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Investigating the Influence of Groups of Variables
on the Task of Predicting the Age of an Author in
Blog Posts

R. Neto, R. Ribeiro, and A.Emilia

Abstract—The identification of the profile of users from texts
on the Internet is a relevant task in the context of today’s
society. This activity is known in the literature as Author
Profiling. Among the essential characteristics to be deduced in
this task is the age. This feature is paramount, for example, for
the identification of potential sexual predators in environments
targeted for children. However, one of the issues faced in resolving
this problem is the identification of which variables should be
taken into account to address this problem. Thus, this article
aims to identify which variables are relevant in building a data
mining solution to infer a user’s age from a text on the Internet.
An experimental study was carried out in a database of a
prestigious international competition, considered a benchmarking
of the area, to validate this work. The results showed that there
is a difference between the possibilities of variables that can be
constructed to solve this problem and justifies the importance
of each variable group for this purpose. The main contribution
of this study was to find different relevance among groups of
variables previously mentioned in the literature.

Index Terms—Author Profiling, Age Identification, Text Min-
ing, Data Mining.

I. INTRODUCAO

Caracterizagdo de autoria fornece uma grande aplicabil-

idade, especialmente no contexto da internet. Como ex-
emplo, podemos citar as aplicacdes forenses. Perfis de autores
de mensagens com contetido criminoso podem ser montados,
auxiliando na sua identificagdo [1]. A idade de pessoas em
ambientes voltados para o publico infantil pode ser estimada
a fim de detectar potenciais predadores sexuais. Além disso, o
Marketing pode se beneficiar dos avancos na drea. Empresas
podem ligar as opinides encontradas em redes sociais e sites de
opinido a determinados perfis, permitindo uma compreensio
melhor de seus consumidores [2]. Propagandas podem ser
melhor direcionadas a um publico especifico a partir de um
maior conhecimento das caracteristicas de seu publico-alvo
[3]. A caracterizacdo de autoria ¢ um campo de pesquisa da
Mineracgdo de Texto, subdrea de Mineracdo de Dados que tem
se tornado popular desde o fim do século XX. Ela envolve
a extracdo de conhecimento previamente desconhecido de
textos e difere da Mineragdo de Dados tradicional porque
seus dados ndo estdo estruturados em bancos de dados ou
outras fontes facilmente interpretdveis por computadores [4].
Eles precisam ser processados de modo a gerar varidveis

Rosalvo Neto, Rodrigo Ribeiro Oliveira and Ana Emilia were with the
Department of Computer Engineering, Universidade Federal do Vale do
Sédo Francisco (UNIVASF), Juazeiro, Bahia, Brasil e-mail: (rosalvo.oliveira,
rodrigo.oliveira, ana.queiroz) @univasf.edu.br.

que representem informagdo. No entanto, surge uma questao:
”quais varidveis construir?”. O principal desafio na proposicio
de uma solucdo de caracterizacdo de autoria € justamente
a construciio dessas varidveis [5]. Este artigo identificou os
principais grupos de varidveis que podem ser construidos e
analisou sua eficiéncia. Um estudo experimental foi realizado
para identificar a relevancia destes grupos de varidveis. O
estudo utilizou a base de dados de uma importante competicao
internacional, a PAN@CLEF [6]. Os resultados mostram que,
quando considerados isoladamente, os grupos de varidveis
apresentam desempenho diferente. A principal contribuicao
deste trabalho foi encontrar diferente relevancia entre grupos
de varidveis previamente apontados na literatura. Além disso,
os resultados evidenciam que um maior poder preditivo é
alcancado com a combinagdo das varidveis. O restante do
artigo estd dividido como segue. A secdo 2 apresenta a
defini¢do do problema. A secdo 3 detalha os principais grupos
de varidveis utilizados na literatura. A se¢do 4 apresenta oS
trabalhos relacionados. A se¢do 5 exibe a metodologia exper-
imental adotada no estudo. A se¢do 6 apresenta os resultados
obtidos para validagdo do estudo. Por fim, a se¢do 7 conclui
o trabalho e propde trabalhos futuros.

