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RESUMO

Uchiyama, A.I Predicao de sucesso de livros por meio de uma abordagem de
redes complexas. 2022. 48p. Monografia (MBA em Inteligéncia Artificial e Big

Data) - Instituto de Ciéncias Matematicas e de Computagao, Universidade de Sao Paulo,
Sao Carlos, 2022.

O fenémeno de um livro entrar para a lista dos mais vendidos continua sendo um mistério,
mesmo com a existéncia de diversas pesquisas sobre o tema. Este trabalho tem como
objetivo extrair padroes a partir do contexto e do desdobramento da histéria que consigam
predizer o que leva um livro ao sucesso. Para esse propdsito, foi empregada uma abordagem
de redes complexas mesoscopicas para a representacao do texto, uma vez que essa técnica
preserva a sequéncia dos acontecimentos e faz relagoes entre assuntos ja mencionados no
enredo. A avaliagdo da metodologia adotada ocorreu por meio da andlise dos resultados
de algoritmos supervisionados de classificacao, além da comparacao do desempenho dos

modelos adotando outras técnicas de processamento de texto.

Palavras-chave: Inteligéncia artificial. Redes complexas. Processamento de texto. Algo-

ritmo supervisionado.



ABSTRACT

Uchiyama, A.I Prediction of books success through complex networks approach.
2022. 48p. Monograph (MBA in Artificial Intelligence and Big Data) - Instituto de
Ciéncias Matematicas e de Computacao, Universidade de Sdo Paulo, Sao Carlos, 2022.

The phenomenon of a book becoming a best seller remains a mystery, even with the
existence of several researches on the subject. The present work aims to extract patterns
from the context and story unfolding that can predict what makes a book successful. For
this purpose, an approach of complex mesoscopic networks was used for text representation,
since this technique preserves the sequence of events and makes relationships between the
subjects already mentioned in the narrative. Methodology’s evaluating ran through the
analysis of supervised classification algorithms metrics, in addition to the comparison of

models performance adopting other text processing techniques.

Keywords: Artificial intelligence. Complex networks. Text processing. Supervised classifi-

cation algorithms.
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1 INTRODUCAO

1.1 Introducao e justificativa

A escrita desde muito tempo é uma forma de contar histérias e transmitir conheci-
mento, sendo os livros uma das maneiras mais populares de consumir essas narrativas e
experiéncias. Para mostrar que esse habito de consumo continua em alta, no ano de 2015
cerca de 2,7 bilhdes de livros foram vendidos no mercado norte americano (WANG et al.,
2019). Esse mercado nao é apenas expressivo em volume de vendas, mas financeiramente
também, em 2019 a industria de publicacao de livros nos Estados Unidos obteve uma
receita liquida de 25,93 bilhoes de délares americanos (STATISTA, ).

No entanto, sao poucos os livros e os autores que ingressam no seleto grupo de
obras que obtiveram sucesso de vendas. Dos mais de 100 mil novos titulos impressos nos
EUA em 2015, apenas por volta de 4 mil venderam mais de mil cépias em um ano e cerca
de 500 livros entraram para as listas de mais vendidos do New York Times (WANG et al.,
2019).

Apesar de existirem diversas pesquisas estudando o que leva um livro ao sucesso,
inimeros fatores podem influenciar para esse resultado, como por exemplo o estilo da
escrita do autor (ASHOK; FENG; CHOI, 2013), as criticas publicadas sobre o livro
(CLEMENT; PROPPE; ROTT, 2007), o nivel de exposigio e rede de contatos do autor
(NAKAMURA, 2013; CARMI; OESTREICHER-SINGER; SUNDARARAJAN, 2012), a
estratégia de publicidade (SHEHU et al., 2013) e entre outros.

Prever se o lancamento de um livro vai ser sucesso e consequentemente trazer
resultados financeiros sdo os principais motivadores para as editoras tomarem a decisao
de publicar ou ndo uma obra. Ainda assim, é um trabalho dificil, dado que atualmente
as editoras definem a publicagdo de um livro com base no sucesso do autor em obras
anteriores, o apelo do tema e o comportamento de venda de livros similares (WANG et al.,
2019).

Dado esse cenério e o sucesso de aplicacao de redes complexas ao modelar textos,
como por exemplo andlise de sentimento (FELDMAN, 2013) e estilometria (AMANCIO,
2015b), isso torna a abordagem por redes complexas uma alternativa interessante para o
problema apresentado. Estudos recentes de redes linguisticas, como o proposto por Arruda
et al. (2018) apresentou que modelar textos utilizando uma escala textual maior, ou seja,
ao invés de considerar palavras como unidade, utilizar fragmentos maiores (sentengas ou

pardgrafos, por exemplo) possibilita entender e visualizar o desdobramento das histérias.

Com o intuito de analisar o fenémeno de vendas de um livro por outras perspectivas,

uma abordagem de redes complexas é proposta com a finalidade de estudar a influéncia
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que a estrutura semantica e a evolucao temporal dos acontecimentos tém sobre o sucesso
de vendas dos livros, através da perspectiva mesoscopica (ARRUDA et al., 2018). O
conhecimento do impacto dos fatores estudados no sucesso de uma histéria podera ser

uma poderosa ferramenta para auxiliar a tomada de decisao das editoras.

1.2 Objetivos

Este trabalho tem como finalidade identificar padrdes capazes de classificar um
livro de sucesso pela abordagem de redes mesoscopicas. O conceito de sucesso sera dado
pela presenca do titulo na lista de bestsellers da revista Publishers Weekly. Diante dos
desafios de trabalhar com classificacao de textos longos, foram propostos os seguintes

objetivos:

1. Transformar livros em redes mesoscépicas e através das métricas extraidas dessas
redes, desenvolver e avaliar modelos de classificacdo cuja a variavel resposta é o

sucesso de vendas.

2. Comparar e avaliar desempenho dos classificadores treinados a partir de variaveis

extraidas de redes mesoscopicas e de técnicas de processamento de linguagem natural.

1.3 Organizacao do trabalho

Sobre a organizacao desse tranalho, o Capitulo 2 contém o referencial tedrico
introduzindo conceitos gerais sobre redes complexas. No Capitulo 3, foi apresentado a
metodologia proposta com o processamento de texto realizado, detalhes da transformacao
do texto em redes mesoscopicas e as métricas de avaliagdo dos modelos. O Capitulo
4 abrange analise dos resultados para cada experimento realizado em conjunto com a
avaliacao dos algoritmos de classificagao testados. O Capitulo 5 compreende a conclusao

dos resultados alcancados e possibilidades futuras.
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2 FUNDAMENTOS E TRABALHOS RELACIONADOS

2.1 Redes
2.1.1 Definicao de redes

Uma rede é caracterizada por ser um conjunto de itens interligados, no qual os
itens sdo denominados vértices ou nds, ja as conexoes existentes entre eles sdo chamadas de
arestas (Figura 1). Os sistemas representados por uma rede também podem ser chamados
de grafos e estdo presentes de varias formas no mundo, como por exemplo a internet, redes

sociais, redes neurais e redes de relagoes de negdcios entre empresas.

