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RESUMO

A geracao de dados tem chamado a atencéo de pesquisados ndo apenas pelo volume, mas
também pela variedade. Nas redes sociais, tecnologia responséavel pelo aumento significativo
na produc¢édo de dados no mundo, tem-se uma variedade no formato da informacao disponivel,
e em grande parte, em texto. No entanto, outras informagdes importantes para anélises em
um contexto mais amplo de aplicagdo, ndo estdo disponiveis, por exemplo, o género do
participante da rede social. Nessa auséncia de informacao que este trabalho de pesquisa se
insere, através da representagcdo dos dados por caracteristicas capazes de descrever o texto
pelo estilo de escrita do autor. O objetivo do trabalho é reconhecer o género do usuario da
rede social. Os melhores resultados de classificagdo foram gerados pelo classificador arvore
de decisdo, analisados através dos resultados de acuracia para descritores textuais.

Palavras-chave: Arvore de deciséo, analise de texto, classificacdo de dados.

ABSTRACT

The data generation has attracted the attention of researchers not only because the volume,
but also by the data variety. In social networks, which is responsible for the significant increase
in data production in the world, has a variety of information available in the format, mainly, in
text. However, other important information for social network analysis are not available, for
example, the gender of person. This lack of information is where this research is inserted,
which the purposes are the data representation for characteristics that describe the text by the
author's writing style. The objective is to recognize the user's gender social network. The best
classification results were generated by the decision tree classifier, whose accuracy results for

textual descriptors.

Keywords: decision tree, text analysis, gender in social networks.
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INTRODUCAO

No inicio a escrita era feita através de desenhos, cada imagem significava algo e seu
uso era bastante complicado. Esse sistema evoluiu para uma série de marcas conhecida
como cuneiforme, escritas em argila e foram usadas amplamente no Oriente Médio. A escrita
cuneiforme evoluiu para a ideogréfica, que ndo utilizava apenas rabiscos associados a
imagens, mas sim uma figura que representasse uma ideia, tornando-se depois uma
conveccdo escrita, de onde veio o nosso alfabeto (criagdo no inicio do ano 2000 a.C.).
Conforme a evolucéo da tecnologia, veio a escrita eletronica, que néo se limita aos textos,
podendo ser palavras, imagens, sons, agfes e outros (MEC, s.d.).

Hoje, na era da informacgéo digital ha o problema da sobrecarga de dados e a
capacidade de analisa-los e entende-los est4d muito além de conseguir armazenar, afinal a
analise e entendimento auxiliam em processos decisorios e podem gerar um grande
diferencial para diversos fins, procurando conhecimento (FAYYAD et. al., 1996; CARDOSO
et. al., 2008). Com a chegada dos dispositivos moveis, essa situacao se tornou ainda mais
intensa.

A quantidade de dados disponivel para analise e interpretagcdo € muito maior que o
uso efetivo dos mesmos em processos decisorios ou geracdo de conhecimento (FAYYAD et.
al., 1996; CARDOSO et. al., 2008).

Uma das dificuldades para analise e interpretacdo pode ser a auséncia de
informagdes, principalmente de dados disponiveis em redes sociais. Adicionalmente, os
dados disponiveis em redes sociais sdo passiveis de alguns problemas como veracidade de
informagdes do tipo nome, género, idade etc. (CHENG et al., 2011). Sendo assim, problemas
como estes de auséncia ou veracidade de informacgdes geram dificuldades na utilizacdo dos
dados em andlises e abrem caminhos para diferentes abordagens de pesquisas. Exemplos
de trabalhos possiveis nesse contexto relacionam-se a seguranca de informacgéo através do
combate aos crimes cibernéticos, ao apoio em marketing para apresentar campanhas
publicitérias aderente ao usuario, a temas relacionados com recuperacao de informacéo para
permitir exploracdes sobre os dados multimidia (texto, imagem e video) e muitas outras
aplicagbes (CHENG et al., 2011).

