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Abstract. An extension to graph theory, the theory of completworks has
been recently developed, and several areas of laugel have begun to
employ complex networks to a wide variety of taskbl positive results,
including the area of Natural Language Processidgwever, this association
between complex networks and natural language psiog aplications has
not been thoroughly explored, since the limits aaghabilities of complex
networks as a means for representing texts are whiateunknown. The focus
of this work is to determine how stable the completworks are when the
metrics used to evaluate them are considered.

Resumo. Uma extensdo da teoria dos grafos, a teoria dageRe&Complexas
foi recentemente formulada, e diversas areas coragta empregar as redes
complexas para varias tarefas com resultados pastiinclusive a area de
Processamento de Lingua Natural. Porém, esta amg@oi entre redes
complexas e aplicacbes de processamento de lingtiaah ainda néo foi

devidamente explorada, uma vez que ndo se conhbeemos limites e
capacidades das redes enquanto representacdo deste® foco deste
trabalho € determinar quéo estaveis as redes comaplesdo quando as
métricas usadas para avalia-las sdo consideradas.

1. Introducéo

As redes complexas tém recentemente recebido grasibdidade em varias areas da
computacdo devido a sua flexibilidade para reptasen lidar com diversos tipos de
problemas. Com o desenvolvimento de uma represente textos por meio de redes
complexas, permitiu-se que varias aplicacbes cassde PLN (Processamento de
Lingua Natural) fossem realizadas utilizando agsetbmplexas [4], por exemplo, as
areas de atribuicdo de autoria [3], avaliacdo ddidade [2], sumarizacdo automatica e
traducao automatica, entre outras, com resultaaioparaveis ao estado da arte [7].

Ja vem se fazendo pesquisas sobre a aplicabilidasieedes nestas tarefas,
porém, como € uma pesquisa iniciada ha relativaengotico tempo, as informacdes
obtidas ainda séo limitadas. O foco deste trabaltemtar obter mais informagfes sobre
a dinamica das redes complexas enquanto repredent@ctextos para aplicacdes de



PLN [1], a fim de desenvolver uma base solida s@bmgual futuros experimentos
possam ser realizados com uma maior precisaontatrdo quais métricas das redes
complexas sdo mais previsiveis e fornecem resdtats garantidos. Outro objetivo
deste trabalho € determinar um limite inferior ¢@vdl para o tamanho dos textos
modelados como redes para que as métricas sejaisipees o bastante. Este tipo de
informacdo é importante para determinar quais aplies sdo as mais recomendaveis
para as redes complexas, contribuindo assim pa&aegwache um nicho de aplicacao
com redes complexas em PLN. Com base nessa discuigaéiza-se um experimento
com a tarefa modelagem de autoria.

Na Secado seguinte estd uma breve definicdo dasigais caracteristicas das
redes complexas e de como textos séo representadtestrabalho. Na Secao 3 estao
descritas as métricas utilizadas no experimentocquduzimos, enquanto, na Secéo 4,
encontram-se informagdes sobre 0 experimento, @owpus com que trabalhamos, a
metodologia empregada e os resultados observadioslménte, as conclusbes se
encontram na Secéo 5.

2. Redes complexas e representacao textual

As redes normalmente sdo usadas quando os conckitdsoria dos grafos néao
permitem obter as informagdes desejadas, uma \&eagjtedes complexas tém algumas
caracteristicas que as favorecem neste tipo deagfb. O traco mais importante das
redes complexas € que se trata de grafos com @ahh@no de vértices ou nds, o que
também ocorre em problemas reais. Algumas outraactesisticas também sé&o
relevantes:

e Apesar do tamanho das redes, o numero de nés wntréado par de nos €
relativamente pequeno, isto é, o caminho minimeeedbis ndés tem baixo
custo; tais redes sdo conhecidas como redes meugeipo owsmall world[7].