Além disso, ha varias maneiras dos vértices e arestas se relacionarem em uma rede,
considerando propriedades tal como intensidade e direcao. Se existe peso nas arestas, como
em uma rede na qual retrata o quao bem as pessoas se conhecem, entao se caracteriza um
grafo ponderado. Quando as arestas apontam apenas para uma direcao conectando um par
de vértices, ou seja, o grafo é composto por vértices direcionados, é definido como grafo
orientado ou digrafo. Um grafo onde as arestas sdo e-mails trocados entre individuos e as

mensagens possuem apenas uma diregdo, é um exemplo de digrafo (NEWMAN, 2003).

De forma matemaética, uma rede G é definida por G = (V, E) composta por um
conjunto V' = {vy, vq, . . ., vy} de vértices e por um conjunto E = {ey, ey, . . ., eg} de
arestas. A matriz A, simétrica, ndo ponderada e de tamanho M, indica a conectividade

dos vértices, ou seja, o vértice v; estd interligado ao vértice v; quando a;; = 1.

A rede ponderada é representada por G = (V, E, W), onde V é o conjunto de

vértices, £/ é o conjunto de arestas e W = {wy, we, ... wg} é o conjunto de valores reais

Figura 1 — Estrutura de uma rede contendo vértices e arestas (Extraido de M.E.J. Newman,
2003.
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do peso das arestas.

No caso das redes orientadas, a dire¢do estd indicada nas matrizes A e W (se for
uma rede ponderada), dessa forma o elemento a;; indica se hd a conexdo v; —v; e o
elemento w;; guarda o peso do arco (v; —v;) (AMANCIO, 2013).

2.1.2 Redes complexas

O estudo de redes complexas se originou a partir da teoria dos grafos, tal teoria
teve seu inicio com a solugao de Leonhard Euler para o conhecido problema das pontes de
Konigsberg (AMARAL; OTTINO, 2004). O modelo que guiou por décadas o campo de
redes complexas foi o de grafo aleatorio, inicialmente estudado pelos mateméaticos Paul
Erdos e Afred Renyi. Um grafo aleatério seguindo o modelo Erdos-Renyi possui M vértices,
com arestas conectando um par de vértices a uma probabilidade p e distribuidas de forma

aleatéria.

Entretanto, com o avango dos estudos pode-se perceber que redes reais apresentam
caracteristicas que nao sao bem descritas por modelos de conexoes aleatorias. Assim sendo,
outras abordagens e métricas foram propostas com o intuito de explicar a complexidade
de sistemas reais (ALBERT; BARABASI, 2002). Existem trés conceitos que ocupam
relevancia na pesquisa contemporanea de redes complexas, sao eles: redes pequeno mundo,

aglomeracao e a distribuicao de graus.

Redes pequeno mundo (ou small worlds) definem que independentemente do
tamanho da rede, existe um caminho de baixo custo conectando quaisquer dois vértices, em
outras palavras, a quantidade de vértices intermediarios entre um par de vértices é pequena
(AMARAL; OTTINO, 2004; ALBERT; BARABASI, 2002). O conceito de small worlds
estd bem representado no famoso experimento “seis graus de separacao”, no qual conclui
que a distdncia de quaisquer duas pessoas sdo seis individuos intermedidrios (WATTS,
2003).

Em redes sociais, é comum notar a formagao de grupos (ou clusters) tal como em
um circulo de amigos em que todos se conhecem. O coeficiente de aglomeragao (clustering
coefficient) que sera abordado com mais detalhes no item 2.3, é capaz de quantificar a
tendéncia de aglomeracao. Em redes complexas, o coeficiente de aglomeragao na maior
parte dos casos é significativamente maior em comparacao a grafos aleatorios de mesmo
numero de vértices e arestas, assim indicado por Watts e Strogatz (ALBERT; BARABASI,
2002).

Por fim, o grau é denominado pela quantidade de arestas conectadas a um vértice
(NEWMAN;, 2003), logo a distribui¢do de graus é a distribuigdo do niimero de conexdes de
um vértice em uma rede. Grafos aleatérios possuem uma distribuicao de graus sendo uma

distribuicao de Poisson. No entanto, ao analisar grandes redes como a internet, observa-se
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uma distribuicdo de graus seguindo uma lei de poténcia P(k)~k=7* e sdo chamadas de
redes livre de escala, ou scale-free (ALBERT; BARABASI, 2002). O modelo de rede
de escala livre proposto por Barabasi e Albert também aponta que em um cenario de
crescimento, os novos vértices preferencialmente se ligarao a vértices que ja possuem uma
grande quantidade de conexdes, ou hubs (AMARAL; OTTINO, 2004).

Em resumo, dado os conceitos mencionados, pode-se dizer que as redes complexas
sao caracterizadas pela distancia entre dois vértices quaisquer ser representada por uma
quantidade razoavelmente pequena de vértices (redes pequeno mundo), pela tendéncia em
formar grupos fortemente interligados (alto coeficiente de aglomeracao) e a presenca de

hubs devido ao comportamento de redes livres de escala.

2.2 Representacao de textos em redes

A lingua humana é um sistema complexo, por esse motivo, redes complexas sao
capazes de representa-la de acordo com sua multiplicidade e assim através dos modelos
obter métricas quantitativas. Nao existe um modelo tinico que consiga exprimir a natureza
multifacetada da lingua humana, por isso hé varias abordagens de redes complexas para
cada subsistema da lingua, de acordo com aspectos particulares, como a semantica ou

sintaxe.

As redes linguisticas possibilitam modelar subsistemas de inventarios de unidades
linguisticas (palavras, morfemas e fonemas por exemplo), tal como diciondrios. A relagao
entre as unidades linguisticas pode se dar pela semantica, usando recursos de associagao de
palavras como WordNet, dicionario de sinonimos. Dessa forma, os vértices sao as unidades

linguisticas que sao conectados por regras semanticas como arestas.

Ja os modelos orientados pelas relagoes de dependéncia sintatica, sao chamados
de redes sintaticas. Nesse caso os vértices sao palavras e as arestas se dao por meio da

existente relagdo de dependéncia sintatica entre os vértices em uma sentenca.

Para representar subsistemas que constituem o uso da lingua, os modelos mais
adequados sao os que se baseiam em dados de linguagem de ocorréncia natural. A rede
de co-ocorréncia se destaca dentro dessa abordagem, capaz de expressar a linearidade
das palavras em uma sentenga por meio da conexao de palavras adjacentes (CONG; LIU,
2014). Posteriormente, a rede mesoscopica foi desenvolvida com a finalidade de modelar
fragmentos maiores de texto e assim identificar linearidade e o desdobramento temporal
dos textos. Por essa razao esses dois modelos de ocorréncia natural serao mais detalhados

a seguir.
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2.2.1 Redes de co-ocorréncia

A rede de co-ocorréncia é estruturada a partir de textos, no qual os vértices
sao as palavras e as arestas sao formadas conectando palavras que sdo imediatamente
adjacentes no texto. Por ser um processo de construcao simples e ao mesmo tempo
conseguir extrair aspectos semanticos e sintaticos de um texto, sua aplicacao obteve
sucesso em diversos problemas de processamento de linguagem natural, tanto em anélise
de sentimento e estilometria mencionados anteriormente, como também em deteccao de
autoria (AMANCIO, 2015a) e classificagdo de texto (ARRUDA; COSTA; AMANCIO,
2016).