Tendo em vista os problemas acima apresentados e a abrangéncia de aplicagcbes
possiveis usando dados de redes sociais, este trabalho tem como objetivo principal a
classificacdo de género de usuérios da rede social LinkedIn, através da foto do perfil e texto
descritivo de experiéncias profissionais. Como objetivo especifico do trabalho, propbe-se
verificar a eficiéncia da representacdo dos dados multimidia (imagens e textos), através de

caracteristicas visuais, textuais e combina¢do de ambas no reconhecimento do género. A
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representacdo visual serd feita usando técnicas capazes de descrever as imagens por cor,
forma e textura. A representacao textual, por outro lado, pretende explorar caracteristicas que
expressam o estilo de escrita dos autores por meio da extracdo de contagens de palavras,
classes gramaticais, numeros, pontuagdes entre outras. Além das analises individuais dos
descritores, pretende-se também verificar a possibilidade de combinag&o dos dois conjuntos
de caracteristicas, visuais e textuais. Os resultados deste trabalho, além do uso em
classificacdo de género, ainda podem ser uteis como sistema de apoio a crimes cibernéticos,
buscas por géneros em redes sociais, sugestao de anincios exclusivos para cada tipo género,

apoio para identificacao de autenticidade de documentos entre outros.

Tendo em vista as tecnologias de mineracdo de dados disponiveis e bases de dados
de livre acesso, questiona-se o homem e a mulher usam estilos diferentes de linguagem e se
isso é veridico, quais serdo essas diferengas que podem identificar qual € o género do autor

de um texto, usando a tarefa de classificagédo (CHENG et. al., 2011).

Além da introdugcdo que tem como objetivo contextualizar o leitor, na secdo 2,
apresenta-se 0 embasamento tedrico necessario para aprofundar o leitor no tema. A se¢éo 3
informa ao leitor as metodologias usadas na pesquisa. Os resultados e andlises experimentais
do presente trabalho estao dispostos na se¢édo 4 e a andlise dos resultados na secao 5, a
concluséo na sec¢do 6 e por fim, na se¢do 7 estdo as referéncias bibliogréaficas utilizadas para

a construcao do trabalho.

REFERENCIAL TEORICO

A classificacdo de dados é uma tarefa da mineragédo de dados em que, a partir de um
modelo preditivo treinado, pode-se reconhecer automaticamente a classe do objeto em estudo
(TAN et. al., 2005). E uma tarefa intuitiva ao ser humano, pois é natural a tentativa de
classificar os objetos ou informacfes disponiveis com base no conhecimento que esta

intrinseco ou que foi constituido ao longo da vida (CARVALHO, 2005).

Um dos principais algoritmos de classificagdo de dados disponiveis na literatura é o k-
NN (em inglés, Nearest Neighbors), que recebe um objeto descrito por um conjunto de
atributos (ou caracteristicas) sem a variavel classificatoria e, o algoritmo, através de medida
de similaridade, compara esse objeto sem classe com os atributos de um conjunto de dados
classificado. E assim, encontra-se o k (valor inteiro maior ou igual a 1) vizinho mais
semelhante, atribuindo ao objeto em andlise, a classe do k mais préximo (para k>1 a decisdo
€ pela classe majoritaria) (COVER; HART, 1967).
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Arvore de decis&o € outra da técnica de classificacdo de dados que € gerada por um
processo de estrutura¢do dos atributos do conjunto de dados para algum critério, como por
exemplo pelo ganho de informacg&o. Nessa arvore 0s nds séo atributos, os ramos os valores
possiveis e as folhas sdo as classes. Em um processo de classificacdo, um caminho da arvore
é tracado, a partir do né raiz, até o no folha (ou terminal) que resulta na previsédo de classe
(SAFAVIAN; LANDGREBEL, 1991). Para a classificagdo dos dados multimidias utilizados
neste trabalho, & necessario transforma-los em instancias numéricas estruturadas com base
em suas caracteristicas para que as dimensdes, formatos e outros detalhes que as tornam

diferentes entre si auxiliem no reconhecimento de objetos. (HARZALLAH et. al., 2009).

Para o caso de dados no formato texto, existe a diferenga na quantidade de caracteres
e diferenca de fonte (familia, tamanho e cor) e, portanto, deve-se extrair as suas principais
caracteristicas que os deixem em dimensdes equivalentes para analise, sem a perda de

informac&o discriminatoria.

Nas secgbes seguintes serdo apresentados mais detalhes sobre as técnicas de

extracdo de caracteristicas para texto abordadas neste trabalho.