II. ABORDAGEM DO PROBLEMA

A classificacdo de textos em relagdo a autoria € um prob-
lema comum em Minerag@o de Texto [7]. Ela envolve um con-
junto previamente definido de autores e um conjunto de corpus
associado a cada autor. Uma definicdo de corpus € “uma
coletinea de textos em linguagem natural, escritos ou falados,
geralmente armazenados de forma organizada e informada,
além de serem digitalizados a fim de que possam ser lidos por
computador” [8]. A tarefa consiste em criar um classificador
capaz de predizer a autoria de textos andnimos a partir autores
previamente informados. Neste trabalho, foi considerada uma
variag¢do deste problema, a caracterizagdo de autoria. Para este
problema, ndo sdo disponibilizados previamente os autores dos
corpus. O objetivo € inferir informagdes relevantes sobre o
autor como, por exemplo: sua idade [9]. Por consequéncia, a
tarefa consiste em classificar um ou mais textos em categorias
que indicam perfis de autoria, como por exemplo, o grupo de
idade do autor.

Estes grupos sdo construidos a partir da observacdo de que
classes diferentes de pessoas se expressam de modo peculiar.
Para capturar tais diferengas, sdo construidos, como no prob-
lema original, varidveis a partir do texto, que sdo utilizados
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para alimentar algoritmos de aprendizagem de maquina que
classificardo os textos de autoria desconhecida. De acordo com
[9], o processo de caracterizagdo de autoria envolve quatro
etapas:

o Os dados de treinamento sdo definidos a partir um corpus,
previamente rotulado de acordo com as caracteristicas
utilizadas;

e Cada texto no corpus é processado a fim de gerar um
vetor contendo um conjunto de varidveis para diferenciar
as classes a que os autores pertencem;

o Métodos de aprendizagem de mdquina sdo aplicados ao
conjunto de varidveis previamente identificado para gerar
um classificador;

e O classificador gerado € usado para definir as carac-
teristicas dos dados de autoria desconhecida.

Um dos maiores desafios neste processo € saber quais
varidveis devem ser construidas. O processo de construcdo
de varidveis € um dos mais antigos e ainda desafiadores
problemas quando sdo propostas solugdes de mineracdo de
dados [10]. De acordo com [5], a melhor maneira de con-
struir variaveis € manualmente, baseado no entendimento do
problema de aprendizagem. De uma forma geral, a tarefa de
construcdo de varidveis € muito mais dependente do dominio
do que a construcdo de um classificador, por isso o conhec-
imento do dominio é relevante. Neste contexto, na hipdtese
dos profissionais ou pesquisadores ndo terem conhecimento do
dominio de classificagdo de autoria, é de extrema relevancia ter
um direcionamento de quais varidveis podem ser consideradas
neste processo.

III. GRUPOS DE VARIAVEIS

Diversas  varidveis podem ser construidas para
caracterizacdo de autoria. A seguir serdo descritos oS
nove grupos de varidveis mais utilizadas de acordo com o
levantamento bibliogréfico realizado neste trabalho.

o Medidas de complexidade: um potencial discriminador
de caracteristicas de autoria estd na complexidade textual
de cada classe [11]. Desta forma, varidveis que expressam
a complexidade do texto podem ser calculadas, entre elas
podemos citar: o nlimero absoluto de caracteres, palavras
e sentencas [6]. Outra varidvel que pode ser calculada é a
diversidade, que correspondente a razdo entre o nimero
de palavras distintas e o total de palavras no texto. Além
dessas, outras varidveis mais elaboradas também podem
ser utilizadas como, por exemplo: o Teste de Leitura
Flesch (Flesch Reading Ease, FRE), que a partir de uma
expressdo, indica o qudo facil um texto pode ser lido; e
o Teste de Classificagdo Flesch-Kincaid (Flesch-Kincaid
Grade Level, FKGL), que liga a complexidade de um
texto a uma série do Sistema Educacional Americano [3].

