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Resumo

Esta tese trata de métodos para anélise e verificacao de autoria. De modo mais especi-
fico, aborda-se a andlise de autoria (AA) de textos escritos, em especial, obras literarias
em lingua portuguesa do Brasil e de Portugal. A AA de textos investiga o quanto uma
obra de autoria desconhecida ¢ semelhante ao conjunto de obras de um autor conhecido
(LAGUTINA et al., 2019; ROCHA et al., 2017; VENCKAUSKAS et al., 2015; BOUA-
NANI; KASSOU, 2014; TAMBOLI; PRASAD, 2013; STAMATATOS, 2009; HOLMES,
1985). Autenticar o real autor de uma obra é importante, pois previne que falsas atri-
buicoes de autoria sejam feitas e evita, por exemplo, que a notoriedade de um escritor
seja usada para difundir ideias que, originalmente, nao sao suas. Para analisar as se-
melhancas entre as obras, a AA extrai, organiza e compara estruturas que aparecem
nos textos como quantidades de letras, comprimento das frases, repeticao de palavras
etc. (ROCHA, 2019; JAMIL; MUSTAFA, 2018; REXHA et al., 2007; MARKOV; BAP-
TISTA; PICHARDO-LAGUNAS, 2017; VOROBEVA, 2016). Com o presente trabalho,
identificou-se a caréncia, na AA, de estudos que verifiquem a autoria de um texto a partir
das combinagoes de palavras (i.e. conjuntos de palavras que recorrentemente aparecem
entre as frases de um escritor e que nao aparecem nos conjuntos de palavras de outros
escritores). Nesse sentido, esta tese tem como objetivo apresentar um novo método para
verificacao de autoria. Assume-se que as combinagoes das palavras nao acontecem de
modo aleatorio; elas ocorrem em conformidade com o conhecimento sintatico e semantico
que os autores tém e evidenciam de sua lingua (CHOMSKY, 2018; CHOMSKY, 1994;
MIOTO; SILVA; LOPES, 2007; FRANCHI; NEGRAO; MULLER, 1998). A vantagem de
se analisar combinacoes de palavras estd em descobrir padroes relativos a cada autor e aos
contextos de producao e publicagao de cada obra. O método proposto nesta tese extrai
combinagoes de palavras por meio de regras de associagao, consolida as combinacoes em
redes de palavras e, a partir de dezesseis métricas de rede, analisa e infere, em obras lite-
rérias, os periodos das edicoes, as variedades de lingua portuguesa utilizadas, as escolas
literarias e os autores. Nesse sentido, esta tese contribui para a AA com um método de
trabalho que, além de verificar autorias, evidencia os contextos que, supostamente, um

texto inédito de um autor deveria apresentar.

Palavras-chave: Analise de autoria, regras de associacao, redes de palavras, combinagoes
de palavras.



Abstract

This thesis deals with methods for authorship analysis and verification. More specifi-
cally, authorship analysis (AA) of digital texts, in particular, literary works in Portuguese
from Brazil and Portugal. The AA investigates how similar is a work by an unknown
author to a set of works by a known author (LAGUTINA et al., 2019; ROCHA et al.,
2017; VENCKAUSKAS et al., 2015; BOUANANI; KASSOU, 2014; TAMBOLI; PRA-
SAD, 2013; STAMATATOS, 2009; HOLMES, 1985). Authenticating the real author of
a work is important, it prevents false authorship attributions and prevents, for exam-
ple, that the notoriety of a writer is used to spread ideas that, originally, are not his.
To analyze the similarities between the works, the AA extracts, organizes and compares
structures that appear in the texts, such as number of letters, length of sentences, re-
petition of words, etc. (ROCHA, 2019; JAMIL; MUSTAFA, 2018; REXHA et al., 2007,
MARKOV; BAPTISTA; PICHARDO-LAGUNAS, 2017; VOROBEVA, 2016). In AA, we
identified a lack of studies that verify the authorship of a text from combinations of words
(i.e. sets of words that recurrently appear among the sentences of a writer and that do
not appear in the sets of words of other writers). In this sense, this thesis aims to present
a new method for authorship verification. Word combinations are assumed not to happen
randomly; they occur in accordance with the syntactic and semantic knowledge that the
authors have and evidence of their language (CHOMSKY, 2018; CHOMSKY, 1994; MI-
OTO; SILVA; LOPES, 2007; FRANCHI; NEGRAO; MULLER, 1998). The advantage of
analyzing word combinations lies in discovering patterns related to each author and the
contexts of production and publication of each work. The method proposed in this thesis
extracts word combinations through association rules, consolidates the combinations into
word networks and, from sixteen network metrics, analyzes and infers, in literary works,
the periods of editions, the varieties of language Portuguese used, the literary schools and
the authors. In this sense, this thesis contributes to AA with a working method that, in
addition to verifying authorship, highlights the contexts that, supposedly, an unpublished
text by an author should present.

