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Author Profiling

ABSTRACT

Authorship analysis aims at classifying texts based on the stylistic choices of their
authors. The idea is to discover characteristics of the authors of the texts. This task
has a growing importance in forensics, security, and marketing. In this work, we focus on
discovering age and gender from blog authors. With this goal in mind, we analyzed a large
number of features — ranging from Information Retrieval to Sentiment Analysis. This
paper reports on the usefulness of these features. Experiments on a corpus of over 236K
blogs show that a classifier using the features explored here have outperformed the state-
of-the art. More importantly, the experiments show that the Information Retrieval features
proposed in our work are the most discriminative and yield the best class predictions.

Keywords: Information Storage and Retrieval, Document and Text Processing.



RESUMO

A identificacdo de perfis de autoria visa classificar os textos com base nas escolhas
estilisticas de seus autores. A ideia € descobrir as caracteristicas dos autores dos textos.
Esta tarefa tem uma importancia crescente em andlise forense, seguranca e marketing.
Neste trabalho, nos concentramos em descobrir a idade e o género dos autores de blogs.
Com este objetivo em mente, analisamos um grande nimero de atributos - que variam
de recuperacdo de informacgdo até andlise de sentimento. Esta dissertacdo relata a uti-
lidade desses atributos. Uma avaliacdo experimental em um corpus com mais de 236K
posts de blogs mostrou que um classificador usando os atributos explorados aqui supera
o estado-da arte. Mais importante ainda, as experi€éncias mostram que os atributos oriun-
dos de recuperacao de informagdo propostos neste trabalho sao os mais discriminativos e
produzem as melhores previsdes.

Palavras-chave: Armazenamento e Recuperacio de Informacao, Processamento de Tex-
tos e Documentos.
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1 INTRODUCAO

A identificacdo de perfis de autoria visa descobrir o mdximo de informagdes possivel
sobre uma pessoa apenas por meio da andlise de textos escritos por ela. A andlise pode
se concentrar em identificar a idade, sexo, lingua materna, nivel de educacdo, ou outras
categorias socioeconOmicas. Este € um campo fértil, com uma ampla gama de aplicacdes
como: andlise forense, marketing e seguranca na Internet. Por exemplo, as empresas
podem analisar os textos dos produtos avaliados para identificar qual o tipo de cliente
gosta ou nao gosta de seus produtos, ou a policia pode identificar o autor de um crime por
meio da andlise da escrita dos suspeitos.

Essa drea vem ganhando maior aten¢do nos dltimos dois anos. Como consequéncia,
em 2013 no PAN Workshop series on uncovering plagiarism, authorship, and social soft-
ware misure ! foi criado um laboratério de avaliagio com foco na identificacdo de perfis
de autoria (GOLLUB et al., 2013); (RANGEL et al., 2013). Neste sentido, os perfis sdo
as classes que precisam ser previstas. Essa tarefa exigia que os participantes construissem
estratégias para identificar o género (masculino / feminino) e faixa etéria (10s, 20s, 30s)
dos autores de um conjunto de posts de blogs dados como entrada. A tarefa atraiu muito
interesse - mais de 70 grupos se inscreveram e 21 efetivamente participaram, enviando
um software. Os organizadores do PAN forneceram aos participantes os dados de treina-
mento (posts de blogs para os quais a idade e sexo dos autores eram conhecidos) e, em
seguida, avaliaram os softwares apresentados com um novo conjunto de dados para os
quais a classe é desconhecida. O desempenho dos softwares apresentados € classificado
de acordo com a acurdcia de suas previsoes. O melhor sistema para o corpus de teste no
idioma inglés foi apresentado por MEINA et al. (2013), alcangcando acuracia de 0,59 na
previsdo de gé€nero e acurdcia de 0,65 para a idade.

No PAN2013, WEREN; MOREIRA; OLIVEIRA (2013) também participamos, com
a introducdo de dez atributos baseados em recuperacdo de informacgao (RI), até entdo
inédito na literatura, produzidos pelas métricas Cosseno ou Okapi BM25.

RI é um processo complexo que tem o objetivo de produzir uma funcdo de ranking,
ou seja, uma fungdo que atribui escores a documentos em relagdo a uma consulta. Neste
sentido atributos baseados em RI sdo produzidos com base em operacdes (contagem,
soma e média) sobre estes escores. A sistemdtica de produgdo de atributos baseados em
RI pode ser visto na Figura 3.1

Os atributos que sdo baseados no ranking produzido pelo cosseno foram os seguintes:

e 10s_cosseno_contagem,

e 2(s_cosseno_contagem,

Thttp://pan.webis.de/
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e 30s_cosseno_contagem,
e female_cosseno_contagem,

e male_cosseno_contagem.
Os atributos que sdo baseados no ranking produzido pelo BM25 foram os seguintes:

e 10s_okapi_contagem,

20s_okapi_contagem,

30s_okapi_contagem,

female_okapi_contagem,

male_okapi_contagem,

Além do uso de atributos de RI, foram utilizados dois atributos com base em testes de
legibilidade(KINCAID et al., 1975) a saber:

e Flesch Reading Ease (FRE),

e Flesch-Kincaid Grade Level (FKGL).

Esse foi um estudo preliminar em que foi indexada apenas uma pequena amostra a
partir dos dados de treinamento.

Nesta dissertacdo foram executados experimentos ampliando e avaliando o uso dos
atributos propostos baseados em RI, além de atributos baseados em andlise de sentimento,
Legibilidade, Tamanho/Comprimento, Corretude e Estilo, totalizando 61 atributos.

Neste experimento também foram avaliados dos 55 algoritmos de sete categorias di-
ferentes presentes no WEKA (HALL et al., 2009) , quais sdo mais adequados a tarefa
de identificacdo de perfis de autoria. Os resultados superam o estado-da-arte, superando
também a equipe de maior pontuacdo no PAN 2013. Além disso, eles mostram que os
atributos baseados em RI sdo os mais discriminativos e produzem os melhores resultados
de classificacao.

1.1 Motivacao

Contribuir para o tema de identificagdo de perfis de autoria por meio de experimentos
com diversos atributos e algoritmos de classificac@o, avaliando quais atributos sdo mais
uteis para discriminar as caracteristicas dos autores e que algoritmos de classificacao sao
mais adequados para esta tarefa.

1.2 Objetivo

O principal objetivo deste trabalho € analisar ainda mais a validade dos atributos com
base RI, considerando um total de 30 desses atributos. Além disso, ao contrario de traba-
lhos relacionados, ndo foi feita andlise de etiquetas morfossintaticas, por esta operacao ser
dispendiosa. Outra diferenca é que nao usamos os termos do texto como atributos. Tendo
como principal vantagem a reducao significativa do nimero de atributos necessarios para
a previsao de classe.
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Analisando as acuricias registradas pelas abordagens apresentadas no PAN2013, é
possivel notar que a identificacao de perfis de autoria é uma tarefa desafiadora e ainda ha
espaco para melhorias.

Como objetivos especificos destacam-se:

e Testar a utilidade de atributos/grupo de atributos em sete categorias; e

e Testar o desempenho de 55 algoritmos de classificag@o para a tarefa de identificacio
de perfis de autoria.

1.3 Contribuicoes

O nosso estudo € o primeiro a utilizar um sistema de RI para geracdo de atributos para
a classificacao de textos, visando a identificacdo de perfis de autoria. Sendo detectada
ainda a possibilidade da exploragdo das seguintes contribuicoes:

e Proposta de atributos simples para identificacdo de perfis de autoria;

e Experimentos com os atributos citados no item anterior, determinando qual atributo
e quais conjuntos de atributos sdo mais significativos para a tarefa de identificacdo
de peris de autoria;

e Experimentos com os 55 algoritmos de classificacdo presentes na ferramenta
WEKA, determinando qual € o mais adequado para a tarefa de identificacdo de
perfis de autoria.

1.4 Publicacoes
Como producio cientifica, obtivemos a publicacio dos seguintes artigos:

e Publicacdo de parte do trabalho desenvolvido nesta dissertacdo como artigo com-
pleto no Journal of Information and Data Management (JIDM)? e apresentada no
Simposio Brasileiro de Banco de Dados (SBBD) 2014 (Weren et. al, 2014). O tra-
balho intitula-se "Examining Multiple Features for Author Profiling (WEREN et al.,
2014)" e foi indicado ao prémio Best Paper;

e Participacdo na campanha PAN 2013, resultando no artigo intitulado "Using Sim-
ple Content Features for the Author Profiling Task" (WEREN; MOREIRA; OLI-
VEIRA, 2013);

e Participacdo na campanha PAN 2014, resultando no artigo intitulado "Exploring
Information Retrieval Features for Author Profiling” (WEREN; MOREIRA; OLI-
VEIRA, 2014).

1.5 Organizacao da Dissertacao

Esta dissertacdo estd organizada da seguinte forma: no Capitulo 2, descrevemos os
principais trabalhos que orientaram o desenvolvimento da nossa abordagem. No Capitulo
3, descrevemos os métodos propostos para a identificagcdo de perfis de autoria, os atributos

Zhttp://seer.lcc.ufmg.br/index.php/jidm
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para a identificacdo de perfis e os classificadores utilizados. No Capitulo 4, apresentamos
os experimentos realizados, os resultados alcancados e a comparagdo com os trabalhos
baseline. No Capitulo 5 serdo discutidas algumas questdes relevantes relativas a avaliacao

experimental. Por fim, no Capitulo 6 apresentamos as conclusdes e possibilidades para
trabalhos futuros.
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2 TRABALHOS RELACIONADOS

Neste capitulo, serdo apresentados os principais trabalhos relacionados a abordagem
proposta.

KOPPEL; ARGAMON; SHIMONI (2003) foram os pioneiros em identificacdo de
perfis de autoria. Eles mostraram que € possivel encontrar padroes em estilos de es-
crita que podem ser usados para classificar o autor em um grupo demogréfico especifico.
Nesse estudo foi utilizado um grupo de function words (ou seja, palavras que ndo tém
significado, mas que servem para expressar relacdes gramaticais com outras palavras -
por exemplo, preposi¢des, pronomes, verbos auxiliares) e andlise de etiquetas morfossin-
taticas, a fim de identificar o género do autor e se o texto era de ficcdo ou ndo-ficg¢ao.
Eles utilizaram um total de 1.081 atributos, resultando em uma acurdcia superior a 0,80
em 920 documentos do British National Corpus. Em um trabalho posterior, ARGAMON
et al. (2009) definiram dois grupos bdsicos de atributos que podem ser usados para a Atri-
buicdo de Perfis de Autoria: atributos dependentes de contetido (ou seja, certos assuntos,
palavras-chave e frases-chave que sdo usados principalmente por um dos grupos); e os
atributos baseados em estilo, que sd@o independentes de conteudo (por exemplo, compri-
mento médio de palavras). Experimentos com 19K posts de blogs usando o algoritmo de
aprendizado Bayesian Multinomial Regression atingiram acuricia aproximada de 0,76.
Estes autores observaram que determinantes e preposicdes sdo marcadores de redacdo
masculina, enquanto que os pronomes sao marcadores de escrita feminina. Contracdes
sem apostrofos foram definidas como marcadores discriminativos de escrita mais jovem,
enquanto que as preposicoes sao mais fortes na escrita de pessoas mais maduras.