« Palavras-funcio: apesar de o nimero grande de palavras
que constitui o léxico de uma lingua, o discurso fal-
ado e escrito ¢ composto de um conjunto comparativa-
mente pequeno. Por exemplo, empresas especializados
na drea apontam que na lingua inglesa existem 2.000
palavras mais freqiientes, que representam 80-85% das
palavras em textos escritos ndo especializados e cerca
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de 90-95% em fala coloquial (linguagem falada infor-
mal) !. Destas palavras mais frequentes, existem um
grupo chamado de palavras-fungdo, do inglés function
words. BEste grupo de palavras seria o equivalente em
lingua Portuguesa aos termos acessorios, que sao palavras
que podem ser retiradas de uma sentenca mantendo
seu significado, diferente dos verbos (termos essenci-
ais). A utilizacdo das palavras-funcdo é feita a partir
da contagem de ocorréncias de palavras-funcdo de uma
lista pré-estabelecida com frequéncia elevada nos tex-
tos como, por exemplo, pronomes, preposicdes, verbos
modais, conjungdes, entre outros [12]. O motivo para
usar palavras func@o é que ndo € esperado que suas
freqiiéncias variem muito com o tépico do texto e,
portanto, € possivel reconhecer textos do mesmo autor
ou classe de autores em diferentes tépicos [13].

Classes gramaticais: o desenvolvimento da area de
Processamento de Linguagem Natural tornou possivel
identificar e usar as classes gramaticais das palavras dos
textos, como verbos, pronomes, adjetivos, artigos entre
outros. Diferente da abordagem de palavras-funcdo, ndo
¢ realizada a contagem de cada palavra presente em uma
lista de palavras-funcdo, mas sim o total de palavras em
cada classe gramatical [11]. Desta forma, é calculada a
frequéncia relativa de cada classe em relacdo ao total de
palavras no texto [3]. Essa abordagem ¢é conhecida como
parte do discurso [6], do inglés Part of Speech (POS).
Taxonomia Léxica: uma abordagem de construgdo de
varidveis € combinar as classes gramaticas com palavras-
funcdo em uma taxonomia. Essas taxonomias sdo rep-
resentadas como 4drvores, onde o nd raiz representa as
classes gramaticais e os nds filhos representam o sig-
nificado deste grupo de palavras [3]. Durante o levanta-
mento bibliografico realizado neste trabalho, nao foram
encontradas taxonomias funcionais de dominio publico
disponiveis em frameworks.

Emocoes: associar emogdes a textos ¢ uma outra abor-
dagem para construcdo de varidveis [6]. Ela consiste
em contar quantas palavras estdo associadas a uma lista
de emocdes disponiveis em um diciondrio que associa
diversas palavras com suas emocdes [14]. E importante
destacar que esta abordagem de construgdo de varidveis
¢ diferente de Andlise de Sentimentos, que é um caso
especial de mineracdo de texto focado em classificar um
texto em dois sentimentos: positivo e negativo.
Corretude: capturar informag@o da corretude ortografica
de um texto € outra abordagem de construcdo de varidveis
[15]. Como exemplo podemos citar: a razdo entre as
palavras encontradas em um diciondrio e o total de
palavras do texto, nimero de vogais repetidas e nimero
de sinais de pontuagdo repetidos, entre outros.
Frequéncia de Palavras: Esta abordagem cria uma lista
de varidveis que contém as palavras mais frequentes
em todos os corpus disponiveis [3]. O conteido de
cada varidvel é a frequéncia de cada palavra dessa lista
no corpus corrente [13]. Esta abordagem é conhecida
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em inglés como bag of words [6]. Uma variagdo desta
abordagem ¢ ndo utilizar a lista com as palavras mais
frequentes, e sim utilizar uma lista com palavras que
expressam informagdes especificas de um determinado
dominio como, por exemplo: palavras relacionadas a
trabalho, vida pessoal, relacionamentos entre outros [14].