Além disso, a rede de co-ocorréncia pode ser considerada uma aproximacao de uma
rede sintatica, pois é capaz de capturar a maior parte das ligagdes sintaticas, uma vez que

a maioria dessas ligagbes ocorrem entre palavras vizinhas (AMANCIO, 2015b).

Matematicamente, a rede de co-ocorréncia é definida por um conjunto de vértices
V ={vy, vg, ..., v,} e um conjunto F de arestas. O conjunto E é representado como uma
matriz W ponderada e nao simétrica, onde W é uma matriz quadrada de tamanho m,
sendo m o numero distinto de palavras no texto apdés o pré-processamento. Na matriz W,
os elementos w;; indicam quantas vezes a palavra v; aparece logo apés a palavra v;, ou seja,
w;; mostra a intensidade em que o vértice v; estd conectado ao vértice v; (v; —v;). Nesse
método também existe uma matriz de adjacéncia A em que seus elementos a;; equivalem
a 1 quando as palavras representadas pelos vértices v; e v; ocorrem adjacentes ao menos
uma vez no texto, sendo a;; = 0 (AMANCIO et al., 2011).

2.2.2  Abordagem mesoscépica para representacao de textos

Apesar das redes de co-ocorréncia serem amplamente utilizadas em problemas
de processamento de linguagem natural, quando se trata de capturar caracteristicas
sobre o contetdo (tépicos e subtépicos) e a evolugao temporal dos textos, esse modelo
tem limitagoes. Isso ocorre pois as redes de co-ocorréncia tratam de uma abordagem
microscopica que identificam majoritariamente atributos sintaticos e raramente apresentam
estrutura de comunidade (ARRUDA et al., 2018). Dado esse cendrio, os estudos de
redes linguisticas se direcionaram para definir uma unidade representacional basica com
escala textual maior, ou seja, modelando textos nos quais os vértices sao representados
por sentencas, paragrafos ou fragmentos maiores, apresentando assim uma perspectiva

mesoscopica.

Um modelo de redes mesoscopicas que captura caracteristicas de conteiido seméantico
em textos e explicita o desdobramento ao longo do tempo foi proposto em (ARRUDA
et al., 2018), uma vez que os vértices sao fragmentos maiores de texto (nesse caso uma
quantidade limitada de paragrafos subsequentes) e as arestas conectam os vértices a partir

de um critério de similaridade, no trabalho mencionado foi utilizada a similaridade de
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cosseno. A Figura 2 ilustra a metodologia de construgao de uma rede mesoscopica.

No trabalho (ARRUDA et al., 2018), a rede complexa é construida a partir de
um texto organizado, isto é, uma sequéncia de palavras dispostas em paragrafos. O texto
organizado O pode ser representado por O = (pg, p1, ps - .. ), no qual cada paragrafo p; é
composto por uma sequéncia de palavras p; = (w0, W;1, Wys. .. ). Assim, para a criagao dos
vértices define-se uma janela de tamanho A para contemplar A paragrafos adjacentes em
O, P2 = (P, Prs1y-Peia—1). Para definir as arestas, é necessario aplicar a similaridade
de cosseno entre todos os pares de janela de textos P> e manter apenas as conexoes entre
vértices que atingiram um valor de similaridade maior que um limite 7', por fim resultando
em uma rede nao ponderada. Vale ressaltar que a sobreposicao de paragrafos sucessivos
na janela de textos para a formagao dos vértices faz com que vértices sucessivos sempre

estejam conectados, devido a semelhanca do conteiido compartilhado e sendo assim, a

evolugao temporal do texto é contemplada no modelo.

Um caso especifico de redes mesoscépicas foi apresentado em (ARRUDA et al.,
2019), no qual o vértice é representado por um paragrafo tnico, sem ter uma sobreposi¢ao
forcada entre fragmentos adjacentes. A vantagem de construir uma rede de abordagem
baseada em paragrafo, é a possibilidade de analisar documentos nos quais a ordem das

paginas e dos paragrafos sao desconhecidos.

2.3 Medidas de redes

H& inimeras maneiras de fazer a caracterizacao topoldgica de redes complexas,
nesse trabalho serao abordadas as métricas tradicionais mencionadas na disciplina de redes

complexas, além de métricas utilizadas em trabalhos anteriores.

2.3.1 Grau

O grau de um vértice aponta quantas ligagoes o mesmo possui, sendo o grau do
vértice ¢ representado na matriz de adjacéncia A da seguinte maneira:

M M

ki=>._ ai; = Zizlaij (2.1)

Jj=1

Quanto maior o grau de um determinado vértice, indica o quao relevante é aquele
vértice para a rede, assim, é possivel capturar uma informacao de centralidade. Essa
medida pode ser aplicada em redes sociais para obter os usuarios mais influentes, por
exemplo. No caso deste trabalho, valores mais altos de grau indicam que o conteido dos

vértices é mencionado em outros momentos da narrativa.

2.3.2 Diametro e excentricidade

Antes de falar sobre didmetro e excentricidade, é importante entender o conceito

de distancia geodésica, que ¢ o menor caminho entre dois vértices de uma rede. Entao,
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Figura 2 — Representacao de texto para rede mesoscépica, em que primeiramente ocorre o
processamento do texto bruto, sendo disposto em um texto organizado. A partir
da definicdo de uma janela de paragrafos P2, ocorre a modelagem da rede onde
P2 sao os vértices e as arestas se ddo por meio da sequéncia e similaridade
entre os paragrafos.

o didmetro de uma rede é a maior distancia geodésica entre quaisquer dois vértices
(NEWMAN;, 2003).

Ja a excentricidade de um vértice v ¢ a maxima distancia entre v e qualquer outro

vértice da rede G. O valor maximo de excentricidade resulta no didmetro.

2.3.3 Centralidade de intermediacao

Centralidade de intermediacao (B) também conhecida como betweenness, indica
quanto um vértice v estd presente nos caminhos geodésicos da rede (FREEMAN, 1977),
assim, um alto valor de centralidade de intermediacao aponta que o vértice é bastante

acessado na distancia geodésica entre pares de vértices.

o(s,tv)
o(s,t)

Bv) = 3.

s,teG

(2.2)

Onde s e t sao vértices pertencentes a G, o(s,t) é a quantidade de caminhos geodésicos

entre (s,t) e o(s,t|v) é a quantidade desses caminhos que passam por v.
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2.3.4 Coeficiente de aglomeracao

O coeficiente de aglomeracao (C'C) mede a densidade local de conexoes entre
vizinhos em um dado vértice e é dado pela relagdo entre o niimero de triangulos existentes

dentre todas as possiveis conexdes de um conjunto de trés vértices (AMANCIO, 2015b).

cC = 32 k>j>iaijaikajk [Z k>j>ia,-jaik + Aj;Ajk + akiakj} (23)
sendo que 0 <= CC; <= 1.

Essa métrica tem sido muito aplicada para verificar a presenca de comunidades na
rede e para diferenciar redes aleatérias de redes mundo pequeno (ALBERT; BARABASI,
2002).

