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Abstract. Many open datasets do not present information about gender, which 
makes it difficult to analyze this type of information, such as the identification of 
polarities and inequalities. Some works try to perform this classification using the 
first name and using traditional techniques like SVM, other than this, this work tries 
to find a relation between the characters of the full name in order to identify a 
possible gender for the names. This neural network model proved to be very 
effective reaching a 98.99% accuracy. 
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Resumo. Muitas bases de dados abertas não apresentam informações com 

relação ao gênero o que dificulta analises sobre esse tipo de informação, como 
identificação das polaridades e desigualdades. Alguns trabalhos tentam realizar 
essa classificação através do primeiro nome e utilizando técnicas tradicionais como 
SVM, diferente disso, este trabalho tenta encontrar uma relação entre os caracteres 
do nome completo com a finalidade de identificar um possível gênero para os 
nomes. O modelo de rede neural se mostrou bem efetivo chegando a atingir 98,99% 
de acurácia. 

Palavras-chave: Rede Neural; Nome Completo; Identificação de gênero; Deep 

Learning. 

1. INTRODUÇÃO

Diversos são os estudos que tentam identificar e relacionar o gênero a uma 
quantidade de produção, em especial, na área acadêmica existe um esforço em 
responder a questão: há diferenças entre a produtividade científica feminina e 
masculina? (LETA, 2014; HILL, CORBETT e ST ROSE, 2010; BLICKENSTAFF, 
2005; HYDE, 2005, TUESTA et al., 2019; SANTIAGO e DIAS, 2018). 

Responder esse tipo de questão é de suma importância para identificar 
polaridades e desigualdades, assim, servir de apoio a tomada de decisões como 
tornar o ambiente mais homogêneo. 
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Um dos problemas encontrado na maioria das bases de dados é que nem 
sempre a informação de gênero está disponível, o que leva a necessidade de obter 
essa informação por outros meios, como no trabalho realizado por Naldi (2004) 
onde o autor utilizou uma base de dados de primeiros nomes para auxiliar na 
classificação do gênero. Há outros trabalhos utilizam dados extraídos do Twitter 
(LIU e RUTHS, 2013; CIOT, SONDEREGGER e RUTHS, 2013) onde é gerado uma 
nova base de dados com informação de perfil de usuário e gênero no qual foi usado 
técnicas como SVM e K-Means para classificar o gênero através do primeiro nome, 
conseguindo uma acurácia média de 87%. 

2. METODOLOGIA 

Este trabalho utiliza dados dos grupos de pesquisa do censo de 2016 que 
estão disponíveis na Plataforma Lattes. Consiste em XMLs que contém 
informações dos integrantes dos grupos, como nome completo, gênero, 
identificação do currículo. Essas informações foram extraídas e seu quantitativo 
pode ser conferido na Tabela 1. 

 
Tabela 1. Quantitativo dos dados utilizados 

Tipo de Dado Quantidade 
Registros válidos 622.385 

Nomes femininos 352.804 

Nomes masculinos 269.581 

 
Com as informações importantes extraídas, inicia-se o pré-processamento 

para o modelo que consiste em inverter a ordem dos nomes, como por exemplo: 
“Alcides da Silva Diniz” se torna “Diniz Silva da Alcides”. Dessa maneira, as 
informações mais importantes para a classificação são posicionadas no fim, dando 
uma indicação mais forte ao modelo, proporcionando que ela aprenda mais 
rapidamente e de uma maneira mais eficiente. Seguindo, os nomes são 
transformados em tensores cujas letras são convertidas em valores inteiros 
sequencialmente. No mesmo exemplo temos o tensor([ 7, 39, 44, 39, 56,  0, 22, 39, 
42, 52, 31,  0, 34, 31,  0,  4, 42, 33, 39, 34, 35, 49]). 
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Figura 1 – Modelo de rede neural 

Fonte: Próprio autor 
 

A Figura 1 mostra o modelo proposto, a primeira camada de Embedding 
(ROWEIS e SAUL, 2000) com o propósito de reduzir de maneira não linear a 
dimensão de entrada que vai de 97 para 4. Seguindo tem-se uma camada de 
memória LSTM com 256 neurônios internos (GERS, SCHMIDHUBER e CUMMINS, 
1999) que possui a capacidade de aprender padrões importantes e esquecer 
informações não são relevantes. Essas duas camadas se repetem letra a letra do 
nome, ao finalizar, a arquitetura segue com uma camada oculta linear com 256 
neurônios ligados a uma camada de saída com 2 neurônios que classificam o dado 
de entrada. A função de perda utilizada foi de erro quadrático médio e a função de 
otimização Adam (KINGMA, 2014) com taxa de aprendizagem 0,00001 até a 7ª 
época, decaindo para 0,0000001 nas épocas seguintes. 

Para validar o método foi utilizado a validação cruzada (GOLUB, HEATH, e 
WAHBA, 1979) dividindo o dado em 5 grupos, reservando um quinto para teste e 
os quatro quintos restante para treino. Treina-se então 5 modelos variando o 
conjunto de treino/teste, assim, tem-se uma medida mais confiável sobre a 
capacidade do modelo. 

3. EXPERIMENTO 

Os experimentos nos 5 modelos foram executados por 8 épocas que levou 
cerca de 220 horas. Os resultados médios podem ser vistos na Figura 2 onde o 
valor de perda é menor a cada iteração e a acurácia crescente, porem com valores 
mínimos nas ultimas iterações, indicando que o modelo está convergindo. 
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Figura 2 – Resultados da validação cruzada 

Fonte: Próprio autor 
 

Continuando o treinamento do modelo reduzindo a taxa de aprendizado é 
notado um aprimoramento, Figura 3, melhorando ainda mais os resultados, 
atingindo o melhor valor na época 16 com 99,549% de acurácia no treino e 98,995% 
de acurácia no teste. Avançando mais uma época o modelo começa a sofrer 
sobreajuste (overfitting) quando a acurácia de treino aumenta e a de teste começa 
a reduzir, ou seja, o modelo começou a decorar os dados de treino.  

 
Figura 3 – Resultados com 17 épocas 

Fonte: Próprio autor 

4. CONCLUSÃO 

 O modelo baseado em redes neurais profundas proposto identificou uma 
relação entre as letras do nome completo de forma que conseguiu uma boa 
acurácia tendo em vista que a base de dados inclui alguns nomes estrangeiros que 
dificultam no treinamento e acurácia foi superior ao encontrado na literatura. 
 

Trabalhos futuros incluem aplicar o modelo em nomes estrangeiros e utilizar 
outras informações para aprimorar o modelo, como por exemplo foto de perfil. 
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