A estruturacdo de documentos textuais € feita por um modelo de representacdo que
transforma as palavras de um documento em um vocabulario. O resultado disso é chamado
de corpus e, a partir desse, € que as caracteristicas do texto sdo extraidas através de
atribuicao de um peso a cada item do vocabulario. Esse processo ocorre, basicamente, da
seguinte maneira (GOKER; DAVIES, 2009):

a) Tokenization: a partir do caractere espaco, as palavras de um documento sdo
separadas em tokens. Os caracteres especiais como virgulas (","), pontos de
exclamacédo ("!") e de interrogacéo ("?"), entre outros sdo removidos, assim como
nameros;

b) Stopwords: palavras como preposi¢des, pronomes, artigos, advérbios que sdo comuns
a ambos os vocabularios sdo removidas do processo;

c) Stemming: as palavras resultantes das etapas anteriores passam por uma
normalizacdo ortogréfica para que sejam reduzidas ao radical. Este processo é
importante, pois permite que palavras com o mesmo radical sejam consideradas
como semelhantes.

Ao final deste processo de transformar um texto em um corpus, as palavras sao
armazenadas em seus respectivos vocabularios. A representacdo dos documentos é feita
usando um modelo chamado espaco vetorial (GOKER; DAVIES, 2009), que busca
representa-lo em forma de vetor, composto por termos (palavras) representados por um peso

ponderado. Uma das formas de se fazer a ponderacdo é combinando a frequéncia que um
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termo aparece (tf do inglés, term frequency) com a frequéncia invertida do documento (idf do
inglés, inverse document frequency). A combinacao de tf x idf define a importancia (peso) de
um termo dentro do documento (GOKER; DAVIES, 2009).

Assim, depois de calculado o peso de cada termo, tem-se como resultado uma base
de dados numérica formada por vetores de documentos chamada de Bag of Words (BoW).
No entanto, o BoW é uma matriz esparsa e, dependendo da sua utilizacdo, a representacao

€ ampla, ndo permitindo assim capturar as caracteristicas principais do texto.

Alternativamente, apresenta-se neste trabalho a extracdo de metadados dos textos.
Os metadados sao representacdes do texto através de contagens de cada tipo de palavra que
pertence ou ndo a uma classe gramatical. Por exemplo, captura da quantidade de verbos,
substantivos, adjetivos, nimeros e entre outros. Esta captura é feita a partir de expressoes
regulares, sendo elas objetos que descrevem padrdes de caracteres. As expressdes regulares
sdo usadas para executar reconhecimento de padrbes e fungbes "procurar e substituir® no
texto (W3C, 2015).

As expressbes regulares criadas visam encontrar caracteristicas do portugués
brasileiro. Segue a lista com as expressoes utilizadas na Tabela 1. Nesta tabela apresenta-se

também um exemplo de aplicacéo, com a palavra a ser contada destacada.

Tabela 1 - Tabela de expressdes regulares utilizadas para obter metadados.

Expresséo Regular Padrao identificado Exemplo

Utilizamos a ferramenta

(o)|(os)|(a)l(as)+ Artigos Definidos

(um)[(uns)|(uma)|(umas )+ Artigos Indefinidos Comemos umas bolachas

EIOB)IMI(R\$)|(reais )|( reais )|(
reais\.)|(dolar )|( dolar )|(
dolar\.)|(euro)|( euro )|(

euro\.)|(iene )|(iene )|( iene\.)|+

Indicadores monetarios Esse saco de batatas custou 25 reais

[\

Espago em branco e

Meu_filho_adora_jogar

tabulacéo:
[a-Z] Letras em caixa baixa APENAS MINusculas
[A-Z] Letras em caixa alta APENAS MINusculas
[0-9] Numeros Temos 3 aulas hoje

[+-., | @#$%N&H()\V|<>"]

Caracteres especiais

Adoro emojis ™M

[.5:?]

Pontuacgédo

Onde comprou essa blusa?

Letras acentuadas

N&o trabalharei amanha

\w+([aei]|po)r\b

Verbos no infinito

Minha namorada adora conversar

Fonte: Elaborada pelos autores
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METODOLOGIA

O problema da identificacdo de texto pode ser tratado como binario, ja que existem
duas classes (feminino e masculino) e para chegar ao objetivo deste projeto, serédo
selecionadas bases de dados com textos previamente anotados. Serdo estudadas as
caracteristicas existentes entre a escrita dos géneros, com experimentos para verificar a

melhor combinacéo.