2.3.5 Centralidade de proximidade

Centralidade de proximidade, ou closeness, mede o quao perto o vértice v esta
de todos os vertices da rede. Para isso, calcula-se o inverso da somatoria da distancia
geodésica de v a n — 1 vértices da rede e multiplica essa fracao por n — 1 para normalizar
pela quantidade de caminhos minimos possiveis (FREEMAN, 1979). Quanto maior o valor
de centralidade de proximidade, mais proximo v estd dos demais vértices portanto mais

centralizado.

B n—1
Y d(u,v)

onde d(u,v) é o caminho minimo entre v e u e n é o nimero de vértices do grafo.

C(v) (2.4)

2.3.6 Indice de correlacio

O indice de correlacao quantifica a similaridade entre duas regides conectadas por
uma aresta. A similaridade entre dois vértices ligados é calculada pela quantidade de
conexoes compartilhadas, isto é, pelo nimero de vizinhos comuns (ARRUDA et al., 2018).

Essa métrica pode ser escrita da seguinte forma:
-1
Mhisg = 20 s Qik ik | 22 Gk 22 k#%‘k} (2.5)

onde a;; compoe a matriz de adjacéncia representando a presenca de aresta, quando existe

uma conexao entre os vértices 7 e j, a;; = 1, caso contrario, a;; = 0.

2.3.7 Assinatura de recorréncia

A assinatura de recorréncia é uma medida desenvolvida para redes mesoscopicas
apresentada em (SOUZA et al., 2022). A medida consiste em capturar a ocorréncia de
alguma dobra na rede, ou seja, quando ha alguma conexao por similaridade entre os nos,

sem considerar as arestas de sequéncia. Além de registrar a referéncia cruzada, que pode ser



24

tanto no passado quanto no futuro da sequéncia de vértices, a medida também contabiliza

a frequéncia em que a dobra acontece no enredo.
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3 METODOLOGIA

Esta secao apresentara como a metodologia de transformar livros em redes mesos-
copicas foi aplicada junto a um algoritmo de classificacao a fim de identificar padrdes entre

as redes que pudessem indicar o sucesso de um livro.

Para tal, foi feita uma selecao de 218 livros em inglés disponiveis no Projeto
Gutenberg, no qual foram submetidos a etapas de processamento de texto, modelagem da
rede, extracao de medidas e aplicacao de um algoritmo supervisionado de aprendizado de
maquina. Além disso, outras técnicas fora do campo de estudo de redes complexas foram
abordadas com a finalidade de comparar resultados obtidos modelando o mesmo problema

a partir de diferentes formas.

3.1 Pré-processamento
3.1.1 Base de dados

A base de dados utilizada neste trabalho provém de livros disponiveis no Projeto
Gutenberg (PROJECT..., ), uma biblioteca online que oferece acesso gratuito a livros
eletronicos que nao possuem protecao por direitos autorais nos Estados Unidos, ou seja,

sao de dominio publico ou ja tiveram seus direitos autorais expirados.

Na construcao da base, foram selecionados 218 livros escritos na lingua inglesa
publicados no periodo de 1895 a 1923. Dentre as obras, 110 sao consideradas bestsellers nos
Estados Unidos, de acordo com a Publishers Weekly, uma revista semanal norte-americana

voltada para o ptublico do mercado de livros como editoras, livrarias e escritores.

3.1.2 Processamento de texto

O processamento do texto é necessario para manter apenas as informagcoes mais im-
portantes de cada paragrafo do livro, como esté esquematizado na Figura 3. Primeiramente
foi realizada uma limpeza dos dados através da remoc¢ao de marcadores de inicio de capitulo

n

e caracteres como "_". Além disso, o texto foi padronizado em caixa baixa e definido
que as palavras ficariam em seu estado candnico utilizando a técnica de lematizagao,
procedimentos importantes para ter um melhor resultado ao aplicar a similaridade de

cosseno posteriormente.

Em seguida, com o intuito de evitar palavras diferentes se referindo a mesma
entidade e assim reduzir ruido ao analisar como as palavras se relacionam na frase, é
executada a resolugao de anaforas. Dessa forma, um exemplo do resultado obtido com a

resolucao de anaforas é a substituicdo de um pronome que se refere a uma mencao anterior,



26

Limpeza dos dados
(remogao de marcadores, ex.:
quebra de linha e inicio de
capitulo)

Resolugdo de

anaforas
(Identificagao da referéncia e
substituicao pela mengao
principal)

Andlise de
dependéncia e

padronizagéo
(retorna a dependéncia sintatica
dos elementos e lematizagao)

Figura 3 — Diagrama de execugdo do processamento de texto. Etapas realizadas para cada
livro.

por essa mencao principal: “Keith nodded. "You won, "he said.” para “Keith nodded. "You
won, "Keith said.” do livro The River’s End.

Apés isso, realizou-se a andlise de dependéncia sintatica na qual sujeito, verbo e
objeto direto sao identificados e mantidos a fim de reter no paragrafo apenas as relagbes com
maior relevancia de conteido para o enredo. A aplicagdo da lematizacao é feita enquanto
captura-se o objeto direto e o predicado nominal. As duas ultimas etapas, resolucao de
anaforas e analise de dependéncia sintatica, foram efetuadas através da implementacao de
bibliotecas e modelos pré-treinados de processamento de linguagem natural (NLP), como
o pacote spaCly e sua extensao NeuralCoref (MANNING et al., 2014).

Vale ressaltar que o processamento de texto descrito foi utilizado apenas para a
abordagem de rede mesoscopica, a preparacao dos dados para as outras abordagens estara

na segao 3.2.

3.1.3 Modelagem da rede

O objetivo deste tépico é a partir do texto organizado gerado (O) por meio do
processamento de texto, criar uma rede mesoscopica em que os vértices serao um conjunto
de paragrafos subsequentes, interligados por meio da similaridade de cosseno entre eles.
Essas etapas estao ilustradas na Figura 4. Importante ressaltar que cada livro dara origem

a um grafo resultante da modelagem da rede.

Deste modo, o texto organizado O é formado por uma sequéncia de paragrafos O =

(p07 b1, P2 -
formar os vértices da rede mesoscépica é definido um tamanho de janela (pg, Pri1,--Prra—1)

.) que por sua vez possui uma série de palavras p; = (wjo, w;1, Ww;e. .. ). Para

que percorre a sequéncia de pardgrafos e atribui essa composicio ao vértice P2, Logo, os
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(a)Texto bruto (b)Texto organizado O (c)Rede totalmente conectada
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Figura 4 —

Manutengao de
arestas com
similaridade
maior que T

L ]

(d)Rede mesoscopica

Etapas da transformacao do texto em rede complexa. O processamento de
texto ocorre e o texto bruto (a) se torna um texto organizado O (b). Apds
isso, acontece a etapa de modelagem da rede, onde cada janela de paragrafos
(P2) de O se torna um vértice de uma rede totalmente conectada (c), em que
as conexoes sao formadas pela similaridade de cosseno. Por fim, a rede mesos-
copica é formada permanecendo apenas as arestas de similaridade relevante
(linhas continuas) e as arestas entre paragrafos consecutivos (arestas sequenciais
representadas pelas setas pontilhadas).
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vértices consecutivos terao paragrafos em comum.