e N-Gram: considera o nimero de vezes em que n palavras
aparecem juntos em um documento [12]. Desta forma,
combinag¢des de dois termos sdo 2-grams, de trés termos
3-grams, e assim por diante [3]. A abordagem de bag of
words pode ser considerada a utilizagdo de 1-gram [6].

o Recuperacio da Informacdo (do inglés Informa-
tion Retrieval): essa abordagem ¢é inspirada na area
de Recuperacdo da Informacgdo. Esta drea de pesquisa
tem como objetivo desenvolver algoritmos para procu-
rar referéncias de texto associadas com um assunto.
As preocupagdes iniciais dessa drea eram: como in-
dexar documentos e como recuperd-los. Dentro da tarefa
de caracterizacdo de autoria, essa abordagem constréi
varidveis a partir de algoritmos de Recuperacdo da
Informacdo e os transformam em atributos de entrada
[15].

IV. TRABALHOS RELACIONADOS

Diversos trabalhos sdo encontrados na literatura sobre
caracterizacdo de autoria de texto. O objetivo desta secdo é
ilustrar a diversidade de varidveis que € utilizada nesta tarefa,
e evidenciar que a escolha das varidveis é diversificada em
cada estudo encontrado.

Em [12], os autores abordam a caracterizacdo de autoria
utilizando um corpus de documentos origindrios do British
National Corpus (BNC), os quais apresentavam previamente
definidos tanto autor e gé€nero quanto as classes gramati-
cais de todas as palavras. Os grupos de varidveis utilizados
foram palavras-fungdo, classes gramaticais e N-grams. Os
resultados do estudo mostraram que determinadores e quan-
tificadores caracterizaram melhor, autoria masculina, enquanto
que pronomes pessoais indicaram autoria feminina.

Em [3], os autores investigam a deteccdo de género e
idade utilizando um conjunto de blogs na lingua inglesa.
Os grupos de varidveis utilizadas foram taxonomias léxicas,
frequéncia de palavras, N-grams e palavras fungdes. Como
resultado, foi visto que determinadores, preposi¢des e palavras
relacionadas a tecnologia identificaram melhor, homens; en-
quanto que pronomes e palavras relacionadas a vida pessoal
e a relacionamentos, mulheres. Quanto a idade, contracdes
sem apostrofos e palavras relacionadas a escola e a humor
indicaram idade mais jovem, ji determinadores, preposi¢des e
palavras relacionadas a trabalho, a vida social e familia, idade
mais velha.

Em [13], os autores analisam o problema da detec¢do de
género, idade, localizacdo (Norte ou Sul do Vietnd) e profissdo
(estudante, cantor, modelo) utilizando blogs no idioma viet-
namita. Os grupos de varidveis utilizados foram palavras-
funcdo, classes gramaticais e frequéncia de palavras como,
por exemplo, tépico que associa uma palavra a um grupo de
conteido como educacdo, satide, economia entre outros. O
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TABELA 1
FREQUENCIA DOS GRUPOS DE VARIAVEIS NOS TRABALHOS
RELACIONADOS. LEGENDA: A) MEDIDAS DE COMPLEXIDADE, B)
PALAVRAS-FUNCAO, C) CLASSES GRAMATICAIS, D) TAXONOMIA
LEXICA, E) EMOCOES, F) CORRETUDE, G) FREQUENCIA DE PALAVRAS,
H) N-GRAM E I) RECUPERAGAO DA INFORMACAO

Grupo de Variaveis

Artigg A B C D E F G H 1
2] X X X

3] X X X X

[13] X X X

[11] X X

[6] X X X X X

[15] X X X X
[14] X X X

estudo destaca que as varidveis relacionadas a palavras foram
melhores do que as varidveis relacionadas com caracteres.