Keywords: Authorship analysis, association rules, word networks, word combinations.
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. ________________________________________| Capitulo U1 —

Introducao

Analise de autoria (AA) é o termo conferido aos estudos interessados em atribuir crédito a
um documento (ou a partes de um documento) inferindo, a partir dele (e para ele), um ou
mais autores. Na analise de autoria de textos, acredita-se que todo autor deixa marcas nos
documentos que produz e que essas marcas podem ser encontradas em diferentes partes
dos textos produzidos. Ao identificar o real autor de um documento, a AA contribui para:
o combate as falsas atribui¢oes de autorias (MENDONCA, 2002; G1, 2020); o combate as
tentativas de sequestro de contas online (NIRKHI; DHARASKAR; THAKARE, 2016); o
bloqueio de publicagoes falsas ou mal intencionadas (SOLORIO; HASAN; MIZAN, 2014);
o combate & desinformacao (G1, 2020; SOLORIO; HASAN; MIZAN, 2014) etc.

Na analise de autoria de textos digitais, uma etapa importante é a organizagao dos do-
cumentos que servirao de subsidio para a investigacao. Textos produzidos em situacoes
informais (e.g. mensagens para amigos, conversas em ambientes de bate-papo etc.) ten-
dem a ser mais flexiveis em relagao as normas ortograficas' e gramaticais (assumindo o
portugués padriao?). Por outro lado, em textos produzidos em situagoes formais (e.g.
e-mail de trabalho, obra literaria etc.) observam-se, muitas vezes, os rigores ortograficos
e gramaticais sendo aplicados. Em um conjunto de documentos, misturar textos produzi-
dos em diferentes situacoes comunicativas torna a anélise de autoria confusa e imprecisa
(GRIEVE, 2007; HONORIO et al., 2007; HOLMES, 1985). Entre os documentos analisa-
dos, a diversidade de situacoes comunicativas em que estes sao produzidos é um problema
para a AA, pois nao se sabe ao certo o que estd motivando a distingdo entre as predi-
coes de autorias; nao se sabe, por exemplo, se a diferenca inferida entre dois autores esté
relacionada aos formalismos nos textos ou a caracteristicas linguisticas proprias de cada

autor.

Nos textos, os contextos de producao nem sempre estao explicitos. Nas obras literarias,
por exemplo, o contexto pode aparecer por meio de marcas que evidenciam o periodo de
publicacao da edi¢ao, a variedade linguistica, a escola literaria e o autor. Explorar as
relagoes entre os contextos implicitos e os autores nas obras literarias ¢ uma area pouco

explorada no ambito da AA. Faltam, na anéalise de autoria, métodos que evidenciem, nos

LA ortografia é uma convencao cujo objetivo é regular a representacio dos sons da fala na modalidade escrita
da lingua. As regras ortograficas ndo interferem no funcionamento do sistema linguistico, mas tém papel politico
importante, por exemplo, no que diz respeito a planificagdo linguistica (considerando o estatuto de uma lingua
ou variedade) e ao compartilhamento de documentos escritos (FIORIN, 2009).

2 Assume-se que uma propriedade inerente as linguas naturais é a variacdo. E possivel pensar na variacio
linguistica em sentido amplo, quando sao consideradas as diferentes linguas do mundo; e em sentido estrito,
quando se considera que, dentro de uma mesma lingua, ha variagdo (BELINE, 2010). Nesse sentido, é possivel
falar, por exemplo, em portugués padrao (como uma abstra¢ao da lingua); portugués culto e portugués popular
(usos reais da lingua) (BAGNO, 2007).



Capitulo Um 1.1. Definicao do problema

textos, as marcas que diferenciam, além da autoria, os contextos de producao textual
ligados a cada autor e as obras estudadas.

1.1 Definicao do problema

Na anélise de autoria, o pesquisador busca, nos documentos investigados, elementos textu-
ais que sirvam de subsidio para inferir o real autor de um texto. A busca por esses elemen-
tos pode ser realizada de diferentes formas: pela andlise de caracteres (ROCHA, 2019; JA-
MIL; MUSTAFA, 2018; MARKOV; BAPTISTA; PICHARDO-LAGUNAS, 2017); tama-
nhos das frases (VOROBEVA, 2016; SOUSA-SILVA et al., 2010); frequéncias de palavras
(VARELA; ALBONICO; ASSIS, 2019; GALINA; FLORES; KOMATI, 2019; SAVOY,
2018) etc.