Para obter o peso das arestas, foi extraida a medida TF-IDF, no qual multiplica
a frequéncia de um termo ¢t em um dado documento d com o inverso da frequéncia do
documento (idf):

TF — IDF(t,d) = tf(t, d) * idf (£) (3.1)
Sendo: ,
idf (t) = logl_:—d:@) +1 (3.2)

onde n = quantidade total de documentos e df (t) é a frequéncia do documento contendo

o termo t.

Nesse caso, o numero total de documentos representa a quantidade de vértices,
o documento d é um dos vértices composto pela janela de A paragrafos e o termo t
corresponde a cada palavra w do paragrafo. Dado isso, cada vértice configura um vetor de
representacao bag of words com os valores de TF-IDF para w contidos. Por fim, é calculado

uma matriz de similaridade S contendo a similaridade de cosseno entre os vértices onde:
B A B B > AB;
[ATTBI ~ /o, 22 /5, Be

(3.3)

similaridade = cos(O)

Com os vértices ordenados e os pesos calculados em S, é formada uma rede
totalmente conectada ponderando as ligagoes em que a posicao dos vértices tenha uma
diferenca > 2 % A, garantindo dessa forma que vértices com paragrafos em comum nao

traga algum tipo de viés para a rede.

A rede mesoscépica finalmente é alcancada quando as conexoes mais fracas sao
removidas de modo que o grau médio da rede atinja um limite definido 7', Gltima etapa
da Figura 5. Ademais, a rede mesoscopica de cada livro terd ndo somente a ligacao
determinada pela similaridade, mas também uma ligacdo denominada “sequencial” que
conecta vértices subsequentes que assegurard a perspectiva temporal da narrativa. Dessa
forma, cada n6 pode conter até dois tipos de arestas conectando os demais noés da rede, as

arestas de similaridade e sequencial.

3.1.4 Extragao de medidas das redes

Uma vez que a rede mesoscopica esta criada, é possivel extrair medidas referentes a
topologia da rede. Utilizando a biblioteca NetworkX, inicialmente foram calculadas medidas
de distancia de centralidade para cada livro, sendo elas: didmetro, excentricidade, coeficiente
de intermediacdo (betweenness), coeficiente de aglomeragao (clustering), centralidade de
proximidade (closeness). J& para o experimento 2, incluiu-se outras duas medidas especificas

de redes mesoscopicas, que sao o indice de correlagao e assinatura de recorréncia.
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Figura 5 — Diagrama de execugao da transformagao do texto em rede complexa.

Com excecao do didmetro e da assinatura de recorréncia, as demais medidas
retornam um valor por vértice ou aresta. Com o intuito de extrair um valor global da
rede para cada métrica, foi realizada a média aritmética de todos os vértices ou arestas
da rede. Assim, a partir do coeficiente de aglomeracao de cada né obtém-se o coeficiente
de aglomeracao médio da rede, por exemplo. Por fim, o pré-processamento é concluido e
tem como resultado uma base de dados na qual cada linha representa um livro com suas

respectivas medidas calculadas e a marcagao de sucesso.

3.2 Abordagens sem considerar redes complexas

Em mineracao de texto existem varias formas de organizar os dados de forma
estruturada, além das técnicas que envolvem redes complexas. Neste trabalho, duas outras
formas de processar texto foram aplicadas para gerar variaveis utilizadas nos classificadores.
sao elas: TF-IDF e embedding. O objetivo é comparar a performance dos modelos em

diferentes abordagens para a predicao de livros de sucesso.

3.2.1 TF-IDF

TF-IDF é uma medida estatistica utilizada em pré-processamento de textos capaz
de avaliar a importancia de um termo ¢ em relacao a colecao de documentos. Dessa forma,
uma palavra presente em muitos documentos (alto valor de df) sugere que é um termo
muito comum e quando é calculada a frequéncia inversa (idf) resulta em uma baixa
importancia. Essa medida é obtida a partir das equagoes 3.1 e 3.2 mencionadas no item
3.1.3.

O intuito de empregar o TF-IDF ¢é entender se os termos utilizados na escrita
interferem no sucesso de vendas de um livro. Para tal, cada livro teve seu texto transformado
em uma lista de sub-sequéncias (tokenizer), realizou-se a remoc¢ao de stopwords e em
seguida a reducao das palavras ao seu radical (stemming), ambos utilizando pacotes da
biblioteca nltk. Por fim, foi gerada a matriz TF-IDF de tamanho (218,70641), em que a
quantidade de linhas refere-se ao niimero de documentos, que nesse caso equivale aos livros

contidos na base de dados e as colunas sao os termos tnicos presentes nos documentos.



30

3.2.2  Embedding

O TF-IDF por ser uma medida simples, tem dificuldade em identificar a similaridade
entre textos formados de palavras diferentes, porém sinonimos. Dada essa limitacao, foi
abordada a técnica de representacao distribuida que utiliza redes neurais, também conhecida

como embeddings.

Palavras, paragrafos ou documentos podem ser representados como um vetor.
Assim, para gerar uma representacao de cada livro foi empregada a técnica Doc2Vec
baseada em (LE; MIKOLOV, 2014), na qual cada livro foi representado por um vetor de
tamanho 64, pardmetro escolhido para gerar o vetor. Doc2Vec foi aplicado utilizando a

biblioteca Gensim.

3.3 Critérios de avaliacao

Este projeto visa processar o texto de livros que obtiveram ou nao sucesso de trés
formas distintas: redes mesoscépicas, TF-IDF e Doc2Vec. Apos essa etapa foram testados

alguns algoritmos supervisionados a fim de predizer os livros de sucesso.

Para avaliar o resultado dos classificadores, a base de dados foi dividida em dados
de treino e teste, sendo que a amostra de teste corresponde a 25% da base total. Nos dados
de teste foi aplicada a métrica de classificacdo acuracia, que compara a variavel resposta

com o resultado predito do modelo.

Um conceito importante para entender o calculo da métrica de avaliagao é a matriz
de confusao (Figura 6), onde o eixo = representa as classes preditas pelo modelo e o eixo y
as classes reais. Em cada quadrante esta a quantidade de observagoes para a combinacao
da classe predita e real, sendo a diagonal principal os casos em que o modelo acertou, ou
seja, no primeiro quadrante sao os verdadeiros negativos (VN) e no quarto quadrante os
verdadeiros positivos (V P). Ja no segundo quadrante estao os falsos positivos (F'P) e no

terceiro quadrante os falsos negativos (F'N).

O célculo da acuracia pode ser resumido pela soma da quantidade de casos em que
o modelo acertou na predicao sobre todos os casos.

o VP+VN 3.4
e = U p Y VN+ FP+ FN '

Neste caso a acuracia consegue expressar o desempenho dos modelos de forma
adequada, pois na base de dados as classes estao balanceadas. Caso contrario a escolha de

outra métrica, como o fI-score por exemplo, seria mais apropriado.