Em [11], os autores abordam a classificacdo de género em
bases de dados de resenhas de cinema do site Internet Movie
Database. Os grupos de varidveis utilizados foram classes
gramaticais, complexidade e varidveis propostas pelos autores
como, por exemplo, dados acerca da resenha como atengéo que
ele recebeu da comunidade, avaliacdo dada ao filme pelo autor
e riqueza de vocabuldrio. O resultado do estudo mostrou que
as varidveis relacionadas a riqueza de vocabuldrio marcaram
a autoria feminina, enquanto que o uso da terceira pessoa
marcaram a autoria masculina.

Em [6], os autores investigam a deteccdo de género e
idade utilizando um conjunto de blogs na lingua inglesa.
Os grupos de varidveis utilizados foram medidas de com-
plexidade, classes gramaticais, N-Gram, emoc¢des e algumas
varidveis propostas pelos autores como frequéncias de palavras
especificas, no entanto, os autores nao fazem avaliacdes sobre
as contribuicdes de cada grupo de varidveis.

Em [15], os autores analisam a deteccdo de gé€nero e
idade utilizando um conjunto de blogs na lingua inglesa. Os
grupos de varidveis utilizados foram medidas de complex-
idade, emogdes, corretude e recuperagdo da informacdo. O
resultado do estudo mostrou que as varidveis de Recuperacao
da Informacdo foram as que proporcionaram maior poder
discriminatério tanto para a tarefa de deteccdo de género como
idade. Os autores destacam ainda que os resultados para o
grupo de varidveis de andlise de sentimento e corretude foram
0s piores.

Em [14], os autores identificam gé€nero em textos ardbicos,
usando um conjunto de dados extraido manualmente de sites
como: alrai.com, addustour.com e sawaleif.com. O contetddo
desses sites abrange varios aspectos da vida. Ndo existindo,
portanto, nenhum estilo ou formato preconcebido. Os grupos
de varidveis utilizados foram N-Gram, frequéncia de palavras e
emocgdes. O resultado do estudo mostrou que autores masculi-
nos em textos ardbicos tendem a escrever com maior nimero
de sentencas, palavras e caracteres.

Para explicitar os elementos observados neste estudo, a
Tabela I sintetiza os grupos de varidveis considerados em
cada trabalho relacionado. Como pode ser visto, a utilizacao
dos grupos de varidveis estd bem dispersa. Usando como
critério de ordenagdo a predominincia de uso das varidveis,
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TABELA 1II
FREQUENCIA DE POSTS NA LINGUA INGLESA DA PAN@CLEF 2013 POR
CATEGORIAS DE IDADE

Categoria de Idade  Qtd. Treino  Qtd. Teste
10 anos 17200 1776

20 anos 85703 9170

30 anos 133508 14408

em primeiro lugar vé€m as classes gramaticais, frequéncia de
palavras e N-Gram, em segundo vém as medidas de com-
plexidade, palavras-fung¢do e emogdes. Os grupos de varidveis
que tiveram a menor representatividade foram corretude,
taxonomia léxica e recuperacdo da informagdo. A principal
justificativa para esta menor representatividade estd no fato
da auséncia de frameworks disponiveis para as Taxonomia
Léxicas e o elevado custo computacional para o cdlculo das
varidveis baseadas em Recuperacdo da Informacdo.

De acordo com a revisdo bibliografica realizada neste
estudo, ndo foi possivel identificar um padrdo na escolha
dos grupos de varidveis. Por esse motivo, propomos neste
trabalho contemplar os grupos de varidveis mais utilizados na
literatura (classes gramaticais, frequéncia de palavras com N-
Gram, medidas de complexidade, palavras-fungio e emogdes),
e realizar uma avaliacdo detalhada sobre a influéncia destes
grupos na tarefa de inferir a idade de usudrios a partir de
posts.