MUKHERIJEE; LIU (2010) identificaram padrdes em etiquetas morfossintaticas e pro-
puseram um método de selecdo de atributo. Experimentos mostraram que esse método
de selec@o pode apresentar até 10% de melhoria e a andlise de etiquetas morfossintéticas
produzem ganho de cerca de 6%.

OTTERBACHER (2010) concentraram-se também na identificagdo de género, mas
em outro conjunto de dados: comentdrios de cinema. Esse estudo concentrou-se em ava-
liar as diferencas entre o tipo de escrita para o género masculino e feminino, com relagao
ao estilo, conteudo e metadados (ou seja, data da postagem, avaliacdo, nimero de con-
tribui¢des). Esses atributos foram utilizados em um classificador baseado em regressao
logistica. Os melhores resultados foram obtidos quando foram utilizados todos os tipos
de atributos. Curiosamente, eles descobriram que o atributo de metadados "avaliacao"
rendeu bons resultados e que comentarios escritos por homens costumam ser mais uteis.

Ainda sobre a previsao de género, SARAWGI; GAJULAPALLI; CHOI (2011) reali-
zaram experimentos em blogs e artigos cientificos. Esses autores utilizaram graméticas
probabilisticas livres de contexto (RAGHAVAN; KOVASHKA; MOONEY, 2010) para
capturar regularidades sintdticas além de padrdes superficiais baseados em n-gramas. Eles
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constataram que modelos a nivel de caractere apresentam melhor desempenho do que os
modelos a nivel de palavra. Como esperado, a previsdo de género em artigos cientificos
foi mais dificil do que em blogs. No entanto, os resultados mostram uma acuricia de
61%, o que € bem melhor do que uma previsdo aleatdria (isto €, 50%). Isso demonstra
que género pode ser identificado até mesmo na escrita formal.

NGUYEN; SMITH; ROSE (2011) focaram-se na previsio de idade em corpora dife-
rentes: blogs, ligagcdes telefOnicas transcritas e posts de féruns online. Os autores utiliza-
ram o género como um atributo combinado com unigramas, anélise de etiquetas morfos-
sintdticas e classes de palavras obtidas por meio do Linguistic Inquiry and Word Count
(LIWC) (PENNEBAKER; FRANCIS; BOOTH, 2001). Experiéncias usando regressao
linear mostraram que a combinagdo de atributos produz melhores resultados. O género
como atributo mostrou-se muito ttil para discriminar a idade de autores mais jovens.

PEERSMAN; DAELEMANS; VAN VAERENBERGH (2011) estudaram a previsao
de idade e género em redes sociais. O aspecto-chave aqui € o curto tamanho do texto (12
palavras, em média). Os atributos utilizados incluem emoticons, sequéncias de palavras
(unigramas, bigramas e trigramas) e caracteres (bigramas, trigramas e tetragramas). Esses
atributos foram submetidos a um classificador Support Vector Machine (SVM). Atributos
de sequéncias de palavras e emoticons mostraram-se mais uteis em relacdo aos demais
atributos. Os melhores resultados foram obtidos quando o conjunto de dados de treina-
mento era equilibrado.

No ano passado, durante o PAN de 2013, foi criado um ponto comum de referén-
cia para avaliar abordagens para identificacdo de perfis de autoria. Os 21 participantes
que apresentaram software relataram suas experiéncias em trabalhos de notebooks que
foram resumidos por RANGEL et al. (2013). Os trés melhores sistemas classificados por
suas acurdcias foram MEINA et al. (2013), LOPEZ-MONROY et al. (2013) e MECHTI;
JAOUA; BELGUITH (2013).

MEINA et al. (2013) utilizaram uma ampla gama de atributos, incluindo atributos
estruturais (nimero de frases, palavras, pardgrafos), andlise de etiquetas morfossintaticas,
legibilidade, palavras de emocao, emoticons, e topicos estatisticos derivados de andlise
semantica latente. Nesse trabalho foram empregados 311 atributos para a idade e 476
para o género, que foram utilizados por um classificador Random Forest. Com relacio
ao emprego de alguma técnica de pré-processamento, esta foi utilizada para identificar
posts com spam e descartd-los do conjunto de dados. Apesar de apresentar os melhores
resultados em termos de acuracia, o sistema construido foi um dos mais lentos, levando
4,44 dias para processar os dados de teste (que ndo incluiam os dados de treinamento).
Apresentou a melhor acuricia para género e a segunda melhor para a idade.

LOPEZ-MONROY et al. (2013) propuseram uma abordagem diferente para a repre-
sentacdo de documentos, em contraste com abordagens que representam documentos
como vetores, utilizando cada termo como um atributo, denominado Atributo de Segunda
Ordem. A ideia principal é calcular como cada termo se relaciona com cada perfil. Os
perfis sdo as classes que desejamos prever, a saber: 10s_female, 10s_male, 20s_female,
20s_male, 30s_female e 30s_male. A relacdo entre um termo e um perfil é baseada na
frequéncia do termo. Uma vez que os vetores de termos sdo calculados, a relacio entre
os vetores e perfis de documentos € calculada. Esta abordagem realiza a classificacdo em
seis classes (género/idade). Um classificador LibLinear (FAN et al., 2008) foi utilizado
com os 50 mil termos mais frequentes como atributos. O desempenho dessa abordagem
em termos de velocidade do sistema foi interessante, levando 38 minutos para classifi-
car os dados de teste. Esse sistema apresentou a melhor acuricia para idade e a terceira
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melhor para o género.

MECHTT; JAOUA; BELGUITH (2013) calcularam os 200 termos mais frequentes por
perfil. Esses termos foram agrupados em classes, tais como: determinantes, preposi¢des,
pronomes, palavras relacionadas ao amor, palavras usadas por adolescentes, etc, totali-
zando 25 classes para os dados de treinamento em inglés. Os atributos foram usados para
treinar um classificador de arvore de decisao (J48). Esse foi o sistema mais lento, levando
aproximadamente 11 dias para classificar os dados de teste. Esse sistema apresentou a
segunda melhor acurdcia para género, no entanto a previsao para idade ndo apresentou
acurdcia semelhante.

Também participamos nesta competi¢cdo com dez atributos baseados em RI e dois
atributos baseados em testes de legibilidade (WEREN; MOREIRA; OLIVEIRA, 2013).
Obtendo o 159 lugar para género e idade na lingua inglesa e os 13° e 14 lugares respecti-
vamente para género e idade na lingua espanhola. Em relag¢do ao tempo de processamento
nossa abordagem demandou 3 horas e 25 minutos para classificar o corpus de teste.

Esse foi um estudo preliminar, no qual indexamos apenas uma pequena amostra a
partir dos dados de treinamento.

Analisando a Tabela 2.1, conclui-se que € dificil estabelecer uma correlagc@o entre os
atributos utilizados nas diferentes abordagens e os resultados obtidos, devido, principal-
mente, a quantidade de atributos comuns e a quantidade heterogénea de corpora utiliza-
dos.

Atributos estilisticos e de conteido foram utilizados pela grande maioria das aborda-
gens e os valores de exatiddo obtidos mostram resultados em diferentes amplitudes. Um
atributo comumente utilizado € o derivado de andlise de etiquetas morfossintaticas, que
foi usado por quatro trabalhos relacionados diferentes. Esse atributo parece melhorar o
desempenho da predicao de classe.

Com relagdo ao emprego de algum tipo de pré-processamento que também pode ser
visto na Tabela 2.1, € interessante que técnicas de selecao de subconjunto de atributos fo-
ram estudadas em trés trabalhos relacionados e os resultados demonstram que esta técnica
tende a melhorar os resultados.

Neste trabalho, ao contrario de trabalhos relacionados, ndao fazemos uso de analise de
etiquetas morfossintaticas por esta ser uma operagao dispendiosa. Outra diferenca é que
ndo usamos os termos do texto como atributos.

Diante do exposto, existe a oportunidade de analisarmos ainda mais a validade dos
atributos baseados em RI, considerando um total de 30 desses atributos.
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Tabela 2.1: Comparacdo sumarizada dos trabalhos relacionados

Autores

Técnicas de pré-processamento
utilizadas pelos autores dos trabalhos 1 /2|3 |4 |5]6 |7 |89 10|11
relacionados

Remocdo de HTMLs X X X

Selecdo de Subconjunto X | X | X

Discriminag@o entre humano, spam e
chatbots

Atributos de estilo utilizados pelos
autores dos trabalhos relacionados

>~

Frequéncia de Sinais de Pontuagéo

Comprimento médio das palavras X

Uso de maiusculas

Citacdes

Atributos de contetido utilizados pelos
autores dos trabalhos relacionados

X o | X)X

>~

Analise Semantica Latente

Frases-chaves X

Palavras-chaves X

Bag-of-words

TF-IDF

Palavras baseadas em dicionario

Palavras baseadas em tema

| DAL | X <

Palavras baseadas em entropia

il R Rl et

Palavras denotando emocao

Atributos derivados de outras
abordagens utilizados pelos autores 1 (2|3 4|56 /|78
dos trabalhos relacionados

o
[y
<>

11

Uso de motor de busca, considerando o
texto como uma consulta

Gramaticas Probabilisticas Livres de
Contexto

Metadados (Data da Postagem,
Avaliacdo, Numero de contribui¢des e X
etc)

Function Words X

Etiquetas morfossintaticas X X X

|

Atributos baseados em HTML

Atributos baseados em Emoticons X X

Atributos de Legibilidade X X
Uso de modelos n-gramas X | X X

Representagdo de segunda ordem
utilizado com base nas relagdes entre os X
documentos e perfis

Legenda Autores:

1-(KOPPEL et al., 2003) 2-(ARGAMON et al., 2009) 3-(OTTERBACHER, 2010) 4-
(MUKHERIEE; LIU, 2010) 5-(PEERSMAN; DAELEMANS; VAN VAERENBERGH, 2011) 6-
(NGUYEN; SMITH; ROSE, 2011) 7-(SARAWGI; GAJULAPALLI; CHOI, 2011) 8-(LOPEZ-
MONROY et al., 2013) 9-(MEINA et al., 2013) 10-(MECHTI; JAOUA; BELGUITH, 2013) 11-
(WEREN; MOREIRA; OLIVEIRA, 2013)
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3 ATRIBUICAO DE PERFIS DE AUTORIA

Neste capitulo serdo detalhados os atributos usados em nossa investigagao (Secdo 3.1),
bem como a abordagem de classificacdo que adotamos (Secao 3.2).

3.1 Atributos

Esta secdo descreve os atributos de tamanho/comprimento (Subsecdo 3.1.1), os atri-
butos baseados em RI (Subsec¢do 3.1.2), os atributos de legibilidade (Subsec¢do 3.1.3), os
atributos baseados em andlise de sentimento (Subsecdo 3.1.4), os atributos de corretude
(Subsec¢do 3.1.5) e os atributos baseados em estilo (Subsecao 3.1.6).