Além disso, para evitar que as amostras de treino e teste tragam alguma interpre-
tagao enviesada para a avaliagao dos algoritmos de classificacao, também foi aplicada a
técnica de validagao cruzada, na qual é possivel treinar o modelo com diferentes combi-

nagoes da base de treino e para cada combinacao avaliar a manutencao do desempenho.
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Matriz de confusdo .
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Figura 6 — Exemplo de matriz de confusao, em que o eixo x é o valor predito e o eixo y é
o valor real. Neste caso o valor da acuracia é 0.55.

Para isso, a base de dados é dividida em k reparticdes menores, na qual a cada rodada o
modelo utiliza £ — 1 reparti¢coes para o aprendizado e a predi¢ao é aplicada na reparticao
que ficou de fora do treino. Neste trabalho a validacao cruzada foi feita considerando 4

reparticoes e analisando a média e desvio padrao das métricas.
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4 RESULTADOS

Nesta secao os resultados dos quatro experimentos realizados serao apresentados.
Nos dois primeiros experimentos, foi aplicado aos livros a abordagem de redes mesoscopicas,
divergindo entre eles apenas nos parametros adotados para montar as redes e as medidas
extraidas. J4 no experimento 3 a técnica empregada para tratar o texto foi TF-IDF e no
experimento 4 foi utilizado Doc2Vec. Em todos os experimentos apds o processamento do
texto foram treinados os seguintes classificadores: k-vizinhos mais proximos (k-NN), Ran-
dom Forest, Suppport Vector Machine (SVM) e Multilayer Perceptron (MLP), escolhidos

de forma empirica dentre alguns algortimos de aprendizado de maquina testados.

4.1 Experimento 1

Neste experimento foi gerada uma rede mesoscépica a partir de cada livro como
descrito no item 3.1.3 considerando o tamanho da janela A = 4 e o grau médio para-
metrizado em 3, definidos de maneira empirica. Vale ressaltar que as medidas extraidas
das redes foram: didmetro, excentricidade, centralidade de intermediacao (betweenness),
coeficiente de aglomeragio (clustering) e centralidade de proximidade (closeness), sendo

considerado o valor da média para as ultimas quatro variaveis.

Dois livros foram escolhidos com o intuito de exemplificar como as redes se confi-
guraram e apresentar as medidas extraidas. O livro If winter comes da classe de sucesso
e o livro The infidel da classe dos livros que nao se tornaram bestseller tiveram suas
redes projetadas na Figura 7. Na tabela 1 é possivel notar que apesar da quantidade de
vértices e arestas de ambos os livros terem grandezas parecidas, o didmetro da rede do
livro If winter comes (sucesso=1) é o dobro do didmetro de The infidel (sucesso=0). Assim,
redes de livros com quantidade de vértices de mesmo patamar ainda podem ter topologias
diferentes, pois também dependem das arestas de similaridade que sdo formadas, afetando

os caminhos minimos e centralidade dos vértices.
4.1.1 Extragao de padroes

Nessa etapa foi analisado se as variaveis explicativas geradas a partir das medidas
da rede sao capazes de explicar o sucesso dos livros e a relagdo entre essas variaveis.

4.1.1.1 Analise gréfica e correlagao

Inicialmente, foi feita uma anélise exploratoria dos dados com o objetivo de entender
tanto a distribuicao das observagoes em relagao a classe de sucesso, quanto para avaliar a

correlagao entre as variaveis.
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(a) Representagao do livro If winter comes (b) Representagao do livro The infidel

Figura 7 — Visualizagao das redes complexas calculadas com pardmetro A = 4 e grau
médio = 3. (a) Livro If winter comes, pertencente a classe de sucesso e (b)
Livro The infidel, pertencente a classe de demais livros.

Tabela 1 — Informagoes e medidas provenientes da rede mesoscopica de dois livros no
experimento 1.

H Livro ‘ If winter comes ‘ The infidel H
A 4 4
Grau médio 3 3
Quantidade vértices 2372 2383
Quantidade arestas 3559 3575
Quantidade arestas de sequéncia 2371 2382
Quantidade arestas de similaridade 1188 1193
Diametro 289 143
Excentricidade 188.473 101.370
Betweenness 0.030 0.014
Clustering 0.047 0.078
Closeness 0.017 0.033
Marcagao sucesso (binério) 1 0

Uma primeira andlise grafica foi feita, projetando pares de variaveis em uma matriz,
onde a diagonal é composta por histogramas e o restante por graficos de dispersao (Figura
8), sendo que as observagoes dos livros de sucesso estao representadas pela cor laranja e os
demais livros na cor azul. Nota-se que nao ha uma divergéncia significativa da distribuicao

dos dados nos histogramas em relacao as classes, uma vez que as barras estao sobrepostas.
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Analisando os graficos de dispersao da Figura 8, também nao se percebe formagao
de grupos apartados de acordo com a classe. No entanto, em certas combinagoes de eixos
¢é possivel observar uma ordenacao dos dados, propondo uma correlagao entre as variaveis,

como por exemplo no grafico didmetro versus excentricidade.

A hipétese de que existem variaveis correlacionadas se confirma ao aplicar o
coeficiente de correlacao de Pearson, apresentada na Tabela 2. O maior coeficiente de
correlagao de Pearson ocorre para as variaveis de didmetro e excentricidade, com o valor
de 0.99, indicando uma alta correlagao linear positiva, o que ja era esperado, visto que
as duas medidas levam em consideragao o conceito de caminhos minimos. Ha também
correlagOes negativas, entre centralidade de proximidade e didmetro e centralidade de

proximidade e excentricidade, ambas com um coeficiente de —0.73.

Tabela 2 — Coeficiente de correlagao de Pearson entre as varidveis do experimento 1.

H Variaveis closeness | clustering | betweenness | excentricidade | didmetro H
closeness 1.00 0.52 -0.41 -0.73 -0.73
clustering 0.52 1.00 0.04 -0.47 -0.50

betweenness -0.41 0.04 1.00 0.53 0.49
excentricidade -0.73 -0.47 0.53 1.00 0.99
didmetro -0.73 -0.50 0.49 0.99 1.00

4.1.1.2  Anélise de componentes principais (PCA)

Posteriormente, realizou-se uma andlise de componentes principais com a finalidade
de avaliar a importancia de cada componente para explicar a variavel de classificagao de
sucesso e possivelmente uma reducao na dimensionalidade da base de dados. Para isso, foi
utilizado o modulo decomposition da biblioteca sklearn, além de realizar a normalizagao dos
dados. Assim, ao rodar a andlise para cinco componentes e verificar a variancia explicada
por cada componente principal, tem-se que as duas primeiras componentes principais
juntas contém 86% da informacao para explicar a varidvel resposta. Na Figura 9 estd

disposta a variancia de cada componente principal.

Apesar das componentes principais 1 e 2 obterem a maior parte da informacao,
ao plotar um grafico de dispersao com essas duas componentes identificando as classes
(Figura 10), ndo hd uma separagao clara entre os livros classificados como sucesso dos

demais.

Ao calcular a importancia de cada variavel para as duas primeiras componentes
principais em Tabela 3, observa-se em PC'1 que a variavel com maior importancia é o
didmetro, ja em PC'2, betweenness tem o maior peso. Ambas as medidas tem como base o

conceito de distancia geodésica.