Por outro lado, uma proposta de analise de combinagbes de palavras recorrentes (i.e.
conjuntos de palavras® que aparecem muitas vezes em uma mesma frase) nos textos dos
autores é uma linha de pesquisa ainda pouco explorada. O problema desse tipo de anélise é
que, mesmo em um texto com poucos paragrafos, podem existir milhoes de combinagoes de
palavras e essa quantidade de dados torna o processo de analise oneroso. Uma solucao seria
sintetizar essas combinacoes em uma estrutura que reduza o volume dos dados e mantenha
as relacoes entre as palavras de forma que seja possivel extrair informacoes relacionadas
ao conjunto de combinacoes analisadas. A vantagem de se analisar as combinacoes de
palavras nos textos estd em encontrar elementos que possam contribuir para a verificacao

de autoria e contextos relativos a cada obra.

1.2 Questoes e hipoteses

Nesta secao, sao apresentadas as questoes e as hipdteses que guiam o desenvolvimento
das discussoes apresentadas nesta tese.

Os textos sao produzidos a partir de regras que combinam, de forma coerente e coesa,

4. Os textos literarios, por exemplo, além de

palavras lexicais e gramaticais/funcionais
carregarem marcas que sao caracteristicas a cada autor, registram marcas que sao proprias
do contexto de produgao (periodo de publicagio da edi¢do, variedade linguistica e escola

literaria).

3Niao importa se as palavras estdo proximas (i.e. lado-a-lado) ou distantes (i.e. separadas por outras palavras)
em uma frase.

“Grosso modo, palavras lexicais sdo as que nomeiam os objetos no mundo (real ou nao) e palavras gramati-
cais/funcionais sdo as que auxiliam o funcionamento da lingua (NEVES, 2006; CAVALCANTI, 2004).
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Questao 1: A Teoria e Ciéncia das Redes® é usada para analisar relacionamentos em
diferentes tipos de sistemas. A partir de um conjunto de combinagoes de palavras, o uso
da Teoria e Ciéncia das Redes contribui para a verificagao de autoria e do contexto de
producao de uma obra (periodo de publicagdo da edi¢do, variedade linguistica e escola
literaria)?

Hipoétese 1.1: Se os textos sao estruturados a partir da combinacao de palavras, entao
usar a estrutura da rede para sintetizar (i.e. agrupar, reunir) as combinagoes de palavras
dos autores é uma solugao para a verificacao de autoria e do contexto de producao de um
texto.

Hipotese 1.2: Se as palavras apresentam caracteristicas especificas (i.e. sdo lexicais ou
gramaticais/funcionais) no funcionamento da lingua e na estruturagdo de um texto, entao
organizar as redes agrupando-as de formas diferentes (baseando-se em suas caracteristicas)
identifica as distin¢oes das marcas entre os diferentes contextos de producao.

Questao 2: Como, a partir de um conjunto de combinacoes de palavras, o uso da Teoria
e Ciéncia das Redes contribui para a verificagao de autoria?

Hipotese 2.1: Nas redes, existem métricas que avaliam a importancia dos vértices de dife-
rentes formas; entre as métricas dos vértices das redes, os valores proximos indicam que

estas pertencem a um mesmo autor.

Hipotese 2.2: Se os conjuntos de combinacoes de palavras que distinguem um autor de
outro sao muito diferentes, as diferencas entre dois autores se manifestam com maiores

numeros entre as métricas de redes.

Questao 3: Como, a partir da combinacao de palavras, o uso da Teoria e Ciéncia das
Redes infere as informacoes sobre o contexto de producao de uma obra?

Hipotese 3.1: Se as obras literarias, ao longo do tempo, passam por alteragoes (e.g. atuali-
zagao ortografica), entao as redes construidas a partir da combinacao de palavras (lexicais
e gramaticais) apresentam propriedades capazes de distinguir edi¢oes produzidas em pe-
riodos diferentes de tempo.

Hipotese 3.2: Se as combinagoes de palavras caracterizam variedades de portugués (bra-

sileiro e europeu®), entdao as métricas de redes evidenciam essa distingao nos conjuntos de

50s estudos das redes nascem de um ramo da matematica chamada grafos; esse ramo da matematica trabalha
com conjuntos de objetos e as relagoes existentes entre eles.