A colecdo de posts de cada autor foi representada por um conjunto de 61 caracteris-
ticas (ou atributos), que foram divididos em seis grupos. Em seguida, serdo explicados
cada um desses grupos.

3.1.1 Tamanho/Comprimento

Sao atributos simples, que calculam o comprimento absoluto do texto do post. Sendo o
uso desta categoria de atributos citado na literatura técnica por ARGAMON et al. (2009).

e Numero de caracteres;
e Nuimero de palavras;
e Numero de sentencas.

3.1.2 Recuperacao de Informacao

Este grupo de atributos criados por ocasido da pesquisa para esta dissertacdo e
inéditos na literatura representa a nossa hipétese de que os autores do mesmo grupo de
género ou idade tendem a usar termos semelhantes e que a distribuicdo desses termos
seria diferente entre os géneros e faixas etdrias. O conjunto completo de posts (sem
stemming ou remocdo de stopword) € indexado por um Sistema de RI. Em seguida, o
post (por exemplo, blog) que queremos classificar € usado como uma consulta e os k
posts mais semelhantes sdo recuperados. Neste sentido, a ideia é que os posts que serao
recuperados (ou seja, os mais parecidos com a consulta) serdo os do mesmo género
e faixa etaria. A classificacdo é dada pelas métricas Cosseno ou Okapi BM25, como
explicado abaixo. Essas métricas foram escolhidas por serem as mais utilizadas por
sistemas de RI para gerar o ranking de documentos em resposta as consultas. O cosseno é
usado no modelo vetorial e o Okapi BM25 é um modelo probabilistico bem estabelecido
(MANNING; RAGHAVAN; SCHiUTZE, 2008). Foram utilizados 30 atributos baseados
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em RI.
-Cosseno

Os atributos que sdo baseados no ranking produzido pelo cosseno sio os seguintes:

e 10s_cosseno_contagem,
e 20s_cosseno_contagem,
e 30s_cosseno_contagem,
e female_cosseno_contagem,
e male_cosseno_contagem,
e 10s_cosseno_soma,

e 2(0s_cosseno_soma,

e 30s_cosseno_soma,

e female cosseno_soma,

e male_cosseno_soma,

e 10s_cosseno_média,

e 20s_cosseno_média,

e 30s_cosseno_média,

e female cosseno_média, e

e male cosseno_média.

Esses atributos sdo calculados como uma fun¢do de agregacao sobre os top-k resulta-
dos para cada grupo de idade/género obtido em resposta a uma consulta composta pelas
palavras-chave do post. Testamos trés tipos de funcdes de agregacdo: contagem, soma e
média. Para este conjunto de atributos, consultas e posts foram comparados utilizando o
cosseno (Eq. 3.1). Por exemplo, se fossem recuperados 10 posts em resposta a uma con-
sulta composta por palavras-chave e 5 dos posts recuperados estivessem na faixa etdria de
30s, o valor para 30s_cosseno_média seria a média dos escores dos posts recuperados que
se enquadrassem na categoria 30s. Essa sistemadtica de cdlculo pode ser vista na Figura
3.1.
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_ @ 10S_OKAPI_CONTAGEM = 1
CONSULTA CLASSE POSICAO SCORE
|136717 305 1 07531915| @ 10S_OKAPI_SOMA = 0.468172
136717 20S 2 0.513838 | @ 10S_OKAPI_MEDIA = 0.468172
136717 305 3 0.512942
136717 30S 4 0.510670{ | @ 20S_OKAPI_.CONTAGEM = 4
136717 30S 5 0.483489 | @ 205 OKAPI_SOMA = 1.938496
136717 205 6 0.480793
136717 305 7 0.479825] @ 20S_OKAPI_MEDIA = 0.484624
136717 20S 8 0.474526 | @ 305 OKAPI CONTAGEM — 5
136717 20S 9 0.469339
136717 10S 10 0.468172 | @ 30S_OKAPI_SOMA = 2518841
@ 30S_0OKAPI_MEDIA = 0.5037682

Figura 3.1: Sistematica de cdlculo para as métricas Cosseno e Okapi-BM25

A métrica cosseno € dada como:

c.q

COSSENO = (C,S)m
c||g

3.1

Onde ¢ e g sdo os vetores para o post e a consulta, respectivamente. Os vetores sdo
compostos pelos pesos ¢ f; - X id f; onde ¢ f; . € a frequéncia do termo i no blog ¢, e id f;, =
log’j(v—l.) onde N ¢é o total do nimero de posts na coleg@o, e n(i) é o nimero de posts que
contém i.

Exemplificando:

Na Tabela 3.1 € exibido um exemplo de um vetor de post e um vetor de consulta, € a
respectiva frequéncia de cada termo em cada vetor.

Na sequéncia € mostrada a sistematica de cdlculo da métrica cosseno. Quanto mais o
resultado se aproximar de 1 mais o post e a consuta sdo similares.

Tabela 3.1: Exemplo de frequéncia de termos para o vetor de post e o vetor de consulta
TERMO | C | Q

W
—

Computacao
RI

Atributos
UFRGS

PPGC
Cosseno
Dissertacdo
Classificadores
Legibilidade

SO OO WnNO
NO— OO O OO

cg=3%14+2%x0+0x04+5%x04+0%x0+0%04+0%x0+2%x14+0%x0+0%x2=35
6] = (32 422+ 02+ 52+ 02+ 02 + 07 + 22 + 0% + 0%)0° = (42)%° = 6,481

|G| = (124 0%+ 0%+ 0%+ 0% + 02 + 0> + 12 4 0% +22)%° = (6)*° = 2,245
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COS(c,q) = 0,344
-Okapi BM25
Os atributos que sdo baseados no ranking produzido pelo BM25 sdo os seguintes:

e 10s_okapi_contagem,
e 20s_okapi_contagem,
e 30s_okapi_contagem,
e female_okapi_contagem,
e male_okapi_contagem,
e 10s_okapi_soma,

e 20s_okapi_soma,

e 30s_okapi_soma,

e female_okapi_soma,

e male_okapi_soma,

e 10s_okapi_média,

e 20s_okapi_média,

e 30s_okapi_média,

e female_okapi_média, e

e male_okapi_média.

Semelhante ao conjunto de atributos anterior, esses atributos calculam uma funcao
de agregacdo (média, soma e contagem) sobre os top-k resultados obtidos de cada grupo
género/idade em resposta a uma consulta composta pelas palavras-chave no post. Para
este conjunto de atributos, consultas e posts foram comparados com a métrica Okapi
BM25 (Eq. 3.2), como segue:

BM25(c,q) — imz«; i (k1 +1) 32)

i=1 tfi.,c—i_kl(l _b—i_ba\'/?ifl)

Onde 1 f; . e idf; sdo como na Eq. 3.1, |[D| é o comprimento (em palavras) dos posts,
avgdl é o comprimento médio dos posts na cole¢ao, k| e b sao parametros que selecionam
a importancia da presenca de cada termo da consulta e o comprimento do post. Nos
experimentos realizados, os valores para k; e b receberam, respectivamente, os valores
1,2 e 0,75. Estes sdo os valores padrio utilizados pelo Zettair!.

Thttp://www.seg.rmit.edu.au/zettair/
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3.1.3 Legibilidade

Testes de legibilidade indicam a dificuldade de compreensdo de um texto (post).
Sendo o uso desta categoria de atributos citado na literatura técnica por MEINA et al.
(2013).

-Testes de legibilidade Flesch-Kincaid

N6s empregamos dois testes que indicam a dificuldade de compreensao de um post:
Flesch Reading Ease (FRE) e Flesch-Kincaid Grade Level (FKGL) (KINCAID et al.,
1975). Eles sao dados pelas equagdes. 3.3 e 3.4.

Pontuacdes mais altas para FRE indicam um material que é mais facil de ler. Por
exemplo, um post com uma pontuacdo FRE entre 90 e 100 poderia ser facilmente lido
por um adolescente de 11 anos, enquanto que posts com pontuagdo abaixo de 30 seriam
melhor compreendidos por alunos de graduagdo. Pontua¢des FKGL indicam o nivel de
ensino. Um FKGL de 7 indica que o post é compreensivel por um estudante da 7¢ série.
Assim, quanto maior a pontuacdo FKGL, maior € o niimero de anos de formagdo neces-
sarios para compreender o post. A ideia de usar esses indices € ajudar a distinguir a idade
do autor. Autores mais jovens tendem a usar palavras mais curtas e, portanto, teriam uma
FKGL menor e um FRE alto.

#P #Si
FRE —206.835 — 1.015 [ ralavras \ _ g ¢ ( #Silabas (3.3)
#Sentencas #Palavras
#Palavras #Silabas
FKGL=039 | —— 1.8 —— | —15.59 34
(#Sentengas) * (#Palavras) (4)

3.1.4 Analise de Sentimento

Estes atributos foram extraidos com base no National Research Council of Canada
(NRC) Emotion Lexicon MOHAMMAD; KIRITCHENKO; ZHU, 2013), que atribui pe-
sos aos termos para refletir o tipo de emocdo que eles transmitem. A Figura 3.2 mostra
um trecho do NRC Emotion lexicon. Por exemplo, a palavra eficiente € considerada uma
palavra positiva associada com a emog¢ao confianga. As palavras do post foram lematiza-
das para que elas correspondam a forma candnica em que as palavras sdo encontradas no
diciondrio.

Esse processo foi realizado com o auxilio do Natural Language Toolkit (NLTK) 2.
Sendo o uso desta categoria de atributos citado na literatura técnica por MEINA et al.
(2013).

-NRC emotions

Dez dos atributos usados vém do NRC, a saber:
® positive,
e negative,

* joy,

Zhttp://www.nltk.org/
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e surprise,

e fear,

sadness,

e anger,

disgust,
o frust,
e anticipation.

Para calcular os atributos baseados em andlise de sentimento, simplesmente buscou-
se cada palavra do post no NRC emotion lexicon. Se o post tem uma ou mais emogdoes
associadas, as pontuagdes sdo somadas.

efficacy positive:1  negative:0  anger:0  anticipation:0  disgust:0 fear:0 joy:0 sadness:0  surprise:0  trust:0
efficiency  positive:1  negative:0  anger:0  anticipation:0  disgust:0  fear:0  joy:0  sadness:0  surprise:0  trust:0
efficient positive:1  negative:0  anger:0  anticipation:1  disgust:0  fear:0  joy:0 sadness:0  surprise:0  trust:1
effigy positive:0  negative:0  anger:1  anticipation:0  disgust:0  fear:0  joy:0 sadness:0  surprise:0  trust:0
effort positive:1  negative:0  anger:0  anticipation:0  disgust:0  fear:0  joy:0  sadness:0  surprise:0  trust:0

Figura 3.2: Trecho do NRC emotion lexicon

3.1.5 Corretude

Este grupo de atributos visa captar a corre¢cao do post. Sendo o uso desta categoria
de atributos citado na literatura técnica por MEINA et al. (2013) e MECHTI; JAOUA;
BELGUITH (2013).

e Palavras no dicionario: Relagio entre as palavras do post encontrado no dicionério
OpenOffice US? e o niimero total de palavras no post. (Eq. 3.5) como segue:

Niimero de Palavras Reconhecidas no Diciondrio

Palavras no Diciondrio =
Total de Palavras 35)

e Limpeza: Relacdo entre o nimero de caracteres no post pré-processado e o nimero
de caracteres no post bruto. O pré-processamento € detalhado na Secao 4.1. A ideia
¢ avaliar como o post original € "limpo". (Eq. 3.6) como segue:

. Total de Caracteres do post Pré-Processado
Limpeza = — 3.6)
Total de Caracteres do post Original

e Vogais Repetidas: Em alguns casos, os autores usam palavras com vogais repetidas
para dar énfase. Por exemplo, "I am soo tired". Este grupo de atributos conta o
numero de vogais repetidas (a, e, 1, 0 € u) em sequéncia dentro de uma palavra.

e Pontuacdo Repetidas: Este atributo calcula o nimero de marcas de pontuacio
repetidas (ou seja, virgulas, pontos e virgulas, pontos finais, pontos de interrogacao
e pontos de exclamagao) em sequéncia no post.