36

=
=1
@

=
=1
&

=
(=]
Iy

doseness_medio

=
=1
]

0.00 T T ==
0.175

0150

=T
=
[=T )
=

=]
=]
-
wun

dustering_medio

0.050

0.025 T T T = T T T T T T T T T T T T

=
]
n

=l
5]
=

=2
-
n

flag_sucesso
0
1

betweenness_medio
=
i
=]

=
=1
o

=)
g
p
i

=]
=]

8_
=

[~
=
=

excentricidade_medio

1000

800

600

400

diametro

200

0 —_— : : : : : : : : . : . : . —
0.00 002 004 006 008 0.05 0.10 015 00 01 02 0 200 400 600 0 250 500 750 1000
doseness_medio dustering_medio betweenness_medio excentricidade_medio diametro

Figura 8 — Graficos de dispersao de pares de medidas e histogramas no experimento 1.

4.1.2 Aplicacao dos classificadores

Por fim, a partir das medidas geradas com base em cada rede e a marcacao das
classes, foram treinados quatro modelos supervisionados de classificacao diferentes com a
variagao utilizando ou nao as componentes do PCA. Na divisao da base em treino e teste,
foi usada uma proporcao de 25% para teste. Para o aprendizado do modelo com os dados

resultantes do PCA, o niimero de componentes parametrizados foi de 3.

Na Tabela 4, o melhor resultado de acuracia ocorreu para o classificador MLP
utilizando os dados do PCA (0.80), no entanto quando se compara com o valor da acurdcia
média obtida através da validagao cruzada (0.63), existe uma diferenca de 0.17, a maior

dentre os cenarios apresentados, além dessa diferenca superar o desvio padrao. Analisando
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Variancia Explicada

PC3
Componente Principal

Figura 9 — Variancia explicada de acordo com cada componente principal do experimento
1.

' Dispersao e distribuicao das componentes do PCA
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o
1

PC2

Figura 10 — Grafico de dispersao e histograma para visualizacao das componentes principais
1 e 2 por classe do experimento 1.
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Tabela 3 — Ordenacao das variaveis de acordo com a importancia em cada componente
principal do experimento 1.

H Componente principal \ Variaveis \ Importancia normalizada H
didmetro 24.23%
excentricidade 24.21%
PC1 closeness 21.79%
clustering 15.23%
betweenness 14.54%
betweenness 45.33%
clustering 43.79%
PC2 closeness 5.56%
excentricidade 4.24%
didmetro 1.09%

esses valores, hd um possivel caso de overfitting, no qual em um conjunto de dados

especificos o modelo consegue discriminar muito bem as classes, porém em outros dados
nao consegue generalizar.

Por consequéncia, considerando tanto o valor da maior acuracia média quanto
o menor desvio padrao, o classificador com melhor desempenho foi o SVM utilizando
as componentes do PCA, embora os demais modelos possuirem patamares proximos de

grandeza da acurdcia média.

Tabela 4 — Avaliacao dos resultados obtidos por cada classificador no experimento 1.

H Classificador \ PCA \ Acuracia \ Acuracia média \ Desvio padrao ‘

o (3] om | on | o
oo | o | 00t |08 |0
s el om | om | oo
w05 | 05 | o

4.2 Experimento 2

As etapas realizadas neste experimento sao as mesmas executadas no experimento
1, apenas modificando o parametro de grau médio adotado, que para esse caso foi igual a
5. Além disso, duas medidas de rede mesoscépicas foram adicionadas as variaveis, indice

de correlagao e assinatura de recorréncia.
E possivel reparar um aumento na quantidade de arestas tanto na Figura 11 quanto

na Tabela 5 em decorréncia do aumento do parametro do grau médio. Na Tabela 6 pode-se

observar que a mudancga do grau médio nao s6 afetou a quantidade de arestas, como
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(a) Representagao do livro If winter comes (b) Representagao do livro The infidel
o
o ‘4_“

Figura 11 — Visualizacdo das redes complexas calculadas com pardmetro A = 4 e grau
médio = 5. (a) Livro If winter comes, pertencente a classe de sucesso e (b)
Livro The infidel, pertencente a classe de demais livros.

também reduziu as médias das medidas baseadas em caminhos geodésicos, com excecao de

closeness. Além disso, houve um aumento na métrica baseadas em densidade, clustering.

Tabela 5 — Informagoes e medidas provenientes da rede mesoscopica de dois livros no
experimento 2.

H Livro ‘ If winter comes ‘ The infidel H
A 4 4
Grau médio 5 5
Quantidade vértices 2372 2383
Quantidade arestas 5931 5958
Quantidade arestas de sequéncia 2371 2382
Quantidade arestas de similaridade 3560 3576
Diametro 196 84
Excentricidade 136.244 D7.646
Betweenness 0.015 0.006
Clustering 0.101 0.147
Closeness 0.033 0.074
Indice de correlacio 0.097 2.644
Assinatura de recorréncia 4.116 0.106
Marcagao sucesso (binério) 1 0
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Tabela 6 — Comparacao das médias das medidas extraidas no experimento 1 e 2.

H Medidas Média Experimento 1 | Média Experimento 2 H
diametro 238.394 118.101
excentricidade 170.070 81.199
betweenness 0.045 0.017
clustering 0.070 0.136
closeness 0.025 0.060
indice de correlagao - 0.115
assinatura de recorréncia - 3.112

4.2.1 Extracao de padroes

4.2.1.1 Analise grafica e correlacao

As relagoes entre as varidaveis apontadas no experimento 1, se mantém para o
experimento 2 como pode ser observado na Figura 12. Para as variaveis adicionadas,
a assinatura de recorréncia possui correlacao positiva com o didmetro (0.60) e com
excentricidade (0.57), além de ter correlacao negativa com closeness (-0.64) e com clustering
(-0.89).

4.2.1.2 Andlise de componentes principais (PCA)

A andlise de componentes principais para o experimento 2 trouxe um resultado de
variancia explicada em patamares semelhantes ao experimento 1, em que as duas primeiras

componentes principais conseguem reter 80% da informacao para explicar o problema.

Na Figura 13, mesmo com a distribuicao das classes terem comportamentos distintos,
no grafico de dispersao ainda nao ha uma particao linear que consiga agrupar as classes.
No entanto, comparado ao grafico gerado no experimento 1 (Figura 10), é possivel notar

uma separacao mais evidente entre a classe de sucesso e a classe do restante dos livros.

Na importéancia de cada varidvel para as componentes (Tabela 7), assim como
ocorreu no experimento 1, em PC'1 o diametro continua tendo o maior valor. J& em PC?2

o indice de correlagao recebeu maior relevancia.

4.2.2 Aplicacao dos classificadores

Para rodar os classificadores na base de dados do experimento 2, foram utilizadas
as mesmas configuragoes do experimento 1. A Tabela 8 possui os valores de acuracia,
acuracia média e desvio padrao, os dois ultimos decorrentes da validacao cruzada. E
possivel observar que a acuracia média desse experimento comparada as do experimento
1 conseguiu atingir valores maiores, indicando uma contribuicao positiva das alteragoes
realizadas na construcao das redes e na inclusao de mais duas medidas como variaveis

explicativas.
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Figura 12 — Gréficos de dispersao de pares de medidas e histogramas do experimento 2.
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Dispersao e distribuic3o das componentes do PCA
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Figura 13 — Gréfico de dispersao e histograma para visualizacao das componentes principais
1 e 2 por classe do experimento 2.