e Quando um grupo pequeno em relagdo ao tamanhaddgossui nds que sédo
fortemente conectados entre si, trata-se de unmagéalo (owcluste). As redes
complexas tém uma tendéncia a ter um alto coefecigte aglomeracéo
(definido na Secédo 3), isto €, elas tendem a ami@sSgequenos grupos
fortemente conectados.

e Outra caracteristica marcante das redes complexdaté de que elas sao livres
de escala oscale-freeIsso significa que redes complexas tém pohobs(nés
com grande quantidade de conexdes) e muitos nésbedxa quantidade de
conexdes, e novos nos adicionados tendem a salig#s ja bem conectados.

Vérias destas caracteristicas podem ser obsermaddsiguras 1-2. A primeira é
uma rede criada a partir de um texto pequeno: @xtesisticas da rede ndo sao téao
visiveis quanto na segunda figura, que € um map#ande uma rede social como rede
complexa. Na segunda, existem alguns vértices reatreente conectados, ou seja,
hubs assim como é possivel observar a existénciavdestdisclustersna rede.

Neste trabalho, antes de se modelar um texto eon@rede complexa [4], uma
etapa de pré-processamento é necessaria. Nesta tiapeiramente sdo removidas as
stopwords (palavras muito freqientes e com pouco signifitagloem seguida, as
palavras remanescentes sdo lematizadas, istox@nielas em uma forma comum (por
exemplo, todos os verbos séo flexionados paraiwitind) para evitar problemas com
dados esparsos. Cada uma dessas palavras seranameal@, como na Figura 3.
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Figura 2. Exemplo de rede social modelada como rede complexa.
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Carlos Drummond de Andra

Figura 3. Exemplo de rede complexa e do texto correspondente pela modelagem aqui proposta

As redes dos textos utilizados neste artigo sé@perriadas da seguinte maneira:
cada associacdo entre palavras no texto gera wstaairecionada entre dois nés na
rede, e cada associacdo entre palavras aumenta em pg&so de sua aresta
correspondente. Deste modo, quanto mais vezes gstEiacdo aparece (na mesma
ordem) no texto, maior € o peso dessa aresta ma Asdarestas obtidas sdo entéo
representadas como uma mafdiz N, ondeN é o numero de vértices. A partir dessa
modelagem, o texto passa a ser tratado simplesmenie uma rede complexa e €,
portanto, submetido a analise sob essa perspectiva.

3. Medidas utilizadas

A representacdo de textos por redes complexas fgevdnios focos de analise através
de suas diferentes medidas, e dai vem a nossaupeg@® em encontrar medidas que
melhor se ajustem as aplicacbes dessa area. Alguteasas medidas foram
implementadas no Nucleo Interinstitucional de Liisjda Computacional e utilizadas
em experimentos [5]. Segue uma breve descricdadke uma delas e como obté-las:

e Outdegree(Grau): uma rede complexa €, por definicdo, unfogdirecionado
com pesos nas arestas. Portanto, devemos levasresideracdo ambos os graus
de entrada e saida de cada né. Entretanto, dadsicalonde formacéo da rede,
cada aresta que incide em um no tem uma arestalememar que sai deste
mesmo no. Por isso os resultados para grau de sa@fau de entrada sao
sempre 0S mesmos, e cCom isso, apenas o grau de2daichdo em conta.

O grau de cada rndda rede € medido com a seguinte formula:

OD(i) =ZW(JJ)

Ondei e sao nés da rede W(j,i) o peso da aresia»j. A medida final é a
média aritmética dos graus de todos os nos da rede.

e Clustering Coefficienf{Coeficiente de aglomeracao): para um,nd coeficiente
é definido da seguinte maneira: quanto mais arest@sem entre um vizinho
especifico de e os outros vizinhos de maior é o coeficiente de aglomeragéo.
Isto é, oCC verifica quao proximo o subgrafo dos vizinhos @dd da rede esta



do grafo completo com 0 mesmo numero de nés. Q dalonedida é 1 quando
todos 0os nds de um conjunto de vizinhos se coneetdre si. O valor para a
rede toda € a média aritmética de todo€@Gs. Matematicamente, temos: sBja
0 conjunto de todos 0s nos que se conectam &oTienos quN. = R eB é o
namero de arestas existentes entre 0os nés do torffurO CC do nOR é
calculado da seguinte maneira:

B

R Ty

SeN. = 0 ouN, = 1,CC(i) = 0.