3http://extensions.openoffice.org/en/project/english-dictionaries-apache-openoffice
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3.1.6 Estilo

Este grupo de atributos visa captar o modo de como cada grupo de autores se expressa
em um post. Sendo o uso desta categoria de atributos citado na literatura técnica por
MEINA et al. (2013)

e Tags HTML: Esse atributo consiste em contar o nimero de tags HTML que indi-
cam quebras de linha <br_html>, imagens <img_html> e links <href_html>.

e Diversidade: Esse atributo é calculado como a relacdo entre as palavras distintas
no post € o nimero total de palavras no post. (Eq. 3.7) como segue:

Numero de Palavras Distintas
Diversidade = “ : 3.7
Total de Palavras

3.2 Classificadores

Os atributos descritos na Secdo 3.1 sdo usados para treinar algoritmos de aprendi-
zado de mdquina supervisionado. Como as classes das instancias de treinamento sdao
conhecidas o uso de algoritmos de classificagdo € justificado. O modelo treinado com as
instancias do corpus de treinamento € entdo usado para classificar novas instancias (por
exemplo, os dados de teste).

Existem vdrios algoritmos de aprendizado de maquina disponiveis, e avaliacOes empi-
ricas (CARUANA; NICULESCU-MIZIL, 2006) mostraram que ndo hd um classificador
universalmente melhor - mesmo os melhores podem apresentar baixo desempenho para
alguns tipos de problemas. Assim, no presente trabalho, avaliou-se uma série de algorit-
mos com o objetivo de selecionar os que apresentam melhor desempenho para a tarefa de
identificacdo de perfis de autoria.

Depois que os atributos foram computados, realizou-se o treinamento dos classifica-
dores. Weka(WITTEN; FRANK, 2005) foi usado para construir os modelos de classifica-
cdo. Ele fornece uma série de algoritmos de aprendizado de maquina, divididos em sete
grupos, os quais foram sumarizados em um levantamento feito por SEBASTIANI (2002).
Deste levantamento, foi possivel obter mais informacdes sobre o funcionamento destes
classificadores, os quais serdo descritos nas proximas subsecoes.

3.2.1 Bayes

Contendo classificadores Bayesianos, por exemplo, NaiveBayes.
Classificadores Bayesianos sdo classificadores probabilisticos onde o Categorization

Status Value (CSV)i(d;) em termos de P(classe|7 ;) (probabilidade que um documento

represegtado porum vetor d ; = (wij,..., Wie| ;) de termos pertenca a classe) é computado
pela aplicacao do teorema de Bayes, dado por:

classe)P(jj |classe)

P(jﬂ

Na equacgdo 3.8, o evento espaco é o espaco de documentos, entao P(j j) € a pro-

P(classe|7j) = il (3.8)

babilidade que um documento escolhido aleatoriamente tenha o vetor 7 j como sua re-
presentacgdo, e P(classe) é a probabilidade que um documento escolhido aleatoriamente
pertenga a classe.
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A estimativa de P(j jlclasse) na equagdo 3.8 é problemdtica, jd que o nimero de

possiveis vetores 7 j € muito alto. Para atenuar este problema, € comum supor que duas
coordenadas no vetor de documentos sdo varidveis aleatdrias, estatisticamente indepen-
dentes uma da outra. Essa suposic@o de independéncia € codificada pela equacio:

(7j|classe) = HLilP(wkﬂclasse) (3.9)

Classificadores probabilisticos que usam essa suposi¢ao sao chamados de classifica-
dores Naive Bayes.

3.2.2 Funcoes

Incluindo Support Vetor Machines (SVM), algoritmos de regressao, redes neurais.
A seguir serdo descritos os tipos de algoritmos pertencentes a essa categoria:

e Algoritmos de regressdo: Regressio denota a aproximagdo de uma fungdo & real
por meio de uma fungdo ® que se ajusta aos dados de treinamento.

e (lassificadores Lineares: Um classificador linear para a categoria classe € um vetor

classe = (wij,...,w|;|;) pertencente ao mesmo espago |7|-dimensional, em que os
documentos também sdo representados, e de tal modo que CSV;(d;) corresponda ao

—
produto escalar de Z@l wiiwgj do 7 j € classe.

Um simples método linear € o algoritmo Perceptron. Neste algoritmo, o classifica-
dor para classe € primeiro inicializado, definindo todos os pesos wy; para 0 mesmo
valor positivo. Quando um exemplo de treinamento d; € examinado, o classificador
construido até o momento realiza a classificacdo. Se o resultado da classificagdo é
correto, nada € alterado; por outro lado, se a classificagdo € incorreta, os pesos do
classificador sdo modificados. Se d; € um exemplo positivo, 0s pesos wy; de "termos
ativos" sdo "promovidos" pelo incremento para um valor fixo & > 0, enquanto que
se d; for um exemplo negativo entdo os mesmos pesos sdo "rebaixados” . Note que
quando o classificador atingiu um nivel razodvel de eficicia, considerando ainda o
fato do peso wy; ser muito baixo, significa que #; contribui até 0 momento negati-
vamente para o processo de classificagdo. Este, portanto, pode ser descartado da
representacao.

e Classificadores de Redes Neurais: Uma Rede Neural (RN) é uma rede de unidades
onde as unidades de entrada representam os termos, a(s) unidade (s) de saida re-
presentam a categoria ou categorias de interesse, € 0s pesos nas extremidades que
conectam as unidades representam as relacoes de dependéncia. Para classificar um
documento de teste d;, estes pesos de termos wy; sdo carregados entrada; a ati-
vacdo dessas unidades € propagada através da rede, e o valor de saida da unidade
determina a decisdo de categorizacdo. Um modo tipico de treinamento de RNs é a
retro propagacdo, através do qual os pesos dos termos dos documentos de treina-
mento sdo carregados nas unidades de entrada. Se ocorrer um erro de classificacdo,
o erro € "retro propagado" , de modo a alterar os pardmetros da rede e eliminar ou
minimizar o erro.

e (lassificadores SVM: Em termos geométricos, pode ser visto como uma tentativa
para encontrar, entre todas as superficies 0}, 0, ... no espago |t|-dimensional, a se-
paracdo entre os exemplos de treinamentos positivos e negativos, 0 0; que separa
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os positivos dos negativos pela margem mais ampla o possivel. Essa ideia é me-
lhor entendida no caso em que os aspectos positivos e negativos sdo linearmente
separdveis, caso em que as superficies de decisdo sdo (|t| — 1)-hiperplanos. No
caso de duas dimensdes da figura 3.3, vdrias linhas podem ser escolhidas como
as superficies de decisdo. O método SVM escolhe o elemento médio a partir do
"Maior" conjunto de linhas paralelas, isto é, a partir do conjunto em que a distancia
maxima entre os dois elementos do conjunto € mais elevada. Vale ressaltar que essa
"melhor" superficie de decisao € determinada por apenas um pequeno conjunto de
exemplos de treinamento, chamado de vetores de suporte.

Figura 3.3: Sistemadtica de funcionamento do classificador SVM (SEBASTIANI, 2002)

3.2.3 Lazy

A aprendizagem € realizada no momento de predicao, por exemplo, K-Nearest Neigh-
bor (k-NN).

Também chamados de classificadores baseados em exemplos, estes ndo constroem
uma representacdo explicita, declarativa da categoria c;, € sim consideram os rétulos de
categoria anexados aos documentos de treinamento que sdo semelhantes no documento
de teste.

3.2.4 Meta

Meta-classificadores usam como base um ou mais classificadores como entrada, por
exemplo, boosting, bagging ou stacking.

Os Meta-classificadores baseiam-se na ideia de que, dada uma tarefa que exige co-
nhecimento especializado para ser realizada, k especialistas podem ser melhores do que
um se seus julgamentos individuais forem combinados apropriadamente. A ideia é apli-
car k classificadores diferentes @1, ..., P, para a mesma tarefa, decidindo se d; € ¢; e em
seguida combinar seus resultados de forma adequada. O classificador ensemble € caracte-
rizado por (1) a escolha de k classificadores, e (ii) a escolha de uma fun¢do de combinagao.

3.2.5 Misc

Virios classificadores que ndo se encaixam em nenhuma outra categoria.
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3.2.6 Regras

Classificadores baseados em regras, por exemplo, ZeroR.

Nos classificadores baseados em regras, um classificador para a categoria classe cons-
truido por um método de aprendizagem de inducdo de regra consiste de uma regra Dis-
junctive Normal Form (DNF), que é uma regra condicional com uma premissa em forma
normal disjuntiva, do tipo ilustrado na Figura 3.4. Os literais na premissa denotam a
presenca ou auséncia de uma palavra-chave no documento de teste d;, enquanto que a
clausula principal denota a decisdo de classificar d; sobre a classe. Regras DNF sdo simi-
lares a arvores de decisdo, na medida em que se pode codificar qualquer fung¢do booleana.
No entanto, uma vantagem das regras DNF € que estas tendem a gerar classificadores mais
compactos do que a arvores de decisdo. Métodos de regras aprendizagem geralmente ten-
tam selecionar entre todas as possibilidades convergindo para a melhor regra de acordo
com algum critério de minimalidade. Enquanto as drvores de decisio sdo construidas por
uma estratégia topdown, a regras DNF muitas vezes sdo construidas de forma bottom-up.
Inicialmente, todo o exemplo de treinamento d; € visto como uma cldusula 1y, ..., 1, — ¥,
onde 7y, ...,M, sd0 os termos contidos em d; e ¥; igual a classe ou a classe dependendo
se d; € um exemplo positivo ou negativo da classe. Esse conjunto de clausulas ja € con-
siderado um classificador DNF para a classe, com pontuacdes mais altas em termos de
overfitting.

O algoritmo de aprendizado aplica entdo um processo de generalizacdo em que a regra
¢ simplificada por meio de uma série de modifica¢cdes que maximizam a sua compacidade,
ndo afetando ao mesmo tempo a propriedade de cobertura do classificador. No final do
processo, € aplicada a fase de poda, em esséncia semelhante a empregada nas arvores de
decisdo, onde a capacidade de correta classificacdo de todos os exemplos de treinamento
pode ser reduzida a fim de garantir mais generalidade.

