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Resumo

A crescente quantidade de textos disponiveis
na Web torna as ferramentas de mineracao de
texto essenciais para a extracdo de informagdes
valiosas para diversas aplicacdes. No entanto,
além dos proprios textos, conhecer as carac-
teristicas de seus autores € crucial para algu-
mas organizagdes. Como os textos podem ser
publicados anonimamente, € crescente o inte-
resse em pesquisas voltadas para a criacdo de
técnicas computacionais para inferir as caracte-
risticas demogréficas de seus autores. Apesar
disso, para o problema da predicdo da faixa
etdria de autores de textos escritos na lingua
portuguesa, a quantidade limitada de recursos
e o baixo desempenho preditivo evidenciam a
necessidade de mais pesquisas focadas nessa
tarefa. Assim, este trabalho propde e avalia
uma abordagem que, além de um classificador
tradicional, utiliza diciondrios de palavras para
capturar as especificidades do dominio textual
e aprimorar o desempenho preditivo da tarefa
de predi¢do da faixa etdria. Os resultados ex-
perimentais obtidos com a abordagem proposta
mostram que explorar as caracteristicas do do-
minio dos textos pode contribuir positivamente
para o desempenho dessa tarefa.

1 Introducio

Em 2025, a quantidade de usudrios da Internet al-
cangou cerca de dois ter¢os da populagdo mundial,
0 que equivale a aproximadamente 5,56 bilhdes de
pessoas (Petrosyan, 2025). Essa populariza¢do do
uso da Internet vem modificando a maneira com
a qual as pessoas interagem, disponibilizam da-
dos e compartilham opinides. Impulsionados pelas
redes sociais e pelos diferentes tipos de servicos
online existentes, os textos correspondem a grande
parte dos dados veiculados na Web diariamente.
Segundo Duarte (2025), dados de 2022 mostram
que 24,04 bilhdes de textos sdo gerados pelos usud-
rios da Internet por dia. Nesse cendrio, a drea de
Mineracdo de Texto torna-se essencial para agregar

valor a esses dados, permitindo o processamento
dos mesmos para a extragdo de informagdes valio-
sas para diversas aplicacdes.

Além dos textos publicados, conhecer caracteris-
ticas como o género e a faixa etdria de seus autores
¢ de fundamental importancia para algumas organi-
zagOes e setores da industria e do comércio. Isso
porque essa informacao pode ser titil para a constru-
cdo de modelos de recomendacdo e personalizacao
de servicos e produtos (Riegger et al., 2021), pode
colaborar na melhoria do desempenho de tarefas
como a andlise de sentimentos (Guimaraes et al.,
2017) e, até mesmo, auxiliar a drea de Computa-
cdo Forense, a qual faz uso de dados sobre autores
de publicagdes postadas na Web em investigacdes
envolvendo crimes cibernéticos (Yu, 2023).

No entanto, como em diversas situacdes os tex-
tos sdo publicados na Web de forma andnima, a
utilizac@o de técnicas computacionais para inferir
as caracteristicas dos seus autores torna-se neces-
saria. Para esse cendrio, técnicas vém sendo pro-
postas por pesquisadores que atuam em uma area
de pesquisa denominada Caracterizagdo Autoral,
a qual faz uso de recursos da linguistica, da esta-
tistica e da computacdo para inferir caracteristicas
como género, faixa etdria, religiosidade, grau de
escolaridade, ocupacio e outras.

Virios estudos na drea de Caracterizacdo Au-
toral tiveram origem na PAN-CLEF (Plagiarism,
Authorship, and Near-Duplicate Detection - at the
CLEF conference), uma competicao internacional
que propde desafios que incentivam a pesquisa em
diferentes areas de andlise de texto. Esse evento é
conhecido por resultar em trabalhos que retinem as
técnicas estado-da-arte para os problemas da drea e
por gerar diversos conjuntos de dados textuais que
se tornam referéncias (Bevendorff et al., 2022).

Embora diversos estudos tenham sido realizados
na drea de Caracterizacio Autoral, os progressos al-
cancados ndo sao homogéneos com relacio a carac-
teristica predita e ao idioma dos textos analisados.
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Por exemplo, enquanto abordagens para a tarefa de
predicdo de género alcangaram desempenhos supe-
riores a 0,9 para a métrica F1 (Dias, 2019; Silva,
2020; Hsieh et al., 2018; Flores et al., 2022; Mo-
rais e Merschmann, 2022), estudos voltados para a
predicdo da faixa etdria, considerando-a como um
problema de classificacdo multiclasse, obtiveram
resultados muito inferiores, variando de 0,41 a 0,67
de F1 (Hsieh et al., 2018; Dias, 2019; Flores et al.,
2022; Delmondes Neto, 2021; Sulochana et al.,
2024). Além disso, existe uma grande concentra-
¢d0 de trabalhos para o idioma inglés (Hsieh et al.,
2018), enquanto uma quantidade muito menor de
pesquisas, recursos e ferramentas computacionais
foi proposta para a lingua portuguesa.