Para classificacdo de dados multimidias como os que serdo abordados neste trabalho,
€ necessario um processo para transformar esses dados em uma instancia numérica

estruturada. Isto €, consiste em extrair caracteristicas do texto que sejam capazes de

descrever o contelldo do mesmo, ou seja, que o represente.

Estruturacdo de dados textuais

Para treinar a base, serdo utilizadas expressbées regulares empregadas a fim de
encontrar os metadados dos textos de resumo dos perfis do Linkedin. Sera realizada a
contagem dos metadados encontrados em cada texto, a fim de encontrar disparidades e

padrdes entre os géneros de masculino e feminino.

Abaixo, a funcdo em Java que encontra a quantidade de ocorréncias de uma
expressao regular em um conjunto de caracteres, que serdo utilizadas para a analise dos

metadados de um texto.

Alguns exemplos de expressodes utilizadas séo: artigo definido, artigo indefinido, verbo,
valores monetérios, entre outros. Os dados encontrados serdo exportados em um arquivo

Comma-Separated Values (CSV), para serem submetidos aos classificadores.
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Figura 1 : Processo de identificacédo de texto

Texto —b( Pre-processamento )

:
l ( Base limpa )

Género do
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treinamento
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classificacao

Modelo de
classificacao

I

Validacao do
classificador de
género

l

Resultado :
Masculino/Feminino

Fonte: Elaborada pelos autores
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Figura 2 : Exemplo do algoritmo de arvore de decisao

nan Acceptloan ]

© in'the loan report, accept th

Insurance required =]

Othemwise I - "g" »
= O setinsurance required in 'the
Loan grade Yes Refuse loan =
& ' © in'the loan report, refuse the
Clientunderaged [ s
Age <18 X (
A L e =

o in'the loan report, refuse the

O, 2 b Acceptloan [=]
' O in'the loan report, acceptth

Fonte: IBM(2015)

Quadro 1 - Cdodigo java para contagem de palavras

public int achaQtd(String texto,String regex) {
//Cria um padrdo de caracteres
Pattern pattern = Pattern.compile (regex);
//Cria a classe matcher, que encontra o padrdo em um texto
Matcher matcher = pattern.matcher (texto);
int count = 0;
//Loop realizando a contagem
while (matcher.find())
count++;

return count;

Fonte: Elaborado pelos autores
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Classificacado dos Dados

Os arquivos CSV contendo os resultados dos descritores visuais e das expressdes
regulares serdo submetidos a dois métodos de classificagdo, sendo eles o k-NN e a arvore de
decisdo. Foram escolhidos dois métodos para fins comparativos de ambos os resultados. Os
arquivos foram processados na linguagem R, que possui bibliotecas nativas com os métodos
de classificacao utilizados. O cédigo gerado retorna uma matriz de confus@o e a acurécia,

resultantes da aplicacao da técnica leave-one-out.

A técnica leave-one-out € uma das muitas que existem para realizar a avaliacdo dos
modelos de classificagdo. Ela consiste em retirar um exemplar da base de treinamento e
aplicar o modelo de classificagdo nesse exemplar e finalmente comparar o resultado obtido

com o esperado. O processo € repetido para todos os exemplares da base (TAN et. al., 2005).

Os resultados do método leave-one-out sdo compilados em uma matriz denominada
matriz de confusdo. A matriz de confus@o é o encontro dos valores verdadeiros para os
exemplares, que sao expressos pelas linhas, e dos resultados que foram obtidos através do
modelo de classificacdo, sendo estes as colunas, conforme a Tabela 3. O encontro das

colunas e das linhas resultam nos seguintes coeficientes (SILVA, 2015):

a) Verdadeiro Positivo (VP): Quando o classificador encontra a classe correta para a
classe positivo;

a) Verdadeiro Negativo (VN): Quando o classificador encontra a classe errada, ou
seja, classifica como negativo a classe positivo;

a) Falso Positivo (FP): Quando o classificador encontra a classe correta para a classe
negativo;

a) Falso Negativo (FN): Quando o classificador encontra a classe errada, ou seja,
classifica como positivo a classe negativo;

a)

Neste trabalho, a classe denominada como positivo, representa o género masculino e a classe

negativo, o género feminino.

Tabela 2 - Matriz de Confuséo.