V. SOLUCAO PROPOSTA

Esta secdo descreve a metodologia experimental adotada
para realizagdo da investigacdo da influéncia das variaveis.
Inicialmente € descrita a base de dados utilizada. Em seguida,
o classificador selecionado € descrito. Por fim, as varidveis que
foram criadas para cada grupo sdo descritas.

A. Base de Dados

A base de dados da competicao internacional PAN@CLEF
2013 foi utilizada para investigar a importancia dos grupos
de varidveis. De acordo com [16], os dados disponiveis em
arquivo XML foram selecionados de postagens em blogs cujos
autores possuiam idade disponivel. O formato dos arquivos é
ilustrado na Figura I. Os posts considerados neste estudo foram
os escritos em inglés. A base de dados foi dividida em trés
grupos: treino, avaliagdo e teste. Cada autor foi aleatoriamente
atribuido a um destes trés grupos, de modo que todos os seus
posts estivessem em apenas um deles. A varidvel idade foi
discretizada em trés classes: 10 anos (13-17), 20 anos (23-
27) e 30 anos (33-47). A Tabela II descreve as quantidades
de posts na lingua inglesa para as categorias de idade. Nesta
pesquisa, os posts, presentes no conjunto de treino, foram us-
ados para desenvolver os modelos, enquanto que os presentes
no conjunto de testes foram usados para verificar o poder de
generalizacdo do modelo. Os posts presentes no conjunto de
avaliacdo, entretanto, ndo foram considerados, uma vez que
s6 eram utilizados, durante a competi¢do, para calibrar os
modelos.
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<author
lang="lang_code”
gender="gender_code”
age_group="age_group™»
¢conversations
count="number_of_conversations_in_file"»
<conversation id="UUID"»
[Criginal HTML Content of the conversation)
</conversation»
<conversation id="UUID"»
[Criginal HTML Content of the conversation]
</conversation»

</conversations:
<fauthors

Fig. 1. Exemplo de arquivo XML disponibilizado pela competi¢@o.

B. Classificador Utilizado

O Random Forest foi o classificador selecionado para men-
surar a importincia das varidveis. Ele € um classificador de
aprendizagem combinada (do inglés Ensemble Learning) do
tipo Bagging proposto por [17]. Esse tipo de classificador é
uma jun¢do de vdrios classificadores responsdveis por gerar
uma saida de forma individual que serd combinada com o
objetivo de apresentar uma classificagdo final [18]. O En-
semble Learning combina classificadores que, isoladamente,
ndo apresentam um bom desempenho, mas quando agrupados
sdo capazes de obter um desempenho melhor. No contexto de
Ensemble Learning, Random Forest é um conjunto de arvores
de decisdo que compde uma floresta. Cada arvore da floresta
serd construida independentemente

A justificativa pela escolha do Random Forest deve-se ao
fato de ele ser apto para bases de dados com alta dimension-
alidade e que possuam atributos continuos e discretos como
apontado por [19], [20]. Além de sua adequacdo a base de
dados deste estudo, o Random Forest tem um bom desempenho
quando comparado com outros classificadores tradicionais,
como o k vizinhos mais préximos (KNN) e Redes Neurais
Artificiais [5].

C. Grupos de Varidveis Utilizados

O objetivo desta subsecdo é descrever como cada grupo de
palavras foi construido, permitindo assim a replicacdo e ou
melhoria deste experimento por outros pesquisadores.

1) Complexidade: Seis atributos de complexidade foram
calculados: nuimero total de caracteres, de palavras, de
sentengas. As razdes que representam a diversidade do texto
sdao mostradas nas equacdes: (1), (2) e (3).

Total de Palavras unicas

1

Total de palavras M

Total de caracteres unicas @)
Total de palavras
Total de palavras

P 3)

Total de sentencas
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Além destes, mais dois atributos ligados a Testes de Leitura
foram construidos. Eles indicam o quao facil um texto pode ser
compreendido. Sao o Teste de Leitura Flesch (Flesch Reading
Ease, FRE) e o Teste de Classificagio Flesch-Kincaid (Flesch-
Kincaid Grading Level, FKLG). O FRE (4) indica a facilidade
de leitura de um texto, com valores menores indicando maior
complexidade. J4 o FKGL (5) indica em que série do sistema
educacional americano o texto se adéqua, um valor maior
indicando maior complexidade. As equacdes (4) e (5) exibem
as formulas de célculo.