Sendo assim, o foco deste trabalho € a predicdo
da faixa etdria de autores a partir de seus textos
escritos na lingua portuguesa. No entanto, dife-
rentemente da abordagem tradicional de classifi-
cacgdo de texto utilizada na maioria dos trabalhos
encontrados na literatura, este trabalho propde e
avalia uma abordagem alternativa que, além de um
classificador tradicional, faz uso de dicionarios de
palavras com o objetivo de melhorar o desempenho
preditivo da tarefa de predi¢cdo de faixa etdria.

A hipétese deste trabalho € que explorar caracte-
risticas especificas de um dominio textual (vocabu-
lario associado ao mesmo) pode melhorar o desem-
penho da classificacdo da faixa etdria de autores de
textos escritos na lingua portuguesa. Para verificar
essa hipdtese, foram realizados experimentos com-
parando a abordagem proposta com as melhores da
literatura para as bases de dados avaliadas.

A seguir, a Sec@o 2 apresenta os trabalhos re-
lacionados a predicdo da faixa etdria, a Secdo 3
descreve a abordagem proposta neste trabalho, a
Secdo 4 detalha os experimentos e os resultados
obtidos e, por fim, as conclusdes e sugestdes de
trabalhos futuros sao apresentados na Se¢ao 5.

2 Trabalhos Relacionados

Dos trabalhos da literatura que exploraram o pro-
blema de predigao de faixa etaria de autores a partir
de seus textos escritos na lingua portuguesa, alguns
trataram-no como um problema de classificagcdo
binaria, com as classes adulto e adolescente, outros
como um problema de classificacdo multiclasse,
onde cada classe representou uma faixa etdria di-
ferente, e um como um problema de classificagao
multirrétulo, onde os rétulos representavam o gé-
nero e a faixa etdria dos autores. Segue uma breve

descricdo de cada um desses trabalhos.

O trabalho de Guimaraes et al. (2017) investigou
quais caracteristicas extraidas de textos publica-
dos na plataforma Twitter sdo mais relevantes para,
em conjunto com os dados do perfil do usudrio,
predizer corretamente a sua faixa etdria. Nesse es-
tudo, diversos algoritmos de classificagdo foram
avaliados para a predicdo de duas faixas etdrias:
adolescente e adulto. Os melhores resultados fo-
ram obtidos com uma Rede Neural Convolucional
Profunda, que alcangou uma medida-F de 0,94.

J4 o estudo realizado por Hsieh et al. (2018) com-
parou diversas representacdes textuais para a clas-
sificacdo de género, faixa etdria, grau de religiosi-
dade e formacgdo em Tecnologia da Informagao (TI)
a partir da base de dados textual B5S Corpus (Ra-
mos et al., 2018). Utilizando regressao logistica,
foram analisadas as representacdes textuais Bag of
Words, n-gramas de caracteres, TF-IDF, LIWC+P e
Word2Vec. Os melhores resultados para a tarefa de
predi¢do de faixa etdria foram obtidos com a repre-
sentagdo TF-IDF, cujo valor de medida-F variou de
0,56 a 0,61 para as trés faixas etdrias preditas.

Em (Dias, 2019), diversas tarefas de caracteriza-
¢do autoral, incluindo a predicdo de faixas etdrias
como um problema de classificacdo multiclasse, fo-
ram exploradas a partir de bases de dados textuais
em diferentes idiomas (portugués, inglés e espa-
nhol) e pertencentes a diversos dominios (redes
sociais, questiondrios, SMS e blogs). Seis mode-
los baseados em redes neurais e Word Embeddings
foram comparados com um baseline composto por
uma regressao logistica com a vetorizagao de texto
usando TF-IDF. Considerando apenas os conjun-
tos de dados em portugués utilizados na avaliagcdo
da tarefa de predi¢do de faixa etdria, a rede neu-
ral convolucional associada a vetoriza¢do TF-IDF
apresentou o melhor desempenho (medida F1) para
as bases B5 Corpus (0,62) e BlogSet BR (0,45),
enquanto, para a base BR Moral, nenhuma das
abordagens ultrapassou o desempenho do baseline,
que obteve F1 igual a 0,41.

Do mesmo modo que em (Guimardes et al.,
2017), utilizando uma base de dados formada por
caracteristicas extraidas dos textos e dos perfis
dos seus autores na rede social Twitter, o traba-
lho (Silva, 2020) realizou a predicao de faixa etd-
ria considerando apenas as classes adolescente e
adulto. No entanto, nesse trabalho, o autor aplicou
as estratégias de classificacdo multirrétulo Clas-
sifier Chains e Label Powerset em conjunto com
diferentes classificadores para predi¢do de género
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e faixa etdria. Como resultado, a abordagem pro-
posta alcancou 0,92 de micro F1 na predicdo de
faixa etdria, ndo conseguindo superar os resultados
reportados em (Guimardes et al., 2017).

Delmondes Neto (2021) avaliou modelos de clas-
sificacdo baseados em redes neurais artificiais para
as tarefas de classificacdo de género e faixa etdria
interdominio, ou seja, onde os modelos treinados
foram testados em dados de diferentes dominios
(avaliagoes de produtos, posts do Facebook, con-
tetdos de blogs, solicitagdes ao governo e tweets).
Os experimentos envolvendo quatro bases de dados
textuais mostraram que, para a tarefa de classifica-
¢ao de faixa etdria, mesmo para o modelo interdo-
minio que apresentou o melhor resultado (BERT),
houve uma perda na medida macro F1 em relagdo
aos modelos de dominio dnico.