PART decision list

male_okapi_contagem = 51 AND
female_cosseno_soma == 35,10398: MALE (1651.0/461.0)

female_cosseno_soma = 32.17109 AND
male_okapl_contagem == 35: FEMALE (113.0/9.0)

female_cosseno_soma = 34,27261: FEMALE (888.0/235.0)
male_okapi_contagem <= 45: FEMALE (839,0,/312.0)
female_cosseno_contagem = 43: FEMALE (592.0/284,0)

: MALE (77.0/27.0)

Mumber of Rules 6

Figura 3.4: Exemplo de classificador baseado em regras para a atribui¢do de perfis de
autoria

3.2.7 Arvores

Classificadores de arvores, como arvores de decisdo, por exemplo, J48.

Arvore de decisio é um classificador em que os nds internos sio rotulados por termos,
ramos que partem destes sdo rotulados por testes considerando o peso que o termo tem no
documento de teste, e as folhas sao rotuladas por categorias. Tal classificador categoriza
um documento de teste d; por recursividade, testando os pesos que os termos dos nos
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internos rotulados t€ém no vetor 7 j» até que um no folha seja atingido; o rétulo deste nd
€ entdo atribuido a d;. Muitos desses classificadores usam representacdo bindria de docu-
mentos, resultando em drvores bindrias. Um exemplo de Arvore de Decisdo é ilustrado na
Figura 3.5. Existe uma série de pacotes padrdo para aprendizagem de arvore de decisdo.
Entre os mais populares estdo ID3 e C4.5.

148 pruned tree

male_okapi_contagem <= 51

| female_cosseno_contagem <= 48: MALE (352.0/167.0)

|  female_cosseno_contagem = 48: FEMALE (2004,0/849.0)
male_okapi_contagem = 51

| female_cosseno_soma == 35,10398: MALE (1851.0/461.0)
|  female_cosseno_soma > 35,10398: FEMALE (153.0/56.0)

Mumber of Leaves .4

Size of the tree : 7

Figura 3.5: Arvore de deciso equivalente A regra DNF

A lista completa de classificadores utilizados nos experimentos é mostrada no Apén-
dice. Embora muitos desses classificadores possuam parametros que podem ser configu-
rados, neste experimento foram utilizados os pardmetros em sua configura¢io padrao.
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4 EXPERIMENTOS

Este capitulo descreve os materiais e métodos utilizados em nossos experimentos (Se-
cdo 4.1), e os resultados obtidos (Se¢do 4.2).

Os experimentos realizados em nossa investigagdo destinaram-se a analisar a quali-
dade dos atributos descritos na Secdo 3.1. Também se testou varios algoritmos de apren-
dizagem, comparando seus resultados com a acurdcia dos melhores sistemas do PAN
2013.

4.1 Materiais e Métodos

O objetivo desta sec¢ao € descrever os materiais utilizados no experimento e os méto-
dos por meio dos quais ele foi realizado.

4.1.1 Conjunto de dados

O conjunto de dados de treinamento € composto de 236k arquivos XML contendo
posts de blogs, conforme ilustrado na Figura 4.1. O conjunto de dados de teste € menor
e tem conteido semelhante. Estes conjuntos de dados foram coletados de repositdrios
abertos e publicos, como Netlog, pelos organizadores do PAN2013 e estdo disponiveis
em: http://pan.webis.de/. Os detalhes dos conjuntos de dados sao apresentados na Tabela
4.1.

O género e a idade dos autores s@o conhecidos, permitindo a utiliza¢do de algoritmos
de classifica¢io supervisionados.

<author lang="es” gender="male” age_group="20s">
<conversations count="1">
<conversation id="8f913d9cfc78b645b7846ab0735ble7e”> un amigo es aquel q
esta ahy tan cerca de uno ......un amigo es aquel q nunca te falla .......es por
€s0 g un amigo es un segudo yo <img class="smiley”
src="http://www.pan.nct/smilics/smile.gif” alt=":)"/>
</conversation>
</conversations>

</author>

Figura 4.1: Exemplo de arquivo de entrada XML.

Em uma etapa de pré-processamento, foram removidos os caracteres de escape, tags
e as ocorréncias repetidas de caracteres de espaco. Nao foi feito stemming e remogao de
stopwords. O objetivo era manter o maximo possivel do estilo de escrita dos autores. Em
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Tabela 4.1: Detalhes dos conjuntos de dados de treinamento e teste do PAN

Classe | Treinamento | Teste

Feminino 118297 | 12717
Masculino 118291 | 12718
10s 17200 1776

20s 85796 9213

30s 133592 | 14446

seguida, o post foi separado em tokens usando NLTK!.

Uma vez que os dados de treinamento foram pré-processados, os 61 atributos des-
critos na Secdo 3.1 sdo calculados. De modo a calcular os atributos baseados em RI,
foi utilizado o Zettair?, que é um motor de busca compacto e rapido desenvolvido pela
RMIT University (Austrdlia). Ele executa uma série de tarefas de RI, como indexacgdo e
correlagdo. Zettair implementa varios métodos para ranquear documentos em resposta as
consultas, calculando as métricas Cosseno e Okapi BM25.

Para os atributos de legibilidade, o cédigo readability.c? foi utilizado.

Nenhuma normalizacio ou discretizagdo foi realizada nos valores dos atributos. To-
das as instancias do conjunto de treinamento foram utilizadas e nenhuma tentativa de
equilibrar as classes foi realizada.

4.1.2 Meétricas de Avaliacao

Ao comparar a classe do post em relagdo ao gé€nero e a idade de fato contra as ins-
tancias rotuladas pelo classificador € possivel calcular as métricas de avaliacio. O PAN
utilizou acurdcia como medida de qualidade. Acuricia € a propor¢do de casos classi-
ficados corretamente. Um problema em potencial € que a acurdcia ndo € uma métrica
confidvel, pois ird produzir resultados imprecisos se o conjunto de dados for desequili-
brado (ou seja, quando o nimero de casos em diferentes classes varia muito), que € o caso
do conjunto de dados para a idade. Assim, os resultados apresentados nesta dissertacao,
também incluem medida-F, que é a média harmdnica entre precisdo e revocagao.

Estes sdo calculados como:

VP
Precisdo = ———— “4.1)
VP+FP
VP
Revocagido = —— “4.2)
VP+FN

Precisdo X Revocacgdo

Medida—F =2 x — — 4.3)
Precisdo + Revocagdo
VP+VN
Acuracia = + “4.4)
VP+FP+FN+VN

"http://www.nltk.org/
Zhttp://www.seg.rmit.edu.au/zettair/
3http://tikalon.com/blog/2012/readability.c
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Onde VP, VN, FP e FN representam verdadeiro positivo, verdadeiro negativo, falso
positivo, e falso negativo, respectivamente. Por exemplo, caso fosse necessdrio calcular
as métricas para a classe género feminino, VP seriam os casos do género feminino que
foram corretamente classificados como tal, FP representam as instancias do género mas-
culino que foram classificados como feminino, e FN representam as instancias do género
feminino que foram classificados como masculino.

A figura 4.2 mostra um exemplo de matriz de confusdo que contabiliza os acertos e
os erros feitos por ums hipdtese avaliada.

Classe prevista

Positivo Negativo
Positivo | Verdadeiro Falso
Classe Positivo (VP) | Negativo (FN)
real Negativo | Falso Verdadeiro
Positivo (FP) | Negativo (VN)

Figura 4.2: Exemplo de matriz de confusdo

4.2 Resultados

Esta secdo descreve a selecdo de atributos (Subsecdo 4.2.1), os classificadores (Subse-
¢d0 4.2.2), os atributos por grupo (Subse¢do 4.2.3), uma comparagdo da nossa abordagem
com os resultados oficiais do PAN2013 (Subsecao 4.2.4), o desempenho dos classificado-
res em termos de velocidade (Subsecado 4.2.5) e uma breve discussdo sobre as abordagens
e os resultados oficiais do PAN2014 (Subsecado 4.2.6).

4.2.1 Selecao de Atributos

Um método amplamente utilizado para selecdo de atributos € classificar os atributos
com base em seu ganho de informacdo no que diz respeito a classe. Ganho de informacgao
mede a reducdo esperada na entropia (ou seja, a incerteza), considerando apenas o atributo
e a classe.

Segundo ROOBAERT; KARAKOULAS; CHAWLA (2006), ganho de informacao
mede a quantidade de informacdo em bits sobre a predicdo de classe, se a unica infor-
macao disponivel € a presenca de um atributo e a correspondente distribui¢do de classe.
Concretamente, ele mede a redugdo esperada na entropia. Dado o conjunto de exemplos
de treinamento Sy, X; € o i-ésimo vetor de varidveis neste conjunto, |Sx.—,|/|Sx| € a fracdo
de exemplos da i-ésima varidvel possuindo valor v:

1Sx;=v|
ISx |

Ganho de Informagao(Sx,X;) = H(Sx) — Z H(Sx, =v) 4.5)

v=values(X;)

com entropia:

H(S) = —p = (S)logap+(S) — P~ (S)logap — (S) (4.6)
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Tabela 4.2: Melhores e piores atributos para idade e género de acordo com seu ganho de
informacao

Melhores Atributos

Idade I Geénero
0,089 | 20s_cosseno_contagem 0,038 | female_cosseno_contagem
0,086 | 30s_cosseno_soma 0,038 | male_cosseno_contagem
0,083 | 30s_cosseno_contagem 0,038 | female_cosseno_soma
0,081 | 20s_okapi_contagem 0,033 | male_okapi_contagem
0,077 | 30s_okapi_contagem 0,033 | female_okapi_contagem
0,055 | 30s_okapi_soma 0,023 | female_okapi_soma
0,055 | 20s_okapi_soma 0,019 | male_okapi_soma
0,051 | 20s_cosseno_soma 0,018 | 20s_okapi_soma
0,051 | 10s_okapi_soma 0,018 | female_cosine_média
0,050 | <href html> 0,017 | female_okapi_média

Piores Atributos

Idade I Geénero
0,013 | female_cosseno_contagem 0,001 | 10s_okapi_contagem
0,011 | repeticdo_ponto_final 0,001 | repeti¢do_ponto_final
0,007 | <img_html> 0,001 | <img_html>

0,003 | repeti¢do_ponto_exclamacdo || 0,000 | repeti¢cdo_ponto_interrogagdo
0,001 | repeti¢do_ponto_interrogagdo || 0,000 | repeti¢do_letra_i

0,001 | repeticao_letra_a 0,000 | repeticdo_letra_a

0,000 | repeticdo_letra_u 0,000 | repeti¢cdo_ponto_e_virgula
0,000 | repeti¢do_letra_i 0,000 | repeti¢cdo_ponto_exclamacdo
0,000 | repeti¢do_virgula 0,000 | repeti¢do_virgula

0,000 | repeti¢do_ponto_e_virgula 0,000 | repeti¢do_letra_u

p =+ (S) é a probabilidade de um exemplo de treinamento no conjunto S ser da classe
positiva/negativa.