FRE =0,39 % <palawras> — 11,8 % (Sllﬂb&S) — 15,59
sentengas palavras
4)

1 ilab
FKGL = 206.835—1.015% (paavras) —84. 6% (S”‘as

sentencas palavras

2) Palavras-fungdo: Uma lista de palavras-funcdo em
inglés foi obtida de Sequence Publishing , que disponibiliza
em seu website um conjunto de diciondrios na lingua inglesa
para propdsitos académicos. As palavras-fung@o consideradas
neste estudo foram: pronomes, determinadores, conjuncdes,
verbos auxiliares e preposi¢des. A lista utilizada neste estudo
foi de 223 palavras-funcio.

3) Classes gramaticais: As frequéncias de oito classes gra-
maticais foram consideradas: verbos, substantivos, adjetivos,
advérbios, artigos, pronomes, preposicdes e conjungdes. Para
o célculo deste grupo de varidveis foi utilizado o Natural
Language Toolkit (NLTK). Ele oferece funcionalidades para
a classificacdo de cada palavra em sua respectiva classe,
incluindo um corpus de palavras ja anteriormente classificadas
e um guia para usar o toolkit para este fim [21].

4) Emogdes: O estudo utilizou dez varidveis para a
identificacdo de emocdes no texto: positive, negative, joy, sur-
prise, fear, sadness, anger, disgust, trust, e anticipation. Estas
varidveis foram construidas a partir do NRC Emotion Lexicon.
O diciondrio NRC € utilizado para detectar a emocdo associada
a uma palavra [22]. A biblioteca funciona da seguinte forma:
caso exista associacao entre uma palavra e uma das emocdes, 0
dicionario indica 1, caso contrario, 0. O valor de cada variavel
associada a respectiva emo¢do de um documento serd a soma
dos valores indicados no diciondrio para todas as suas palavras.

5) N-Gram: Foram criadas varidveis referentes a 2-Gram e
1-Gram.

VI. RESULTADOS

Foram realizados experimentos para cada grupo de
varidveis, conforme descrito na metodologia experimental. A
Figura II exibe os resultados obtidos. Os resultados mostram
que o grupo de varidveis relacionadas a emogdes € o que
possui o maior poder discriminatério em relacdo a tarefa de
inferéncia de idade. A justificativa mais plausivel para essa
contribuicdo é que adolescentes e jovens adultos colocam
muitas vezes em evidéncia suas emogdes quando estdo es-
crevendo nas redes sociais. No entanto, é importante destacar
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2 Classes Gramaticais 0,561
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Fig. 2. Resultado por grupo de varidveis.

que outros autores indicaram que varidveis relacionadas a
emocdes ndo eram relevantes para este tipo de tarefa, como
exemplo, podemos citar [15].

O segundo grupo de vardreis com maior poder discrim-
inatério foi complexidade. A relevancia deste grupo de
varidveis pode ser explicada porque existe, de uma forma
geral, uma correlagdo direta entre a idade de uma pessoa e
o seu nivel de escolaridade. Em [15], no entanto, os autores
afirmam que este grupo de varidveis obteve um desempenho
ruim. As conclusdes de [15] sobre a relevincia dos grupos de
varidveis complexidade e emocdes foram prejudicadas pelo
fato da natureza das varidveis que foram selecionadas nio
contribuirem para o classificador que eles utilizaram.

O terceiro grupo de varidveis mais relevante foi palavras-
funcdes e em quarto ficou o grupo de varidreis classes gra-
maticais. A diferenca de desempenho entre estes dois grupos
de varidveis pode ser justificada porque o grupo de palavras-
fungbes gera mais varidveis e com isso aumenta a chance
de disponibilizar mais informag¢des do que grupo de classes
gramaticais.