No trabalho apresentado em (Flores et al., 2022),
a partir de uma colecao de textos referentes a soli-
citagdes feitas por cidaddos ao governo brasileiro
por meio de um sistema denominado e-SIC, os
autores avaliaram quatro tarefas de caracterizagao
autoral: a predi¢do de género, de faixa etdria, de
nivel de escolaridade e de ocupacdo. Dentre os di-
versos modelos de classificacdo avaliados, a LSTM
(Long Short-Term Memory) apresentou o melhor
desempenho para as quatro tarefas de caracteriza-
¢ao autoral, sendo que, na predicio de faixa etdria,
obteve uma F1 ponderada igual a 0,67.

3 Abordagem Proposta

A abordagem proposta neste trabalho € composta
por dois médulos que sdo utilizados de maneira
sequencial com o objetivo de predizer a faixa etéria
do autor de um texto. O primeiro deles, denomi-
nado modelo baseado em dicionarios, faz uso de
multiplos diciondrios de palavras associadas a pe-
sos para, a partir da incidéncia dessas palavras num
determinado texto cuja faixa etdria do seu autor
é desconhecida, tentar predizer a faixa etdria do
mesmo. Nesses diciondrios, o peso associado a
cada palavra indica o grau de aderéncia da mesma
a textos escritos por autores de uma determinada
faixa etdria. J4 o segundo médulo da abordagem
corresponde a um modelo de classificagdo multi-
classe tradicional.

A Figura 1 ilustra a abordagem hibrida proposta.
Dado um texto para o qual se deseja predizer a
faixa etaria do seu autor, 0 processo comega com o
pré-processamento desse texto, onde sdo removidas
as stopwords, as pontuacdes e os caracteres especi-

ficos do dominio (por exemplo, tags HTML para
blogs e hashtags para textos extraidos de redes
sociais). Além disso, todos os caracteres do texto
sdo convertidos para caixa baixa antes de ele ser
vetorizado. Em seguida, utilizando-se o modelo ba-
seado em diciondrios, tenta-se definir a faixa etdria
do autor do texto. Quando o modelo baseado em
diciondrios ndo € capaz de predizer a faixa etdria do
autor, o texto é submetido ao segundo médulo da
abordagem, um modelo de classificagdo tradicional,
para a predicdo da faixa etdria.

o]
="

( Modelo baseado
L em dicionario

Faixa etdria
definida pelo
modelo?

Faixa
etaria

Modelo de

tradicional

Figura 1: Abordagem hibrida proposta

As subsecdes a seguir detalham os dois médulos
que compdem a abordagem proposta.

3.1 Modelo Baseado em Dicionarios

A utilizagdo de um modelo baseado em diciona-
rios para defini¢do da faixa etdria do autor de um
texto parte do pressuposto de que pessoas de faixas
etdrias distintas utilizam vocabuldrios parcialmente
diferentes para se expressar textualmente. Portanto,
a ideia central deste modelo é usar as palavras exis-
tentes no texto para tentar identificar a faixa etéria
do seu autor. O modelo aqui proposto € baseado na
abordagem apresentada em (Sap et al., 2014), que
fez uso de um classificador SVM com kernel linear
para criar um diciondrio de palavras que é utilizado
para a defini¢do do género do autor de um texto.
Enquanto na proposta apresentada em (Sap et al.,
2014) um tnico diciondrio € criado a partir do trei-
namento de um classificador SVM Linear para re-
solver um problema de classificacdo bindria (pre-
dicdo de género), neste trabalho, uma adaptacdo
foi realizada para lidar com um problema de clas-
sificagdo multiclasse (predicao de faixas etdrias),
fazendo com que multiplos diciondrios sejam uti-
lizados para a definicdo da classe de uma instan-
cia. Além disso, diferentemente de (Sap et al.,
2014), que treina um classificador SVM utili-
zando a frequéncia relativa das palavras contidas
num conjunto de textos, os valores TF-IDF (Term
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Frequency-Inverse Document Frequency) das pala-
vras sdo utilizados como atributos preditivos.

O treinamento do classificador SVM Linear re-
sulta na criagdo de diciondrios de palavras associ-
adas a pesos, onde as palavras correspondem aos
atributos utilizados no seu treinamento e 0s pesos
sdo os coeficientes que definem (juntamente com a
constante denominada intercept — wg) cada hiper-
plano de separacdo criado pelo classificador SVM
no espago n-dimensional (onde n € o ndmero de
atributos da base de dados de treinamento). O raci-
ocinio € que, quanto maior for o valor absoluto do
peso (coeficiente na equacgdo do hiperplano) asso-
ciado a uma determinada palavra, mais relevante é
essa palavra para determinada(s) classe(s).