Components Dynamics Deviatigbesvio na dinamica dos componentes): o
CDD é uma medida que indica a uniformidade com a noehs palavras séao
inseridas em um texto. Seu calculo é feito da ségunaneira: inicialmente,
tém-se todos os nds e nenhuma aresta. Entdo, izsda da rede é adicionada e
o numero de componentes conexos € contado (isteeFjficado se um novo né
foi adicionado a rede parcial). O desvio da dinamios componentes € o
resultado da comparacdo entre a curva do nimeoordponentes obtida pela
adicao de arestas e a reta 6tima, na qual os n@dgdonados uniformemente a
cada nova aresta. O valor da medida para todaea&edmédia aritmética do
desvio para todos os pontos da curva. Séjdomcao da curva supracitadaa
funcdo da retd) o niumero de nés na redé @ namero total de associacdes de
palavras no texto. GDD é medido da seguinte maneira:

L

219 = (¥
CDD =3
N L

Matching index(indice de Correlacdo): M| é uma medida aplicada as arestas, e
observa a similaridade entre a conectividade dasrdis adjacentes a aresta em
questao, isto €, quanto menor o valorMb menor é a semelhanca entre as
regides do grafo conectadas pela aresta. O caleutoedida é feito da seguinte
maneira: dMI da aresta—j (aqui representada pay)@ o numero de conexdes
compartilhadas entree j, isto é, quantas conexdes ambos tém em comum com
um terceiro vérticek, dividido pelo numero total de conexdes enrk e j, k
(exceto conexdes entiee j); como o grafo de um texto é direcionado, s&o
tomadas como arestas compartilhadas apenas as possaem a mesma
direcdo. Matematicamente, temos:

Z_aik Bijk
MIG, ) =—"2——

DA+ Ay

ki KZ |

Hierarchical Degree (Grau Hierarquico): para definir &lD, é necessario
primeiramente definir os conceitos de distanciaed.a distancia entre os nos
e] serad tomada neste artigo como o0 humero de arestassarias para se chegar
do ndéi ao ndj. Por exemplo, os vizinhos (diretos) de um né sentpm
distancia 1 do mesmo. Ja o aRg(i) de distancial do n6i é o conjunto de todos
0s nds que distam exatamedtdei. O grau hierarquico de distandale um né



I pode entdo ser definido como o nimero de ares@sanecta os andig(i) e
Ry-1(1). Também é feita a diferenciacdo pela direcdo destas, resultando em
graus hierarquicos de saida e de entrada. Nosiegrdos que utilizaram D,

a distancia utilizada foi 2, com 8 variacbes: todes combinacbes de
entrada/saida, acumulado/ndo-acumulado, com pesgisso das arestas. O
termo acumulado indica que, para calcular o gratalguico de distancid os
graus de distancia 1 alél devem ser somados ao valor final da medida.

e Degree CorrelationCorrelacdo de Grau): BC mede quéo proximos estdo os
graus (foi utilizado apenas o grau de saida de wagddos nds adjacentes a uma
mesma aresta, averiguando assim quao uniformerédigdo das arestas € na
rede. Seu célculo é feito da seguinte maneira: gaata aresta, os graus de seus
dois nos adjacentes sdo obtidos, e entdo doisegepmdem ser formados, X =
(X1, Xy ooy X) €Y = (Y1, Y2, ..., Yp), onden é o niUmero de arestas na redes
Y s@o os graus dos nos de incidéncia e de partidk@siena aresta. O valor da
correlagédo de grau utilizado neste artigo foi oficente de Pearson entre os
vetoresX e, calculado pela seguinte férmula:

(X=X @Y, -Y)
DC(X,Y) = - t=1 — . —
> 0% - X)X (-9’

t=1

Onde X e Y sdo as médias dos valoresXle Y. Os resultados dAaC variam
entre -1 e 1, e valores em moédulo proximos de itamal correlacéo linear.