A Tabela 4.2 mostra os melhores e os piores atributos para idade e género, conside-
rando o seu ganho de informacao. Estes resultados mostram que os atributos baseados em
RI sao dominantes entre os mais discriminativos para idade e género. O nimero de links
<href_html> também apresentou potencial discriminativo para idade. Vogais repetidas es-
tdo entre os atributos menos discriminativos, tanto para idade quanto para género. Como
esperado, um atributo que foi projetado especificamente para a idade é um dos menos
discriminativos para género (10s_okapi_contagem). No entanto, um atributo que foi pro-
jetado para ser ttil para a idade (20s_okapi_soma) acabou sendo um bom discriminador
para género.

Ganho de informagdo avalia atributos independentemente um do outro. No en-
tanto, quando o objetivo € selecionar um bom conjunto de atributos, é desejavel evi-
tar os redundantes, mantendo aqueles que t€tm ao mesmo tempo uma alta correlacdao
com a classe e uma intercorrelagdo baixa. Por exemplo, female_cosseno_contagem e
male_cosseno_contagem foram os melhores atributos para previsdo de género. No en-
tanto, manter ambos pode representar um desperdicio se eles t€ém uma intercorrelacio
alta (isto é, se eles tendem a concordar sempre sobre a classe a ser prevista). Com este
objetivo, foi utilizado os avaliadores de subconjunto do Weka para selecionar bons con-
juntos de atributos. Neste sentido usamos além do método Ganho de informagdo o método
Wrapper do Weka (HALL et al., 2009).

Segundo KOHAVI; JOHN (1997), na abordagem wrapper, mostrada na Figura 4.3,
a selecdo de subconjunto de atributos € feita usando o algoritmo de indu¢cdo como uma
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caixa preta. O algoritmo de selecdo de subconjuntos realiza uma pesquisa para um bom
subconjunto, usando o préprio algoritmo de indu¢do, como parte da funcao de avaliagdo.
A acurdcia dos classificadores induzidos € estimada usando técnicas de estimativa de
acurdcia. A abordagem wrapper realiza uma busca no espaco de parametros possiveis. A
pesquisa requer um espago de estado, um estado inicial, uma condi¢@o de término, € um
motor de busca.

Conjunto de

N = N Conjunto de

treinamento ‘ Busca e selecao de atributos || oo
Conjunto de Performance j Algoritmo de Inducao
atributos Estimada Conjunto de

atributos

‘ Avaliacao de atributos ‘

Conjunto de Hipétese
atributos

‘ Algoritmo de Inducao ‘

Conjunto Precisao

de teste = . Estimad
} Avaliacao final > mace

Figura 4.3: Abordagem wrapper para selecdo de subconjunto de atributos (KOHAVI;
JOHN, 1997)

A organizagao do espago de busca € tal que cada estado representa um subconjunto de
atributos. Para » atributos, existem #z bits em cada estado, e cada bit indica se uma carac-
teristica estad presente (1) ou ausente (0). Operadores determinam a conectividade entre
os estados, por padrdo sdo utilizados os operadores que adicionam ou excluem um tnico
atributo de um estado, que corresponde ao espaco de busca comumente usado em méto-
dos passo a passo. A Figura 4.4 mostra como € o espago de estados e operadores para
um problema de quatro atributos. O tamanho do espago de busca de atributos n é O(2"),
de modo que ndo é prético pesquisar todo o espago de forma exaustiva, a menos que n
seja pequeno. O objetivo da busca € encontrar o estado com a maior avaliagdo, utilizando
uma func¢do heuristica para guid-la. Como a acurécia real do classificador induzido € des-
conhecida, a acurdcia estimada € utilizada como fun¢ao heuristica e funcdo de avaliacdo.
Por padrdo a fun¢do de avaliacdo que € utilizada € a de cinco vezes a validagcdo cruzada
(Figura 4.5) repetida vérias vezes. O nimero de repeticdes € determinado em tempo real,
olhando para o desvio padrdao da acuricia estimada. Se o desvio padrdo da acurdcia é
acima de 1% e cinco validagdes cruzadas niao foram executadas, outra rodada de valida-
cdo cruzada € executada. Embora esta seja apenas uma heuristica, ela parece funcionar
bem na prética e evita vdrias execugdes de validacdo cruzada para grandes conjuntos de
dados.

O subconjunto para género possui apenas seis atributos, a saber:

e female cosseno_soma,

e male_cosseno_contagem,
e male_okapi_soma,

e male_okapi_contagem,

e <img_html>,
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Figura 4.4: Busca no espaco de estados para selecio de subconjunto de atributos

(KOHAVI; JOHN, 1997)

Subconjunto de atributos
Conjunto de g- Treinan'iento Teste
treinamento Indugaa cl [3
T Inducao
% s C 2
2 Inducao C 1
3

Aval

Aval

Aval

Figura 4.5: Método de validagdo cruzada para a acuricia estimada considerando 3 execu-

coes (KOHAVT; JOHN, 1997)

e limpeza.

O subconjunto para idade possui onze atributos, incluindo:

30s_okapi_média,

10s_cosseno_soma,

20s_cosseno_soma,

30s_cosseno_soma,

20s_cosseno_contagem,

30s_cosseno_contagem,

20s_okapi_soma,
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20s_okapi_contagem,

30s_okapi_contagem,

<href html>,

repeticao_letra_e.

Foi realizada uma comparacdo das previsdes dos classificadores executada em duas
configuracdes (i), utilizando todos os 61 atributos e (ii) usando apenas o subconjunto de
atributos. Os resultados sdo mostrados na Figura 4.6. Para a maioria dos algoritmos de
aprendizagem, os resultados apresentados indicam diferengas pequenas entre os algorit-
mos testados, com uma ligeira vantagem em favor do teste executado com o subconjunto
de atributos. A Unica excecdo ocorreu com os classificadores Bayesianos para género, em
que usar todos os atributos foi melhor. O teste T-pareado apresentou um valor-p de 0,27
para género e 0,77 para a idade, confirmando que ndo hd nenhum ganho significativo no
uso de todos os atributos. Neste caso, o uso do subconjunto € preferivel, uma vez que o
custo de computacdo e o treinamento do modelo € menor.

0.70

0.60 - -
0.50 - ! -
0.40 —
030 . -
0.20 - ! =
0.10 4 -
0.00
bayes ]1|..mtions| |azy l meta | misc l fles l trees bayes lium:lionsl bzy l meta l mis ¢ I rules
Média Maximo
m Todos os atributos ) Subconjunto de atributos
(a) Género
0.70
0.60 ™
0.50 ™~
040 - —
0.30 —
0.20 I —
010 ! —
0.00
bayes [functions| lazy meta misc rules trees bayes |fundions| by meta misc rules trees
Média Maximo

m Todos os atributos ) Subconjunto de atributos

(b) .Idade

Figura 4.6: Medidas-F médxima e média, considerando todos/subconjunto de atributos
para género (a) e idade (b)

4.2.2 Classificadores

Dos 55 algoritmos de aprendizagem testados para género, a melhor pontuacio em ter-
mos de medida-F foi apresentada pelo algoritmo LogitBoost. Além disso, observou-se
que os resultados ndo tém grandes variagdes no que diz respeito ao tipo de algoritmos de
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aprendizagem utilizados. Isto pode ser visto na Figura 4.6 e Tabela 4.3. Para a idade, o
melhor algoritmo foi Logistic usando todos os atributos. Utilizando o subconjunto de atri-
butos, verificou-se um empate entre ClassificationViaRegression, RandomSubspace, Mul-
tilayerPerceptron e SimpleCart. Isso mostra que os algoritmos de meta-aprendizagem,
arvores de decisdo, e os algoritmos de aprendizagem baseados em funcdes podem ser
usados para atribui¢do de idade. No geral, os algoritmos de meta-aprendizagem apre-
sentam melhores capacidades de previsdo. Para gé€nero, as arvores e os algoritmos de
aprendizagem Bayesiana também apresentaram bom desempenho.

Tabela 4.3: Performance em termos de velocidade dos dez melhores classificadores

Género
Medida-F Tempo (segundos)

Classificador Todos (61)  Subconjunto (6) || Todos (61)  Subconjunto (6)
meta.LogitBoost 0,617 0,615 18438 1896
meta.MultiBoostAB 0,616 0,616 9112 946
trees.J48 0,615 0,606 4718 280
rules.ConjunctiveRule 0,613 0,615 2156 175
trees.DecisionStump 0,610 0,615 903 93
meta.RotationForest 0,609 0,607 55885 3006
Sfunctions.MultilayerPerceptron 0,609 0,597 7936 195
rules.DecisionTable 0,607 0,600 1579 113
Bayes.BayesNet 0,606 0,587 984 95
trees.RandomForest 0,606 0,582 2881 1355

Idade
Medida-F Tempo (segundos)

Classificador Todos (61) Subconjunto (11) || Todos (61) Subconjunto (11)
Sfunctions.Logistic 0,665 0,653 141 16
meta.MultiClassClassifier 0,664 0,653 139 18
functions.SimpleLogistic 0,663 0,653 12128 988
meta.ClassificationViaRegression 0,661 0,654 7050 1314
functions.SMO 0,657 0,649 32148 1097
meta.RandomSubspace 0,656 0,654 586 79
meta.Dagging 0,655 0,649 3356 88
meta.RotationForest 0,655 0,652 58065 7169
functions.MultilayerPerceptron 0,654 0,654 10019 457
trees.SimpleCart 0,653 0,654 1835 1470

4.2.3 Atributos por Grupo

Além de analisar a utilidade dos atributos de forma individual, também € interessante
avaliar a contribui¢do dos seis grupos de atributos descritos na Se¢do 3.1. Para este fim, os
classificadores foram executados n vezes usando dois tipos de configuragdes: (i) remog¢ao
de um grupo de atributos de cada vez e (ii) manuten¢do de apenas um grupo de atributos
de cada vez. Os resultados dessas execu¢des sao mostradas na Tabela 4.4. Foram utili-
zados os classificadores com as mais altas medidas-F, considerando o conjunto completo
de atributos, a saber, para género meta.LogitBoost e para idade functions.Logistic. Os pi-
ores resultados foram verificados quando os atributos baseados em RI foram removidos.
Além disso, verificou-se que usando apenas este grupo de atributos, os classificadores tem
melhores resultados do que quando se utilizaram todos os outros grupos. Surpreendente-
mente, descobrimos que os atributos de legibilidade (que t€m sido amplamente utilizados
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Tabela 4.4: Resultados da classificacdo removendo/mantendo cada grupo de atributos

Género Idade
Conjunto de Atributos | Acurécia | Medida-F || Acuricia | Medida-F
Corretude 0,621 0,614 0,681 0,663
RI 0,586 0,580 0,616 0,590
Comprimento 0,621 0,613 0,675 0,657
Legibilidade 0,621 0,613 0,678 0,660
Sem | Sentimento 0,621 0,613 0,675 0,657
Estilo 0,616 0,614 0,676 0,658
Corretude 0,552 0,535 0,601 0,550
RI 0,616 0,614 0,680 0,662
Comprimento 0,572 0,571 0,622 0,603
Legibilidade 0,535 0,525 0,620 0,595
Somente | Sentimento 0,554 0,533 0,614 0,592
Estilo 0,573 0,559 0,628 0,608
Todos 0,621 0,613 0,682 0,664

em trabalhos relacionados) ndo s6 ndo ajudam, mas também reduziram a acuricia para a
idade. Os outros grupos de atributos nao apresentam impactos significativos na acuricia
e medida-F.