No problema de classificagcdo de faixas etarias
abordado neste estudo, os textos podem estar as-
sociados a trés faixas etdrias diferentes. Portanto,
um modelo SVM Linear (usando a estratégia "one-
versus-rest") é treinado para a criacio de trés dicio-
ndrios de palavras que possuem pesos associados,
onde esses pesos indicam a relevancia das pala-
vras para determinada(s) faixa(s) etaria(s). Mais
especificamente, cada diciondrio contém palavras
associadas a pesos positivos e negativos, sendo que
o sinal e a magnitude dos pesos sdo os indicadores
utilizados para definir que a palavra é predominan-
temente relacionada com textos escritos por autores
de determinada(s) faixa(s) etaria(s).

Como o peso associado a cada palavra nos di-
ciondrios indica a sua relevancia para algumacs)
faixa(s) etdria(s), diferentemente do que foi reali-
zado em (Sap et al., 2014), neste trabalho, utiliza-se
um limiar (definido empiricamente) para 0s pesos
associados as palavras de modo a manter nos di-
ciondrios somente as palavras que possuem maior
poder discriminativo para a predi¢do das faixas eta-
rias. Para isso, a estratégia utilizada foi manter
nos diciondrios originalmente gerados pelo classi-
ficador SVM Linear somente um percentual das
palavras com os maiores pesos em valor absoluto.

A definicdo da faixa etdria do autor de um texto
é obtida a partir do conjunto de valores dos indi-
ces age_lexa, age_lexp e age_lexc, calculados a
partir dos diciondrios construidos para as faixas
etarias A, B e C, respectivamente. Observe na
Equacdo 1 que o célculo desses indices leva em
consideracdo o peso associado a cada palavra do
texto presente no diciondrio da faixa etdria X e o
valor TF-IDF das mesmas no texto em questao.

age_lexy =

Z wp * Tp | +wp, (1)

pElexx

onde w), € o peso associado a palavra p presente
no diciondrio da faixa etdria X € {A,B,C}, z,
€ o valor TF-IDF da palavra p no texto e wg é a
constante denominada intercept.

O valor do age_lexx para uma determinada ins-
tancia define a sua posi¢ao com relag@o ao hiper-
plano de separagdo usado na criagcdo do diciondrio
da faixa etdria X e, portanto, pode ser usado para
definir a faixa etdria da mesma. A Figura 2 ilustra,
num espago bidimensional, nove instancias (1 até
1g) pertencentes a trés faixas etdrias distintas (A, B
e (') e trés hiperplanos de separacéo obtidos com
o treinamento de um classificador SVM Linear a
partir dessas instancias. Nesse exemplo, as instin-
cias i1 até i3, i4 até ig e i7 até ig estdo associadas
a autores nas faixas etdrias A, B e C, respectiva-
mente. Além disso, tem-se outras duas instincias,
denominadas 7y, e i,, para as quais se deseja definir
a faixa etdria do seu autor.

Considerando o exemplo da Figura 2, observa-se
que as instancias da faixa etdria A encontram-se
acima do hiperplano A e, portanto, possuem
age_lexy > 0. Isso significa que uma nova
instancia s6 serd atribuida a faixa etdria A se ela
tiver age_lexa > 0. No entanto, essa ndo € a
Unica condi¢do necessdria pois, como mostra a
Figura 2, instancias como a ig € a i9 apresentam
age_lex, > 0 e ndo pertencem a faixa etdria
A. Portanto, a atribui¢do de uma faixa eta-
ria X (X = A, B ou () para uma nova instancia
depende de uma andlise conjunta dos valores de

Figura 2: Exemplo de definicdo da faixa etdria a partir
dos diciondrios
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age_lex 5, age_lexp e age_lexo calculados para
essa instancia. Sendo assim, neste exemplo, t€ém-se
as seguintes condicdes para a atribui¢do de cada
uma das faixas etdrias a uma nova instancia:

A, seage_lexy > 0eage_lexg < 0eage_lexc >0

Faixa etdria = ¢ B, seage_lexy < 0eage_lexp > 0eage_lexc >0

C, seage_lexy < 0eage_lexp <0eage_lexc <0

As condi¢des, como as exemplificadas anterior-
mente, sdo formuladas para cada base de dados a
partir da posi¢do das instancias de treinamento de
cada classe (faixa etdria) em relagdo aos hiperpla-
nos de separacdo definidos pelo SVM Linear. Vale
observar que, dada uma nova instancia para a qual
se deseja definir a faixa etdria do seu autor, pode
acontecer de ela ndo atender a nenhuma das con-
dicdes necessdarias para defini¢do da sua classe e,
nesse caso, ela nao € classificada pelo modelo base-
ado em dicionarios. Continuando com o exemplo
da Figura 2, enquanto a instancia i; atende a con-
dicdo para ser classificada como faixa etdria C, a
instancia 7, ndo atende as condi¢des para nenhuma
das faixas etdrias e, portanto, ndo € classificada por
esse médulo da abordagem.