A seguir, descrevemos 0 corpus utilizado em nogperanento de autoria com redes
complexas. Cada texto do coérpus foi representadoocmdicado na Secdo 2 e as
medidas anteriores foram calculadas.

4. Experimento

O corpus deste experimento consistiu de 31 livdapbniveis livremente na web) de 6
autores consagrados da lingua inglesa. Os livrasrfaitilizados na sua versao original,
e seus nomes e respectivos autores estao deseaiiabela 1.
Tabela 1. Autores e livros pertencentes ao corpus deste experimento, com os titulos
originais em inglés.

Autor Livros

Charles Dickens A Tale of Two Cities
American Notes
David Copperfield
Great Expectations
Hard Times
Master Humphrey’s Clock
Oliver Twist
The OId Curiosity Shop
The Seven Poor Travelers

Ernest Hemingway The Garden of Eden
Green Hills of Africa

Lewis Carroll Alice’s Adventures in Wonderland




Sylvie and Bruno
Through the Looking-Glass

Pelham G. Wodehouse My Man Jeeves
Tales of St. Austin’s
The Adventures of Sally
The Clicking of Cuthbert
The Gem Collector
The Man with Two Left Feet
The Pothunters
The Swoop
The White Feather

Thomas Hardy A Changed Man and Other Tales
A Group of Noble Dames
Desperate Remedies
Far from the Madding Crowd
The Hand of Ethelberta

Virginia Woolf Jacob’s Room
Night and Day
The Voyage Out

Este corpus, embora de tamanho limitado e conte&xos ndao muito longos,
contém um conjunto de textos bastante distintose esit (embora sejam do mesmo
género), o que contribui para confiabilidade dasiltados obtidos.

Cada um dos textos sofreu a seguinte analise0ae primeiras associacdes de
palavras do texto foram obtidas, e os valores dast@as medidas foram obtidas para
cada segmento destes de maneira cumulativa. Camncdada par texto-medida gerou
2.000 valores, que foram organizados em curvaspamnFigura 4, onde a curva da
esquerda representa os valores das medidas (a@uryseto € uma aproximacao por
polindbmio de grau 3 obtido pelo Método dos Minim@siadrados Generalizado
(MMQQG)), e a direita tem-se a flutuacéo da medida cdagdie ao polindomio.
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Figura 4. Grafico das métricas da rede correspondente ao livro American Nofes,
de Dickens. A esquerda: cada valor de n no eixo das associagdes indica que as n
primeiras associagdes foram utilizadas. A direita: grafico da flutuagdo dos valores das
medidas para textos de diferentes tamanhos.



Observando estas duas curvas € possivel anakstalzlidade de cada métrica,
assim como é possivel determinar um tamanho de feta o qual a medida ja se
comporta de maneira uniforme, aumentando a cofiflade do valor obtido.