Classe Prevista

positivo negativo
positivo VF FN
negativo FP VN

Classe Verdadeira

Fonte: SILVA (2015)
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A partir dos resultados da matriz de confuséo é possivel extrair outras medidas com
base em seus resultados, como a sensibilidade e especificidade (SILVA, 2015).

Sensibilidade = ve
ensiwotliaaade = VP-|-—F]V

Especificidade VN
specificidade = VN T FP

Uma das caracteristicas da matriz de confusdo é permitir que seus resultados
sejam expressos pela acuracia. A acuracia de um classificador € a probabilidade de acertar a
classificacdo de uma linha escolhida aleatoriamente em um conjunto de dados pela qual foi
juntamente treinada (KOHAVI, 1995). A acuracia é medida por meio da matriz de confuséo a
partir da seguinte formula (SILVA, 2015):

VP +VN
VP+FN+FP+VN

Acuracia =

RESULTADOS E ANALISES EXPERIMENTAIS

Serdo apresentados o Gréfico 9 e Gréfico 10, contendo os valores das expressdes
regulares para andlise dos pontos de maior diferenca, e melhor percepgéo de resultados na
base de treinamento. Os valores de tamanho de texto e letras em caixa baixa, foram alterados

para manter uma boa propor¢éo do gréfico, por serem bem maiores que os outros metadados.
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Gréfico 1 - Valores dos metadados utilizados em linha para o género feminino.
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Fonte: Elaborada pelos autores
Gréfico 2 - Valores dos metadados utilizados em linha para o género masculino.
Metadados masculinos
350
300
(2]
8250
Q
C
@
8200
<}
o
ke
QO
o150
°
T
S 100
€]
50
0
Artigos Artigos  Valores Brancose Lefrasem Numeros Caracteres Pontuagoes Letras Verbos  Tamanho Letras em
Definidos indefinidos Monetarios Tabulagdo caixa alta especiais acentuadas  infinitivo texto  caixa baixa
Metadados

Fonte: Elaborada pelos autores

No primeiro teste realizado, foi utilizado o método de classificagdo k-NN para os
metadados encontrados no texto e no método de referéncia, o Bag of Words, como mostra a
Tabela 5.
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Tabela 3 - Tabela de expressdes regulares utilizadas para obter metadados

Acuracia Sensitividade Especificidade
Metadados
) k-NN 53,85% 68,29% 33,33%
textuais
BowW k-NN 61,54% 68,89% 36,36%

Fonte: Elaborada pelos autores

Outro teste foi realizado, dessa vez separando as expressdes regulares, por opgdes
mais granularizadas, ou seja, separamos as ocasifes dos conjuntos de artigos indefinidos,
artigos definidos e pontuacdes, além de usar também o algoritmo de arvore de decisdo, assim

como mostra a Tabela 6.

Tabela 4 - Tabela de expressdes regulares utilizadas para obter metadados, pela segunda vez, utilizando mais

granularidade.

Acuracia Sensitividade Especificidade
Textuais da k-NN 51,92% 62,86% 29,41%
segunda Arvore de
. ] 61,54% 62,86% 58,82%
versao decisdo
Fonte: Elaborada pelos autores
5. CONCLUSAO E TRABALHOS FUTUROS

A combinacdo dos descritores textuais para esta base de dados, geraram uma
acuracia de 61,54%, o que levando em consideracdo que o resultado padrao € binario

(feminino ou masculino) a um avango com uma maior probabilidade de acerto.

Como possibilidade para trabalhos futuros, para descritores textuais, os metadados
obtidos do texto poderiam ser expandidos e melhorados, criando outras expressdes regulares
gue possam ter relevancia, a fim de conseguir maior acuracia, ja que séo simples e de baixo
custo computacional. O estudo com metadados pode abrir desdobramento para novas
pesquisas, como utilizar o texto para descobrir efetivamente uma pessoa, ou seja, as
caracteristicas que uma pessoa usa na hora de escrever, analisando o estilo de escrita para

ajudar na descoberta de autores de codigos fonte e direitos autorais.

Para a analise de texto, podem ser usados outros descritores ou até mesmo outras

combinacgfes dos mesmos utilizados neste trabalho para verificar se € possivel melhorar o
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resultado, uma vez que a classificacdo de dados estruturados e ndo estruturados feita de
maneira conjunta pode abrir novas abordagens de pesquisa.
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