Assim, ao analisar os resultados da Tabela 8 considerando a melhor combinagao de
acuracia média e desvio padrao, o classificador MLP sem utilizar as variaveis do PCA se

destaca pela sua performance com uma acuracia média de 0.67.

4.3 Experimento 3

Neste experimento foi aplicada a técnica TF-IDF que resultou em uma matriz de
tamanho (218,70641), dessa forma, cada palavra se tornou uma varidvel na qual armazena

o valor de TF-IDF referente aos livros.

No experimento 3, foi utilizado o PCA para analisar as duas principais componentes
da base de desenvolvimento criada a partir da matriz resultante do TF-IDF. No entanto,
as duas primeiras componentes contém apenas 13% da informacao, nao tornando vantajoso

o uso das componentes do PCA para o treino dos algoritmos de classificagao.

Na Tabela 9 estao os valores de acuracia para os classificadores testados, no qual o
MLP apresenta resultados promissores, tanto na acurdcia (0.71) para uma unica amostra

de teste, quanto na acuracia média (0.70) da validagao cruzada.
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Tabela 7 — Ordenagao das variaveis de acordo com a importancia em cada componente
principal do experimento 2.

H Componente principal \ Variaveis \ Importancia normalizada H
didmetro 19.24%
excentricidade 18.90%
closeness 18.18%
PC1 assinatura de recorréncia 17.43%
clustering 15.98%
betweenness 8.67%
indice de correlacao 1.60%
indice de correlagao 27.75%
betweenness 24.18%
clustering 19.67%
PC2 assinatura de recorréncia 10.70%
excentricidade 8.91%
didmetro 6.85%
closeness 1.95%

Tabela 8 — Avaliagao dos resultados obtidos por cada classificador no experimento 2.

H Classificador \ PCA \ Acuréacia \ Acuréacia média \ Desvio padrao H

N G | ben | oo 001
Random Forest g&? 8?2 ggé ggi
G I 005
[ 08w W

Tabela 9 — Avaliacao dos resultados obtidos por cada classificador no experimento 3.

H Classificador \ Acuracia \ Acurécia média \ Desvio padrao H

k-NN 0.64 0.58 0.06
Random Forest 0.71 0.66 0.06
SVM 0.64 0.62 0.04
MLP 0.71 0.70 0.04

4.4 Experimento 4

No experimento 4, o texto dos livros foi processado utilizando o Doc2Vec, uma
técnica que transforma um documento em um vetor usando embeddings. Foi padronizado
para esse experimento que o tamanho do vetor seria 64, dessa forma, cada livro teria 64

valores que os representasse.

Assim como no experimento 3, para testar os classificadores nao foi considerado as

componentes obtidas através do PCA. Na Tabela 10, é possivel observar que o SVM foi o
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modelo que obteve melhor desempenho devido ao maior valor de acurdcia média (0.69) e

o baixo desvio padrao (0.03).

Tabela 10 — Avaliacao dos resultados obtidos por cada classificador no experimento 4.

H Classificador ‘ Acurécia ‘ Acurédcia média ‘ Desvio padrao H

k-NN 0.65 0.58 0.06
Random Forest 0.58 0.59 0.06
SVM 0.62 0.69 0.03
MLP 0.55 0.58 0.03
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5 CONCLUSAO

A partir do desafio que as editoras possuem de avaliar se devem ou nao publicar
um determinado livro visando o sucesso de vendas e aliado ao avango nas pesquisas tanto
na area de mineragao de textos quanto no campo de redes complexas para modelar textos,
foi possivel explorar se padroes intrinsecos aos livros contribuem para um resultado de

Sucesso.

A abordagem escolhida para transformar textos em redes complexas foi através de
uma perspectiva mesoscopica, com a finalidade de analisar a influéncia que o contexto e o
desdobramento temporal da historia possuem em relacao aos livros que entraram ou nao
na lista de bestsellers. Para isso, foram considerados uma selecao de 218 livros disponiveis
no Projeto Gutenberg, no qual foram submetidos a etapas de processamento de texto,
modelagem da rede, extracao de medidas e aplicacao de algoritmos supervisionados de

aprendizado de maquina.

No experimento 1, construindo as redes mesoscopicas com parametros A = 4
para a janela de pardgrafos, grau médio de 3 e utilizando medidas classicas de redes
complexas como varidveis explicativas, foi alcancado uma acuracia média de 0.62 por meio
do classificador SVM treinado com as componentes derivadas do PCA. Com a anélise
das componentes principais, foi possivel verificar que o didmetro e o betweenness médio
sdo as medidas mais importantes para classificar os livros de sucesso, ambas levam em
consideracao a distancia geodésica no célculo. Assim, a forma como as conexoes ocorrem
ao longo da histéria e as possibilidades de caminhos que elas criam tém algum impacto na

separacao dos livros considerados bestsellers.

No experimento 2, os parametros escolhidos para gerar as redes mesoscopicas foram
A = 4 para a janela de paragrafos e grau médio de 5. Além disso, duas medidas especificas
de redes mesoscopicas foram adicionadas as varidveis explicativas, sendo elas o indice
de correlacao e a assinatura de recorréncia. Nesse cenario, foi observado o aumento da
quantidade média de arestas por similaridade e reducao no didmetro médio das redes, o
que ja era esperado com o incremento no grau médio definido. Por fim, foi possivel atingir
uma acuracia média de 0.67 com o classificador MLP. Ademais, as medidas com maiores
relevancias no PCA foram o didmetro e o indice de correlacdo médio. Dessa maneira, tanto
os caminhos minimos quanto as conexoes em comum entre os vértices sao fatores que

conseguem contribuir na discriminagao das classes.

Nos experimentos 3 e 4 foram aplicadas técnicas nao pertencentes a esfera de
redes complexas para processar o texto dos livros, TF-IDF' e Doc2Vec respectivamente.

O objetivo era avaliar o desempenho das redes mesoscopicas em relacao a abordagens
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mais tradicionais em processamento de linguagem natural (NLP). Para o experimento 3
obteve-se uma acuracia média de 0.70 com o classificador MLP, ji para o experimento 4
o algoritmo SVM alcangou um resultado de 0.69. Apesar do experimento 2 chegar num
valor de acuracia menor do que os experimentos 3 e 4, nao ha uma diferenga discrepante
entre os resultados, o que abre portas para mais possibilidades serem testadas com redes

mesoscopicas.

Por conta do problema abordado neste trabalho ser complexo e também depender
de muitos fatores que sao externos ao texto dos livros, apenas as informacoes extraidas das
redes nos experimentos 1 e 2 ou o processamento de texto utilizando técnicas de NLP nos
experimentos 3 e 4 nao foram suficientes para determinar com precisdo o sucesso dos livros.
Entratanto, os modelos supervisionados treinados a partir de redes mesoscopicas podem
se tornar uma ferramenta capaz de extrair padroes de evolugao temporal da historia e a

correlagao dos acontecimentos para apoiar na decisao de publicar um livro.
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