Alguns exemplos de comportamento das medidas egfimstos nas Figuras 5-
10, que correspondem ao livimvid Copperfield de Dickens. Pelas figuras é possivel
observar que na maioria dos casos os valores taad¢i@o diminuem conforme o
tamanho do texto aumenta, eventualmente se aprogdonde 1, onde o comportamento
dos valores pode ser aproximado mais precisamenieo®IMQG. A Figura 11 contém
uma comparagao entre os valoresQdD para 6 livros diferentes, com o intuito de
demonstrar que os valores geralmente seguem umornEsinao de comportamento.
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Figura 5. Graficos para OD. E provavelmente a medida mais estavel de todas,
seguindo praticamente um comportamento monotonicamente crescente.
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Figura 7. Gréficos para CDD. Para textos extremamente pequenos, esta medida é

altamente instavel, mas seu comportamento se altera para textos maiores.
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Figura 8. Graficos para DC. Os valores desta medida tendem a ficar sempre
préximos de 0, diminuindo assim a precisdo da medigéo da flutuagao.
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Figura 9. Graficos para HD. Resultados bastante préximos aos do OD. Entre as
diversas variagdes do HD, os resultados sdo geralmente muito préximos.
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Figura 10. Graficos para M. Como € uma medida bastante parecida com CC, suas
evolugdes se comportam de modo bastante parecido.
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Figura 11. Comparagao entre valores do CDD para varios livros diferentes.

Como pode ser visto nas Figuras 5-10, todas aglagetEm a mesma tendéncia
de diminuir a flutuacdo conforme o tamanho do teximenta. Apesar disso, para o
caso doDC, o tamanho de 2.000 palavras ndo é bastante paras)valores sejam
previsiveis o bastante, e um destes casos deffatteaser observado na Figura 12.



CorrelagBo de Grau x Associagies Razéio curva realicurva ajustada (em modulo)

0.15 2.5

0.10H 1
2

0.05 |.

\
=
&
Grau
q’\

.00

Uorelagao de Gay
omelagio de Gra

=
=
<
5

0.5
-0.10 i

B o e e e e e o e e e N e B L LR o L L L L USSR
0 200 400 &00 SO0 100012001400160013002000 0 200 400 600 300 100012001400160018002000
Associagles Associagbes

Figura 12. Exemplo de caso em que 2000 palavras ndo sao suficientes para que a

medida se estabilize.

Para todas as outras medidas, os resultados fmastante positivos, com todos
os textos seguindo aproximadamente o padréo defimetbs graficos 2-7. E plausivel
assumir que os problemas encontrados coBCoprovenham do fato do alcance de
valores da medida ser muito préximo de 0, o queeatgna flutuacéo relativa da curva
(e pode implicar em valores menos estaveis).

Com estes resultados, é possivel afirmar que taslasedidas estudadas, exceto
o DC, sdo razoavelmente previsiveis, e portanto recdawans para utilizacdo em
futuros experimentos utilizando redes complexaémAtlisso, foi possivel se observar
que textos com 2.000 palavras ja tém tamanho eofiipara que as redes complexas
tenham um bom desempenho com uma margem razoawssgieanca, o que é um
resultado bastante positivo, uma vez que os pamilanétodos estatisticos para
problemas de PLN normalmente requerem uma quaetidadto maior de dados para
fornecer resultados satisfatorios.

5. Conclusoes

Os resultados obtidos ao longo deste trabalho amrapr que as diversas medidas para
redes complexas estudadas, salvo a excecao dalaCaoede Grau, sdo bastante

previsiveis e podem, portanto, ser utilizadas enomescala para fornecer resultados
cada vez mais expressivos na area. Com isso, éitidasle de se desenvolver sistemas
de maior precisdo usando redes complexas aumemiaitipdo assim avangos tanto no

estudo das redes quanto na area de PLN.

Outro resultado importante é a observacao de omartho ideal para aplicagbes
de PLN envolvendo redes complexas, em torno de02galavras, que implica em
textos bastante pequenos (poucas paginas), mas aesim fornecendo bons
resultados. Esta informacdo € importante porqueplisacbes de redes complexas
normalmente sdo computacionalmente caras, exigou@o quantidade de recursos e
tempo e, como esperado, textos tdo pequenos quumssivel colaboram para a
construcdo de sistemas mais eficientes. Saber omanteo de rede que seja estavel e
computacionalmente factivel é de suma importaraia p avanco da area.
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