4.2.4 Comparaciao com os Resultados Oficiais do PAN2013

A seguir, os resultados desta dissertagao serdo comparados com os resultados obtidos
pelos participantes da tarefa de identificagdo de perfis de autoria que ocorreu no PAN
2013 (GOLLUB et al., 2013); (RANGEL et al., 2013). Esta comparagdo é mostrada na
Figura 4.7, apresentando os resultados em termos de acurdcia. Acurdcia foi a métrica
utilizada no PAN e uma vez que nio temos acesso aos resultados em termos de precisiao
e revocacao dos outros participantes, a medida-F ndo pode ser calculada. Os resultados
apresentados por WEREN; MOREIRA; OLIVEIRA (2014) superam o desempenho do
melhor grupo para idade e género considerando apenas o subconjunto de atributos des-
critos. Estes resultados superiores foram obtidos com um pequeno conjunto de atributos
(seis por género e onze para a idade), que ¢ muito menor do que o vencedor da com-
peticdo (311 recursos para a idade e 476 para o sexo). Note-se que, apesar do género
ter apenas duas classes, este apresentou uma dificuldade maior de previsdo do que idade,
que possui trés classes. A maioria dos sistemas (incluindo o descrito nesta dissertacdo)
tiveram escores mais elevados para a idade do que para género. Esta situagdo pode ser
vista considerando os valores mais elevados para ganho de informag¢do encontrados para
a idade. Realizando agora uma comparagdo com os resultados do PAN2013, percebeu-se
que usando mais atributos de RI e mantendo o mesmo algoritmo de classificacdo usado
no PAN2013 (J48), a acurdcia aumentaria 20%. Além disso, esses novos experimentos
mostraram que o classificador (J48) usado na ocasido ndo estd entre os melhores para
atribuicdo de idade.

4.2.5 Desempenho em Termos de Velocidade de Processamento

O desempenho em termos de velocidade dos algoritmos de aprendizagem também &
um aspecto muito importante. A tabela 4.3 mostra o tempo em que os dez melhores
classificadores demoraram para gerar o modelo a partir dos dados de treinamento. Os
melhores resultados para o tempo e a velocidade estdo em negrito. Como esperado, o
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Figura 4.7: Comparacdo em termos de acurédcia com os resultados oficiais do PAN

tempo necessdrio para construir o modelo utilizando todos os 61 atributos é muito maior
do que quando se utiliza apenas um subconjunto. Isso é ainda mais perceptivel para
MultilayerPerceptron, para o qual a forma¢do do modelo para género leva 40 vezes mais
tempo quando se utilizam os seis grupos de atributos.

4.2.6 PAN2014

Esta subsecdo € baseada no overview realizado por RANGEL et al. (2014), avaliando
as abordagens submetidas ao 112 laboratério de avaliacdo Plagiarism, Authorship, and
Social Software Misuse (PAN)-2014, realizado como parte da Conference and Labs of the
Evaluation Forum (CLEF). Assim como na edi¢cdo do PAN2013, foi dada aos participan-
tes a tarefa de identificacdo de perfis de autoria, mais especificamente identificar género e
idade.

Dez equipes participaram da tarefa atribuicdo de perfis de autoria. Oito deles apre-
sentaram artigos no formato de notebook, um (liaul4) forneceu uma descri¢do de sua
abordagem, e castillojuarez14 ndo relatou alteracdes em relacdo ao seu sistema apresen-
tado no PAN2013.

A Tabela 4.5 mostra os atributos utilizados pelos participantes do PAN2014.

As acurdcias mais elevadas foram atingidas por liaul4 na identificacdo de género no
twitter na lingua inglesa (acurécia de 0,7338) e por MAHARJAN; SHRESTHA; SOLO-
RIO (2014), na identificacao de idade no twitter na lingua espanhola (acuracia de 0,6111),
bem como na identificagdo conjunta no twitter na lingua espanhola (acuricia de 0,4333).
E dificil estabelecer uma correlacio entre as abordagens e os resultados, mas olhando para
as trés maiores acurécias por subcorpus e tarefa (sexo, idade e identificagdo conjunta), pa-
rece que atributos globais de conteddo, tais como bag-of-words ou n-gramas alcangaram
os melhores resultados. Da mesma forma, bag-of-words usados por liaul4, n-gramas uti-
lizados por MAHARJAN; SHRESTHA; SOLORIO (2014) e modelo vetorial usado por
VILLENA-ROMAN: GONZALEZ-CRISTOBAL (2014) obtiveram os melhores resulta-
dos para quase todos os géneros literdrios. Segundo (RANGEL et al., 2014) destaca-se
também a nossa contribuicdo por meio da abordagem proposta nesta dissertacio (WE-
REN; MOREIRA; OLIVEIRA, 2014), com atributos de RI usados para a identificacao
em blogs na lingua inglesa; identificacdo conjunta nas midias sociais na lingua inglesa;
identificacdo de idade no twitter; midias sociais e reviews de hotéis na lingua espanhola;
identificagcdo de género em blogs na lingua espanhola e identificagdo conjunta nas midias
sociais na lingua inglesa.

A combinacao de atributos de contetdo e estilode MARQUARDT et al. (2014) rendeu
bons resultados na identificacdo de género no twitter na lingua espanhola e nas trés iden-
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Autores

Atributos baseados em estilo utilizados pelos partici-
pantes do PAN2014

1

2

3

4

5

6

Frequéncia de sinais de Pontuagdo

X

X

X

X

Tamanho da sentengas e palavras que aparecem uma e duas
vezes além de desvios

X

Numero de caracteres e sentengas

Calculo do ndmero de posts por usudrio, a frequéncia letras
e palavras em maiudsculo

Calculo da corretude, limpeza e diversidade do texto

Calculo da ocorréncia de tags HTML

Indices de legibilidade

lkailke

Etiquetas morfossintaticas

> >

Emoticon

Atributos baseados em contetdo utilizados pelos parti-
cipantes do PAN2014

PP

| X

o X

N-gramas

Bag-of-words

Tépico das palavras

Uso de MRC e LIWC para extracio da frequéncia das pa-
lavras com diferentes conceitos psicolinguisticos

Uso de diciondrios para cada sub-corpus e classe

Identificacdo de erros 1éxicos

Identificacdo de palavras estrangeiras

Identificacdo de expressdes especificas

Atributos baseados em outras abordagens utilizados pe-
los participantes do PAN2014

9}

8| X

Atributos oriundos de sistemas de recuperag@o de informa-
¢ao

Identificagdo de sentimento nas sentengas

Representagdo de segunda ordem

X

Legenda Autores:

1-(BAKER, 2014) 2-(GILAD et al., 2014) 3-(LOPEZ-MONROY et al., 2014) 4-(MAHARJAN; SH-
RESTHA; SOLORIO, 2014) 5-(MARQUARDT et al., 2014) 6-(MECHTT; JAOUA; BELGUITH, 2014)
7-(VILLENA-ROMAN; GONZALEZ-CRISTOBAL, 2014) 8-(WEREN; MOREIRA; OLIVEIRA,

2014) 9-liaul4
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tificacdes (género, idade e em conjunto) em blogs na lingua espanhola. A segunda melhor
classificacdo obtida na identificacdo de género em midias sociais na lingua espanhola foi
obtida com n-gramas, mas com rankings baixos nos outros subcorpora, demostrando que
o uso de n-gramas ndo parece ser uma boa abordagem para atribuicdo de perfis de autoria
em geral. O melhor desempenho geral foi obtido por LOPEZ-MONROY et al. (2014),
que empregaram representacdo de segunda ordem.

Considerando esta breve discussdo sobre as abordagens submetidas ao PAN2014, é
possivel notar que a maioria das melhores abordagens utilizam atributos produzidos por
operacodes dispendiosas. Neste sentido nossa abordagem traz uma clara vantagem pois
utiliza atributos produzidos por operacdes simples com o uso de um sistema de RI.

Um diferenca em relacio ao PAN 2013 foi que além de identificar os perfis de autores
de blogs, os participantes também foram convidados a construir abordagens para identi-
ficar os perfis de autores de Social Media, Twitter e Reviews de hotéis. A Tabela 4.6
mostra a distribuicao de cada corpus de teste com relagdo a classe idade por idioma; com
relacdo a classe género, todos os corpus eram equilibrados.

Tabela 4.6: Distribui¢do de cada corpus de teste com relac@o a classe idade por idioma
(RANGEL et al., 2014)

Social Media Blog Twitter Reviews

Inglés Espanhol Inglés Espanhol Inglés Espanhol Inglés
18-24 680 150 10 4 12 4 148
25-34 900 180 24 12 56 26 400
35-49 980 138 32 26 58 46 400
50-64 790 70 10 12 26 12 400
65+ 26 28 2 2 2 2 294
TOTAL 3376 566 78 56 154 90 1642

O melhor desempenho geral foi obtido por LOPEZ-MONROY et al. (2014), que obti-
veram escore final de 0.2895, considerando a média das acurdcias combinadas para cada
subcorpus e idioma, conforme pode ser visto na Tabela 4.7.

Tabela 4.7: Resultados médios em termos de acurdcia (RANGEL et al., 2014)

Time Média Média Média Social Media Blog Twitter Reviews
Geral Inglés Espa-
nhol
Inglés Espanhol Inglés Espanhol Inglés Espanhol Inglés
1 0,2895 0,2699 0,3156  0,1902 0,2809  0,3077 0,3214  0,3571 0,3444 00,2247
2 0,2802 0,2679 0,2967  0,1952 0,3357  0,2692 0,2321  0,3506 0,3222  0,2564
3 0,2760 0,2411 0,3226  0,2062 0,2845  0,2308 0,2500  0,3052 0,4333  0,2223
4 0,2349 0,2272 0,2452  0,1914 0,2792  0,2949 0,1786  0,2013 0,2778  0,2211
5 0,2315 0,2315 0,2316  0,1905 0,1961  0,3077 0,2321  0,2078 0,2667  0,2199
6 0,1998 0,1524 0,2631  0,1428 0,2102  0,1282 0,2679  0,1948 0,3111  0,1437
7 0,1677 0,1407 0,2037 0,1277 0,1678  0,1282 0,2321  0,1688 0,2111  0,1382
8 0,1404 0,1286 0,1563  0,0930 0,1820  0,0897 0,0536  0,1494 0,2333  0,1821
9 0,1067 0,0794 0,1430  0,1244 0,1060  0,0897 0,1786  0,0584 0,1444 00,0451
10 0,0946 0,1119 0,0716  0,1445 0,1254  0,1795 0,0893 - - 0,1236
11 0,0834 0,1460 0,0000 0,1318 - 0,1282 - 0,1948 - 0,1291

Legenda Times:

1-lopezmonroy 14 2-liaul4 3-shresthal4 4-werenl4 5-villenaromanl4 6-marquardtl14 7-baker14 8-

baseline 9-mechtil4 10-castillojuarez14 11-ashok14
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Os participantes que apresentaram software como em 2013, relataram suas experién-
cias em trabalhos de notebooks que foram resumidos por RANGEL et al. (2014). Neste
resumo foi realizada uma comparacio pareada, considerando a acurécia de todos os sis-
temas, estabelecendo também os parametros de similaridade definidos na Tabela 4.8.