Em resumo, dada uma instancia para ser clas-
sificada, os célculos dos indices age_lexx, para
X = A, B e C, devem ser realizados para se tentar
definir a sua classe. No entanto, ao invés de se uti-
lizar apenas o sinal (positivo ou negativo) do valor
do age_lex x para definir a classe da instancia, na
abordagem proposta neste trabalho, adotam-se va-
lores limiares a_age 4, a_agep € a_agec para os
indices age_lex, age_lexp e age_lexc, respecti-
vamente, de modo que um texto s6 € considerado
pertencente a uma determinada faixa etdria se aten-
der as seguintes condicdes para aquela faixa etdria:

(age_lexy — a_agex) *x a_agex >0, VX = {A,B,C} (2)

Esses limiares t€m como objetivo aumentar o
grau de certeza da classificacdo, evitando que ins-
tancias (textos) que nao contém um vocabuldrio
tipico de uma unica faixa etdria sejam atribuidas
a alguma faixa etaria. Ou seja, o modelo baseado
em dicionarios classifica somente as instincias que
respeitam determinadas distancias (definidas pe-
los a_agex) para os hiperplanos de separacido que
definem os diciondrios.

Esses limiares a_agex sdo definidos a partir
dos indices age_lexx calculados para as instin-
cias de treinamento da classe X, ou seja, a partir
das mesmas instancias que foram utilizadas no trei-
namento do modelo SVM Linear para a constru¢io

dos diciondrios. Mais especificamente, a partir do
conjunto de valores age_lex x calculados para as
instancias de treinamento da faixa etaria X, tanto a
média quanto os quartis (separatrizes que dividem o
conjunto em quatro partes iguais) sao considerados
como possiveis valores para a_agex. Vale lembrar
que esses limiares visam maximizar o desempenho
preditivo do modelo baseado em diciondrios, ainda
que, para isso, se tenha uma reducio na quantidade
de instancias para as quais esse modelo consegue
realizar a predicao da faixa etdria. Os melhores
valores de a_agex para cada base de dados sdo
definidos empiricamente.

3.2 Modelo de Classificacao Tradicional

Seguindo o que a literatura apresenta para a predi-
cdo da faixa etdria de autores de textos na lingua
portuguesa como um problema de classificagdo
multiclasse, o segundo médulo da abordagem hi-
brida proposta faz uso de um modelo de classifi-
cacdo tradicional. Esse modelo de classificacdo
¢ treinado a partir de um conjunto de dados de
treinamento formado por textos pré-processados e
vetorizados. Desse modo, todos os textos que nao
tiveram a faixa etdria do seu autor definida pelo
primeiro médulo da abordagem (modelo baseado
em diciondrios) sdo classificados por esse modelo
de classificagdo tradicional.

4 Experimentos Computacionais

Esta secdo apresenta as bases de dados textuais
utilizadas nos experimentos (Secao 4.1), as confi-
guragdes utilizadas nas implementagdes realizadas
(Secdo 4.2) e as anélises dos resultados obtidos
a partir da abordagem proposta em comparacio
aqueles alcangados pelas abordagens encontradas
na literatura (Secéo 4.3).

4.1 Bases de Dados

Os experimentos computacionais foram conduzi-
dos a partir de quatro bases de dados utilizadas por
outros trabalhos da literatura que contém textos em
portugués. Essas bases apresentam caracteristicas
diversas com relacdo a origem dos dados (websites,
blogs e redes sociais), ao contetido e ao tamanho
dos textos. A seguir, tem-se uma breve descricdo
de cada uma das bases de dados.

BlogSet BR: base com 2604 textos de blogs
publicados por diferentes usudrios. Cada texto
reine uma ou mais publicacdes de um autor. Cri-
ada por Santos et al. (2018), essa base foi extraida
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da plataforma Blogspot a partir de mais de 7 mi-
Ihdes de textos que abordam temas diversos, indo
desde cuidados pessoais até politica internacional.
Essa base, j4 utilizada em (Dias, 2019) e (Delmon-
des Neto, 2021), possui a distribui¢ao das instan-
cias nas faixas etdrias mostrada na Tabela 1.

Tabela 1: Distribui¢do das instincias na base Blog-
Set BR

Faixa Etaria # Instancias

10-25 669
26 - 40 1.021
> 40 914
# Total 2.604

BR Moral: base com 510 textos opinativos ge-
rados por autores distintos. Essa base de dados,
disponibilizada por Santos e Paraboni (2019) e tam-
bém utilizada em (Dias, 2019), contém textos que
abordam temas como religido, politica, legalizacdo
de drogas, pena de morte e outros. A Tabela 2 apre-
senta a distribuicdo das instincias nas diferentes
faixas etdrias.

Tabela 2: Distribui¢do das instancias na base BR Moral

Faixa Etaria # Instancias

0-23 187
24 - 30 182
31-99 141
# Total 510

BS Corpus: base contendo 516 textos extraidos
de postagens de usudrios distintos no Facebook,
cada um reunindo até 1000 postagens de um usué-
rio. Neste trabalho, somente o subconjunto dos
textos da base original que continham as informa-
¢cOes de faixa etdria de seus autores foi utilizado.
Criada por Ramos et al. (2018), essa base faz parte
de um corpus com textos informais sobre diver-
sos temas e foi utilizada em (Hsieh et al., 2018) e
em (Dias, 2019). A Tabela 3 apresenta a distribui-
¢ao das instancias de cada faixa etaria.