O grupo de varidveis com pior desempenho foi referente a
frequéncia de palavras 1-Gram e 2-Gram. Este resultado indica
que a frequéncia de termos em texto ndao é um bom discrimi-
nante para inferéncia de idade. Apesar deste desempenho, nao
¢ possivel generalizar o resultado obtido para um N maior que
2, uma vez que este estudo ndo utilizou valores maiores de
N. Estudos apontam que a frequéncia de palavras é relevante
para outras tarefas [1]. Por fim, os resultados mostram que a
solugcdo com todas as varidveis € a que apresenta o maior poder
discriminatério. A explicag@o para este maior poder preditivo
utilizando todas as varidveis é que elas combinadas geram
uma informagdo adicional. Para uma melhor ilustragdo desta
justificativa, vamos tomar como base o classico problema XOR
(o ou exclusivo). O XOR é um problema de classificacdo
bindria que possui duas varidveis como entrada e que ndo
€ possivel criar um classificador que solucione o problema
utilizando apenas uma das varidveis, no entanto, quando um
classificador ndo linear recebe as duas entradas ele € capaz de
resolver este problema, porque as duas varidveis combinadas
geram uma informagdo adicional ao problema.
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VII. CONSIDERACOES FINAIS

Este trabalho realizou uma pesquisa sobre a influéncia dos
principais grupos de varidveis na tarefa de inferir a idade
de uma pessoa a partir de conteido de posts. O estudo
foi realizado utilizando uma base de dados de importante
competicdo internacional, considerada um benchmark da éarea.
Como metodologia experimental, foi utilizado o classificador
Random Forest em cinco grupos de varidveis: emogdes, com-
plexidade, palavras-funcdes, classes gramaticais e frequéncia
de palavras. O estudo mostrou que existe diferenga de desem-
penho em um classificador utilizando os diferentes grupos de
varidveis.

A principal contribui¢do deste estudo foi analisar cada
grupo de varidveis sob o mesmo classificador e que 0 mesmo
era apropriado para o formato das varidveis, permitindo uma
andlise sem viés estatistico para identificar diferente relevancia
entre grupos de varidveis previamente apontados na literatura.
Em [15], os autores utilizaram modelos de Regressao Logistica
para mensurar a importincia destes grupos de varidveis. Em
um modelo de Regressdo Logistica, ndo deve haver multi-
colinearidade, que ocorre quando as varidveis independentes
sdo correlacionadas uma com as outras [23]. No entanto, as
varidveis de um mesmo grupo possuem correlacdo entre elas.
Para ilustrar, vamos analisar o grupo de varidveis Emocdes.
Uma mesma palavra pode ser associada a mais de uma
emocdo (varidvel do grupo). Por exemplo, a palavra hated é
associada as emocdes: Anger, Disgust, Negative, e Sadness. O
problema relacionado a multicolinearidade ndo ocorre com o
classificador Random Forest.

Uma segunda contribui¢do que pode ser destacada é que a
metodologia de construg¢do de varidveis utilizada neste estudo
pode ser generalizada para outras tarefas de mineracdo de
texto, como exemplo, podemos citar a tarefa de inferir se um
texto de um post escrito em Portugués € de um Brasileiro
ou de um Portugués. Esta tarefa foi uma subatividade da
PAN@CLEF 2017, com os autores deste artigo tendo con-
seguido a melhor pontuagdo na classificacio de variedades
desta lingua, empatados com outras duas equipes [24].

Como trabalhos futuros, propomos analisar o desempenho
destes grupos de varidveis em uma outra tarefa de mineragio
de texto como, por exemplo, identificar se uma noticia é
hiperpartiddria, que significa verificar se ela possui fidelidade
cega, preconceituosa, ou irracional a um partido, grupo, causa,
ou pessoa [25].
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