Tabela 4.8: Niveis de significancia (RANGEL et al., 2014)

Simbolo Nivel de Significancia
= p > 0.05 ndo significante
* 0.05 > p > 0.01 significante
ok 0.01 > p > 0.001 muito significante
ok p > 0.001 altamente significante

Tabela 4.9: Significancia das diferencas de acurdcia entre os pares de sistemas para iden-

tificacdo de género e idade em todo o corpus (RANGEL et al., 2014)
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11

2 k0 kkk kkk kkk — sk ok kkk kkk
3 sk kRl ke skoksk skskok skl kR ks
4 sk kel ke ksk skokok | skeksk sokok
5 dokk keksk — — — sk
7 sokk ok kkk kkk
8 — — $k
9 - *

10 *

11

Legenda Autores:
1-ashok 2-baker 3-castillojuarez 4-liau 5-lopezmonroy 6-marquardt 7-
metchi 8-shrestha 9-villenaroman 10-weren 11-baseline

Tabela 4.10: Significancia das diferencas de acurdcia entre os pares de sistemas para

identificacdo de idade em todo o corpus (RANGEL et al., 2014)
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11

1 sk dolok sk kR skoksk skokok soslok skl kR -
2 - sk ook - sfok ke skeksk | keksk | slokok
4 — sodck kokok — sk kk | kkx
5 doksk kokok — * — $okok
6 sfok ks skeksk skokok skokok
7 sofok kel kekk skokok
8 ok - ok
9 — $okok
10 $okok
11

Legenda Autores:
1-ashok 2-baker 3-castillojuarez 4-liau 5-lopezmonroy 6-marquardt 7-
mechti 8-shrestha 9-villenaroman 10-weren 11-baseline

Com relagdo a identificacdo de idade, todos os sistemas sdo significativamente dife-
rentes do baseline, exceto ashok14.
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Existem alguns sistemas onde as diferencas ndo sdo estatisticamente significativas,
tais como LOPEZ-MONROY et al. (2014), liaul4, VILLENA-ROMAN; GONZALEZ-
CRISTOBAL (2014) e nossa contribuicio através da abordagem proposta nesta disser-
tacdo (WEREN; MOREIRA; OLIVEIRA, 2014). Em blogs, a maioria dos sistemas sao
indistinguiveis, mas significativamente diferente do baseline. Nos outros subcorporas,
a maioria dos sistemas também ¢ diferente do baseline. Olhando para as acuricias, os
resultados mostram que a maioria dos sistemas funcionam significativamente melhor do
que o baseline na identificacdo de idade.

Tabela 4.11: Significancia das diferencas de acuricia entre os pares de sistemas para

identificagdo de género em todo o corpus (RANGEL et al., 2014)
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11

1 sk kk okok ksok kR okl kok ks kekk skokok
2 0 ekl kdek kR - sk kol kR kok
3 sk ol kelok sekok kR slokk seksk ook
5 Hksk kokk - - — *
6 dEk kokk kkok Rk *
7 sk kol ok Rk
[ - - *
9 - *
10 *
11

Legenda Autores:
1-ashok 2-baker 3-castillojuarez 4-liau 5-lopezmonroy 6-marquardt 7-
mechti 8-shrestha 9-villenaroman 10-weren 11-baseline

Com relacdo a identificacdo de género, todos os sistemas sdo estatisticamente dife-
rentes do baseline, mas LOPEZ-MONROY et al. (2014), MARQUARDT et al. (2014),
MAHARIJAN; SHRESTHA; SOLORIO (2014), VILLENA-ROMAN; GONZALEZ-
CRISTOBAL (2014) e nossa contribuigio através da abordagem proposta nesta disser-
tacdo (WEREN; MOREIRA; OLIVEIRA, 2014) formam um grupo mais préximo. Em
midias sociais na lingua inglesa, blogs nas linguas inglesa e espanhola e twitter na lingua
espanhola, a maior parte dos sistemas ndo apresentaram significativas diferencas estatisti-
cas. Em midias sociais para a lingua inglesa todos os sistemas sdo diferentes do baseline
e tiveram melhor desempenho na identificacdo de género. No twitter, a maioria deles
apresentou melhor desempenho, porém para a midias sociais na lingua espanhola o con-
trario aconteceu e todos os sistemas tiveram um pior desempenho. O mesmo aconteceu
em reviews de hotéis na lingua inglesa, onde a maioria dos sistemas apresentou pior de-
sempenho.

Observando as Tabelas 4.9, 4.10 e 4.11 e os parametros definidos na Tabela 4.8,
¢ possivel observar que a abordagem proposta nesta dissertacdo ndo possui diferenca
significativa em relacdo a abordagem que pontuou em primeiro lugar no PAN2014,
confirmando que ela possui potencial para igualar e/ou superar o estado da arte.
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5 CONCLUSAO

Nesta dissertacdo, apresentamos uma avaliacdo empirica de uma série de atributos
e algoritmos de aprendizagem para a tarefa de identificacdo de perfis de autoria. Mais
especificamente, a tarefa abordada nesta dissertacio refere-se a, dado um post de um
blog, identificar o género e a faixa etdria do seu autor. Esta € uma tarefa desafiadora, uma
vez que os dados deste tipo de midia apresentam muito ruido.

Realizamos experimentos extensos, considerando o ponto de referéncia criado para o
PAN 2013. Seus resultados mostraram que os atributos baseados em RI podem levar a
resultados que superam o estado da arte, além de resultados melhores que os vencedores
do PAN 2013. Os atributos baseados em RI estdo entre os mais discriminativos para idade
€ Sexo.

Também comparamos nossa participacdo no PAN 2014 com as abordagens dos demais
participantes. Tendo como conclusao a confirmac¢do que nossa abordagem utilizando prin-
cipalmente atributos derivados de RI possui potencial para igualar e/ou superar o estado
da arte.

Na avaliacdo sobre os diferentes grupos de atributos, percebeu-se que qualquer grupo
de atributos produz medida-F em torno de 0,55. Lembrando que esta € uma classifica-
cdo bindria (e o nimero de casos nas classes € equilibrado) e que um palpite aleatério
produziria um resultado de 0,5. No entanto, passar de 0,6 ¢ um desafio.

A inspec¢do visual dos dados mostra que os casos do género masculino e feminino
se misturam e t€m escores muito semelhantes para os atributos pesquisados. Esta situa-
cdo incentiva o prosseguimento das pesquisas sobre atributos mais discriminativos para
género. Descobriu-se também que atributos extraidos de um diciondrio criado para ané-
lise de sentimentos ndo sdo uteis, e surpreendentemente o mesmo vale para os testes de
legibilidade.

Um dos fatores que torna esta tarefa mais dificil € que os dados de treinamento sdao
ruidosos. Uma vez que o conjunto de dados € composto de postagens de blogs, ndo hé ne-
nhuma exigéncia de que o contetdo postado por seus autores seja gerado pelos mesmos.
Neste sentido, cdpia do conteido completo de outros autores € uma tendéncia comum.
Por exemplo, encontramos 11 posts idénticos, oito deles foram marcados como mascu-
lino e trés como feminino. Uma vez que a metodologia empregada baseou-se exclusiva-
mente nos posts dos blogs, ndo ha como distinguir diferentes classes em tais casos. Uma
potencial solu¢@o envolve analisar outros atributos como o titulo e a URL do blog.

Em relagdo a escolha de classificadores, depois de testar os 55 algoritmos de classifica-
¢do, nao foi possivel definir claramente o melhor para o dominio pesquisado, pois muitos
deles renderam medidas-F semelhantes. Por exemplo, a classificacdo de género utilizando
30 dos 55 classificadores alcangou maior acuracia do que os vencedores do PAN2013.
Esta constatacdo corrobora a sugestdo de MANNING; RAGHAVAN; SCHUTZE (2008),
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de que quando hd uma grande quantidade de dados de treinamento, a escolha do clas-
sificador tem provavelmente pouco efeito sobre os resultados e a melhor escolha pode
ser pouco clara. Nesses casos (isto €, quando a qualidade € semelhante), a escolha pode
ser feita com base na escalabilidade. Neste contexto, esta escolha favorece o algoritmo
Logistc para idade e os algoritmos DecisionStump e BayesNet para género.

Analisando nossos erros de classificacdo, percebemos que a maioria dos casos do
grupo etdrio 10s foi erroneamente classificada como 20s e 30s. A revocacdo para esta
classe foi muito baixa (cerca de 3%). Isso aconteceu porque a classe 10s teve poucos
casos em comparacdo com as outras duas, o que introduziu um viés nos modelos de
classificagdo.

Como mencionado na Secao 4.1, foram utilizados os pardmetros padrdo para os al-
goritmos de aprendizagem. Os resultados obtidos aqui poderiam ser melhorados com o
ajuste destes parametros, o que serd realizado em trabalhos futuros.

Como trabalho futuro, pretendemos testar diferentes configuragdes para os classifica-
dores que apresentaram os melhores desempenhos neste experimento, além de pesquisar
métodos para selecdo dos casos para o treinamento, visando a reducdo do ruido permi-
tindo gerar modelos com melhor capacidade de previsao.
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ANEXO |

Tabela 5.1: Classificadores usados nos experimentos

lazy.IB1

lazy.IBk

meta.AdaBoostM 1
meta.AttributeSelectedClassifier
meta.Bagging
meta.ClassificationViaClustering
meta.ClassificationViaRegression
meta.CVParameterSelection
meta.Dagging

meta.Grading

meta.LogitBoost

meta.MetaCost
meta.MultiBoostAB
meta.MultiClassClassifier
meta.MultiScheme
meta.nestedDichotomies.ClassBalancedND
meta.nestedDichotomies.DataNearBalancedND
meta.nestedDichotomies.ND
meta.OrdinalClassClassifier
meta.RacedIncrementalLogitBoost
meta.RandomCommittee
meta.RandomSubSpace
meta.RotationForest
meta.Stacking

meta.StackingC
meta.ThresholdSelector

meta.Vote

functions.Logistic
functions.MultilayerPerceptron
functions.RBFNetwork
functions.SimpleLogistic
functions.SMO
misc.HyperPipes

misc.VFI
rules.ConjunctiveRule
rules.DecisionTable

rules. DTNB

rules.JRip

rules.OneR

rules.ZeroR

trees.ADTree
trees.DecisionStump

trees.J48

trees.LADTree

trees.NBTree
trees.RandomForest
trees.RandomTree
trees.REPTree
trees.SimpleCart
bayes.BayesianLogisticRegression
bayes.BayesNet

bayes. DMNBtext
bayes.NaiveBayes
bayes.NaiveBayesMultinomialUpdateable
bayes.NaiveBayesUpdateable