Tabela 3: Distribuicdo das instincias na base BS Corpus

Faixa Etaria # Instancias

18 - 20 182
23 -25 189
28 - 61 145
# Total 516

e-SIC: base com 47.762 textos obtidos no e-SIC

(Sistema Eletronico do Servigo de Informagdes ao
Cidadao) disponibilizado pelo governo brasileiro.
Criada por Flores et al. (2022), essa base possui
textos que correspondem a requisicdes feitas pelos
cidaddos ao governo, englobando tépicos como im-
postos, organizacdes e politicas publicas. A distri-
buicdo das instincias nas faixas etdrias € mostrada
na Tabela 4.

Tabela 4: Distribui¢do das instancias na base e-SIC

Faixa Etaria # Instancias

17-30 16.769
31-42 16.978
> 42 14.015
# Total 47.762

A Tabela 5 resume as principais caracteristicas
das bases de dados utilizadas neste trabalho. A
coluna ‘Dominio’ especifica a natureza dos textos
de cada base. Em seguida, a coluna ‘Instincias’
mostra a quantidade de textos disponiveis nas ba-
ses. Por fim, a coluna ‘Palavras/Texto’ apresenta a
quantidade média de palavras por texto.

Tabela 5: Caracteristicas da bases de dados

Base Dominio Instincias Palavras/Texto
BlogSet BR Blogs 2.604 5.390,18
BR Moral Opinides 510 427,81
B5 Corpus  Facebook 516 2.846
e-SIC e-Gov 47.762 73,64

4.2 Configuracao Experimental

Toda a implementacdo de cédigo para o pré-
processamento dos dados e construcdo dos dois
mddulos da abordagem proposta foi realizada na
linguagem Python e fez uso de médulos e biblio-
tecas da linguagem, tais como NLTK (Bird et al.,
2009), Scikit-learn (Pedregosa et al., 2011) e Ke-
ras (Chollet, 2015).

As subsecdes a seguir detalham as implemen-
tacdes do modelo baseado em dicionarios e dos
modelos de classificacdo tradicionais, cujos codi-
gos estdo disponiveis em https://github.com/
luizhcm/AgePrediction.

4.2.1

Na etapa de pré-processamento dos textos, a iden-
tificacdo e remogdo das stopwords foi realizada a
partir da lista de stopwords para a lingua portu-
guesa presente na biblioteca NLTK. Em seguida,
a constru¢do do modelo baseado em diciondrios

Modelo Baseado em Dicionarios
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comeca por uma redugdo no tamanho do vocabulé-
rio a ser utilizado no treinamento do classificador
SVM Linear para a obtenc¢do dos dicionérios. Por
ndo contribuirem no processo de distin¢ao das fai-
xas etdrias, foram removidas todas as palavras que
apareciam em menos de 1% dos textos de cada base
de dados. Apds essa remogdo, a vetorizagdo dos
textos foi feita utilizando-se o médulo TfidfVectori-
zer da biblioteca Scikit-learn.

Para a criagdo dos diciondrios, o treinamento
do classificador SVM fez uso do médulo SVC da
biblioteca Scikit-learn, com o parametro kernel
definido como ‘linear’ e decision_function_shape
como ‘ovr’ (estratégia ‘one versus rest’). Ja os valo-
res dos hiperparametros C', maz_iter e tol foram
definidos utilizando-se a estratégia de calibracdo de
hiperpardmetros denominada Grid Search, a qual
otimizou a medida macro F1 a partir de uma va-
lidagdo cruzada com 10 parti¢des para a base BR
Moral e 5 parti¢des para as demais. A Tabela 6
apresenta, para cada base de dados, os melhores
hiperparametros encontrados pela estratégia Grid
Search para cada base de dados.

Tabela 6: Hiperparametros do SVM

Basededados C max_iter tol
BlogSet BR 1 -1 0,001
BR Moral 1 -1 0,001
BS5 Corpus 1 1.000 0,0001
e-SIC 1 -1 0,001

Visando manter nos dicionarios somente as pa-
lavras com maior poder discriminatério das faixas
etarias (ver Secdo 3.1), experimentos foram reali-
zados para avaliar as reducdes de 0%, 50% e 75%
da quantidade de palavras dos diciondrios. Exceto
para a base de dados e-SIC, onde a reducgio de 50%
do diciondrio originalmente obtido foi a que apre-
sentou o melhor resultado, para as demais bases de
dados, a utilizagdo do diciondrio sem qualquer re-
ducdo na quantidade de palavras foi a configuracio
que alcangou o melhor desempenho.

Por fim, na abordagem proposta neste trabalho, a
definicdo da faixa etdria do autor de um texto a par-
tir dos diciondrios ¢ feita somente se os valores dos
indices age_lex x respeitarem os limiares «_agex
(ver Equagdo 2). Experimentos foram realizados
para avaliar o desempenho preditivo desse médulo
para os seguintes valores de a_agex: zero, a mé-
dia, o primeiro quartil (Q1), o segundo quartil (Q2)
e o terceiro quartil (Q3) do conjunto de valores
age_lexx das instincias de treinamento da faixa

etdria X. Para as bases BlogSet BR e BR Moral,
em todas as faixas etarias, os melhores desempe-
nhos foram alcangados com a_agex = 0. Ja para
as bases B5 Corpus e e-SIC, os melhores desempe-
nhos para cada faixa etdria foram obtidos com os
valores de a_agex apresentados na Tabela 7.

