTQ em

suas respostas.

5.Conclusao

A presente pesquisa tem como objetivo a classificagdo automatica de tweets
como LGBTQfébico ou ndo. Para isso foi desenvolvido um algoritmo utilizando os
conceitos de aprendizagem de maquina supervisionada com o auxilio da biblioteca

Python Scikit-Learn, que através de um conjunto de dados previamente rotulados foi



possivel classificar um novo conjunto de dados, que neste presente trabalho se
caracteriza como o conjunto de tweets coletados por palavras-chave através da API
do Twitter.

Para validar os resultados do algoritmo desenvolvido, foi feita a aplicagao de
dez formularios com um conjunto total de 160 tweets, tendo em vista medir a taxa de
acerto entre os resultados dos entrevistados em relagdo aos apresentados pelo
algoritmo.

A partir dos resultados obtidos através da analise das respostas coletadas
dos formularios, foi possivel perceber uma taxa de acerto geral de 64,92% e que em
relacdo aos tweets possivelmente LGBTQfdbicos ocorreu uma taxa de acerto em
relacao aos tweets negativos de 66,67 %.

Diante ao resultado foi analisado a Concordancia Média Geral dos
entrevistados, que obteve uma taxa de 77,7% de concordancia entre suas respostas,
mostrando que o grupo entrevistado possui uma homogeneidade entre suas
opinides individuais e expressando uma diferenga percentual baixa em relacdo a
taxa de acerto do algoritmo.

Para melhor entendimento do resultado da Concordancia Geral foram
estudadas as concordancias das respostas dos entrevistados a partir da optica da
subdivisdo de grupos. O primeiro grupo a ser analisado foi o da Identidade de
Género, ao qual género feminino obteve uma taxa de concordancia de 89,5%, e o
género masculino ocorreu uma taxa de 77,7%, € perceptivel que os participantes
possuem opinides homogéneas, concordando com o resultado da Cordancia Média
Geral.

O segundo grupo a ser estudado foi o da Orientagao sexual, onde o subgrupo
heterossexual obteve uma taxa de 77,8% de concordancia entre suas respostas, ja
0s subgrupos homossexuais e bissexuais tiveram a mesma taxa de concordancia
um pouco maior, 87,5%. Mostrando que ambos estdo dentro do espectro do
resultado da Concordancia Geral, porém observando que o0s subgrupos que se
encaixam na comunidade LGBTQ obtiveram um resultado acima da média.

E por fim o grupo da Comunidade LGBTQ expressou uma concordancia de
87,8% das respostas, sendo um valor aproximado aos dos subgrupos dos

homossexuais e bissexuais, mostrando uma conformidade entre os resultados.



Apesar de uma boa taxa de concordancia entre os subgrupos apresentados
em relagdo ao resultado geral, ocorreu uma taxa de empate de 16% e além de que
alguns resultados obtiveram pouco mais do 60% de concordancia entre as respostas
coletadas e diante a este panorama foi necessaria da interpretagao de terceiros em
alguns exemplos selecionados.

Os entrevistados foram selecionados com o requisito de fazerem parte da
comunidade LGBTQ e de serem alvo dos insultos que eles analisaram. E através
disso foi percebido que todos os entrevistados consideraram os tweets-exemplos
como LGBTQfébicos.

Diante os estudos e analises realizadas, esta pesquisa apresentou uma boa
taxa de concordancia média geral apresentando valores proximos a 80% e em
relacdo a taxa de acerto do algoritmo expressou um resultado aceitavel de quase
65%. Porém o assunto em questdo desperta uma pluralidade de entendimentos,
sendo assim dificil convergir as subjetividades individuais dos entrevistados em um
resultado homogéneo, e que diante a este panorama os resultados da taxa de acerto

podem ter sidos induzidos de certa maneira.
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