Tabela 7: a_agex adotado por base de dados

Faixa
Base Etaria | a_agea | a_agep | a_agec
A Q3 Q1 Ql
BS5 Corpus B Q1 Q3 Q1
C Ql Ql Q3
A Q2 0 0
e-SIC B 0 Q2 0
C 0 0 Q2

4.2.2 Modelos de Classificacao Tradicionais

Uma vez que a avaliacdo da abordagem proposta é
feita comparando-a com a abordagem tradicional
de classificacdo utilizada nos trabalhos da literatura,
ao invés de se realizar a comparac¢do tomando como
base os resultados reportados nesses trabalhos, para
se ter uma comparagdo precisa, as abordagens da
literatura foram reimplementadas de modo que as
mesmas particdes de dados utilizadas no treina-
mento e no teste dos modelos fossem empregadas
na comparacao das abordagens. Essa reimplemen-
tacdo seguiu, para cada base de dados, exatamente
a mesma configuragdo experimental (métodos de
vetorizacdo do texto, algoritmos de classificacio
e as técnicas de avaliagcdo dos classificadores) uti-
lizada nos trabalhos de referéncia, cujos detalhes
encontram-se descritos na Secdo 2. Além disso, es-
ses classificadores reimplementados de acordo com
os trabalhos de referéncia foram usados no segundo
moédulo da abordagem proposta neste trabalho.

A Tabela 8 mostra, para cada base de dados, o
trabalho da literatura que foi utilizado como refe-
réncia (coluna ‘Ref.’) e um resumo da configuracio
experimental utilizada no mesmo, a saber: a técnica
utilizada na avaliacio da tarefa de classificacdo (co-
luna ‘Avaliacdo’), o método de vetorizagao do texto
(“Vetorizacdo’) e o método adotado para a classifi-
cacdo da faixa etdria (coluna ‘Classificador’).

Tabela 8: Resumo da configuragdo experimental

Base Ref. Avaliacio Vetorizacao | Classificador

BlogSetBR | (Dias, 2019) | Holdou 80/20 | TF-IDF CNN

BR Moral (Dias, 2019) 10-Validacio | 1y Regressdo
Cruzada Logistica

B5 Corpus (Dias, 2019) | Holdour 80/20 | TF-IDF CNN

e-SIC (Flores et al., 2022) | Holdout 80/20 T"]if:’g” LSTM
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Para a reimplementacao dos classificadores utili-
zados nos trabalhos de referéncia, a biblioteca skle-
arn foi utilizada para a regressdo logistica e as
bibliotecas keras, tensorflow e scikeras para as re-
des neurais convolucionais (CNNs) e a Long Short
Term Memory (LSTM).

4.3 Analise dos Resultados

Nesta secdo, inicialmente sdo apresentados os re-
sultados alcancados com a reimplementacgao das
abordagens propostas na literatura, os quais servi-
rdo como base de comparac¢do com a abordagem
hibrida proposta neste trabalho. Em seguida, os
resultados obtidos com a abordagem hibrida sdao
apresentados e discutidos.

A Tabela 9 mostra os resultados obtidos a par-
tir da reimplementacdo dos trabalhos da literatura.
Nessa tabela, a métrica adotada em cada trabalho
de referéncia é apresentada na coluna ‘Métrica’,
os resultados reportados nesses trabalhos sao mos-
trados na coluna ‘Reportado’ e, por fim, a coluna
‘Baseline’ apresenta os resultados alcangados a par-
tir da reimplementacao das abordagens desses tra-
balhos. E importante destacar que, como a base
BR Moral € avaliada a partir de uma validacao cru-
zada com 10 parti¢des, os resultados apresentados
correspondem as médias dos desempenhos nas 10
particdes de teste. Uma vez que o protocolo experi-
mental adotado na reimplementacdo foi o mesmo
dos trabalhos de referéncia, as diferengas existen-
tes entre os resultados reportados na literatura e os
obtidos a partir das reimplementacdes devem-se a
aleatoriedade inerente ao processo de particiona-
mento dos dados para geragdo dos conjuntos de
treinamento e teste utilizados na construcao e ava-
liacdo dos modelos preditivos e ao processo de
calibragao de hiperparametros dos algoritmos.

Tabela 9: Resultados da reimplementagao dos trabalhos
de referéncia

Base de Dados Métrica Reportado  Baseline
BlogSet BR Macro F1 0,45 0,48
BR Moral Macro F1 0,41 0,43
BS5 Corpus Macro F1 0,62 0,61
e-SIC F1 ponderada 0,67 0,57

A Tabela 10 apresenta os desempenhos pre-
ditivos (macro F1) da abordagem proposta (co-
luna ‘Abordagem Hibrida’) e das abordagens adota-
das nos trabalhos da literatura (coluna ‘Baseline’).
Nessa tabela, os resultados destacados em negrito
correspondem ao maior valor de desempenho pre-

ditivo para cada base de dados. Vale lembrar que,
para a base BR Moral, os resultados correspondem
a valores médios das 10 parti¢cdes de teste e, por
isso, € apresentado também o desvio padrdo. Ja as
demais bases sdo avaliadas a partir de uma dnica
particdo de teste obtida a partir da técnica holdout.

Tabela 10: Comparag@o entre a abordagem hibrida e o
baseline

Base de dados  Baseline  Abordagem Hibrida
BlogSet BR 0,48 0,49
BR Moral 0,43+0,06 0,47+£0,07
BS5 Corpus 0,61 0,62
e-SIC 0,57 0,57

Os resultados apresentados na Tabela 10 mos-
tram que a abordagem hibrida proposta alcangou
um resultado sempre melhor ou igual ao das abor-
dagens dos trabalhos de referéncia (baseline).

Para entender a contribuicio do modelo base-
ado em diciondrios no desempenho da abordagem
hibrida, a Tabela 11 traz um comparativo entre o
desempenho (macro F1) do modelo baseado em di-
ciondrios (coluna ‘Diciondrios’) e aquele que seria
obtido pelo segundo médulo da abordagem pro-
posta (coluna ‘Classificador Tradicional’) para o
conjunto de instancias classificadas pelo modelo
baseado em dicionarios. Além disso, essa tabela
apresenta, na coluna ‘Cobertura’, o percentual das
instancias de teste que o modelo baseado em dicio-
ndrios conseguiu classificar.

Tabela 11: Comparacdo entre o modelo baseado em
diciondrios e a abordagem de classificagdo tradicional

Base de Dados Cobertura Dicionarios Classn'ﬁ.cador
Tradicional
BlogSet BR 83,33% 0,50 0,52
BR Moral 78,98% 0,47 0,38
BS5 Corpus 10,58% 0,86 0,78
e-SIC 46,46% 0,61 0,61

A partir dos resultados das Tabelas 10 e 11, pode-
se observar que o ganho de desempenho da aborda-
gem hibrida em relacdo ao baseline nao depende
somente do bom desempenho do modelo baseado
em diciondrio, mas também da cobertura alcancada
pelo mesmo. Como se pode ver na Tabela 11, com-
parativamente ao classificador tradicional, o mo-
delo baseado em diciondrios apresentou os maiores
ganhos de desempenho para as bases BR Moral e
B5 Corpus. No entanto, esse ganho contribuiu de
maneira mais acentuada no desempenho final da
abordagem hibrida somente para a base BR Moral,
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que foi exatamente a base para a qual o modelo
baseado em dicionarios teve uma maior cobertura
(78,98% contra 10,58% da base B5 Corpus).

5 Conclusao

As redes sociais e os diferentes tipos de servigos
online existentes produziram um aumento signifi-
cativo da quantidade de textos atualmente dispo-
niveis na Web. Nesse cendrio, cresce a cada dia a
importancia do desenvolvimento de ferramentas de
mineracao de texto para auxiliar na andlise desse
grande volume de dados.

No entanto, para algumas organizagdes e seto-
res da industria e do comércio, além dos textos,
conhecer caracteristicas como o género e a faixa
etdria das pessoas que os publicam na Web ¢é de
fundamental importancia para suas estratégias de
atuacdo. Como os textos podem ser publicados
de forma an6nima, a drea de estudo denominada
Caracterizacdo Autoral tem como foco a proposi-
¢do de abordagens computacionais para inferir as
caracteristicas dos autores a partir dos seus textos.

Apesar de existirem diferentes estudos nessa
drea, o problema de predi¢do da faixa etdria, como
um problema de classificagdo multiclasse, ainda é
desafiador por apresentar um desempenho predi-
tivo inferior ao de outras caracteristicas como, por
exemplo, o género. Além disso, as abordagens pro-
postas na literatura para a predicdo da faixa etéria
geralmente se limitam a um processo tradicional
de classificagdo de textos.

Sendo assim, este trabalho contribui nessa area
de estudo propondo e avaliando uma abordagem
que faz uso de dois médulos para predizer a faixa
etdria de autores de textos escritos na lingua portu-
guesa. Mais especificamente, além de um modelo
de classificacdo tradicional, a abordagem proposta
faz uso de miltiplos diciondrios de palavras para
capturar caracteristicas especificas do dominio tex-
tual com o objetivo de melhorar o desempenho
preditivo da tarefa de predigcdo de faixa etdria.

Os experimentos computacionais realizados para
avaliar a abordagem proposta mostraram que 0 uso
de um modelo baseado em diciondrios em conjunto
com um classificador tradicional pode contribuir na
melhoria de desempenho da tarefa de predicdo de
faixa etdria. Para as bases de dados avaliadas neste
trabalho, a abordagem proposta alcangcou desempe-
nhos sempre melhores ou iguais aqueles alcancados
pelas propostas encontradas na literatura.

Como trabalhos futuros, pode-se avaliar a abor-

dagem proposta utilizando-se bases de dados com
textos escritos em outros idiomas, uma vez que ela
ndo é especifica para textos na lingua portuguesa.
Além disso, formas alternativas de construcao e
utilizac@o dos dicionérios, visando aumentar a co-
bertura do primeiro mddulo da abordagem, podem
ser avaliadas com o objetivo de alcangar desempe-
nhos preditivos ainda melhores.
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