Distinguir uma lingua de outra passa por aspectos formais (sistema de regras do funcionamento da lingua),
aspectos historicos, politicos, sociais e identitarios (ainda que dois sistemas linguisticos apresentem profunda
semelhanga, podem ser considerados linguas distintas, pois essa distingdo também esti associada ao reconheci-
mento e percepcao de seus falantes). Ha linguisticas, como Marcos Bagno, que defendem que portugués brasileiro
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palavras.

Hipotese 3.3: Se as escolhas das palavras e suas formas de organizagao carregam marcas
do contexto de producao, entao as redes construidas a partir de combinacoes de palavras
(lexicais e gramaticais) possuem propriedades capazes de distinguir textos entre duas
escolas literarias.

1.3 Objetivos

Este trabalho tem como objetivo propor um método de analise que, com o auxilio da Teoria
e Ciéncia das Redes, use combinacoes de palavras para verificar autorias e contextos de
producdo (e.g. periodo de edigdo, variedade linguistica e escolas literarias) em obras

literarias escritas em portugués.

Os objetivos especificos sao:

1. Construir um corpus a partir da reuniao de obras literarias de diferentes autores, de
distintos periodos de edicao, escritas em portugués brasileiro e europeu e filiadas a
diferentes escolas literarias;

2. Criar um algoritmo que extraia subconjuntos de obras com base em parametros
delineados a partir de caracteristicas da produgao de um texto;

3. Analisar quais tipos de combinagoes de palavras (lexicais e gramaticais) e métricas
de redes sao relevantes para caracterizar o periodo de edicao, a variedade linguistica,
as escolas literarias e a autoria de uma obra (ou conjunto de obras).

1.4 Limites e limitacoes

Esta pesquisa limita-se a investigar a autoria, as escolas literarias e os anos de edicoes
de obras literarias escritas em portugués brasileiro e portugués de europeu publicadas
entre 1.843 e 2.016 (conjunto de textos no Apéndice A). As analises de autoria podem ser
feitas com textos escritos em qualquer lingua, no entanto, algumas premissas devem ser

respeitadas. E premissa, por exemplo, que o conjunto de textos analisados deve pertencer

e portugués europeu sao linguas distintas. Nesta tese, assume-se, porém, que portugués brasileiro e portugués
europeu, embora reconhecidas todas as suas disting¢oes, como atestam diferentes pesquisas (MATEUS et al., 2003;
MULLER; OLIVEIRA, 2004; CYRINO, 2020), sao variedades de uma mesma lingua, a lingua portuguesa, com-
preendida aqui como um sistema de nivel mais alto de abstracao que englobaria regras comuns subjacentes as
diferentes variedades (SILVA, 1988).
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a escritores de mesma lingua. Nas Secoes 3.3 e 4.3, estao as motivagoes para assumir essa
e outras premissas também importantes para os estudos sobre as anélises de autorias.

O método apresentado nesta tese cria redes a partir da combinacao de palavras em con-
juntos de textos organizados de acordo com a natureza das palavras (i. e. se lexicais
ou gramaticais, conforme serd explicitado na Secdo 2.2). A lista de palavras gramati-
cais/funcionais, aqui categorizadas como stopwords, esta apresentada no Apéndice B e

contem palavras como artigos, pronomes, preposi¢oes e numerais.

A proposta deste método de analise de autoria é avaliar, por meio das redes, as combina-
coes de palavras recorrentes nos textos de um escritor. Optou-se por analisar combinacoes
com no maximo trés palavras, pois um ntimero maior que esse demanda significativo uso

das memoérias do computador causando lentidao e travamento.

1.5 Importancia da pesquisa

Um pesquisador que trabalha com anéalise de autoria busca, nos textos, elementos que
possam ser usados para inferir o real autor de uma obra. Faz parte do processo de traba-
lho do pesquisador avaliar os textos sob investigacao considerando diferentes métricas de
analise e contextos, pois um falsificador pode usar determinadas marcas textuais caracte-
risticas de um escritor para se passar por ele e, assim, difundir ideias que nao sao do real
autor (BRENNAN; AFROZ; GREENSTADT, 2012; G1, 2020; MENDONCA, 2002).

Analisar a autoria de um texto com apoio da Teoria e Ciéncia das Redes torna o processo
de identificacao de fraudes mais facil, pois, além de reproduzir as marcas textuais de um
escritor, o falsificador devera levar em consideracao diversas métricas e combinagoes de
elementos textuais que podem ser analisados nas redes (MACHICAO et al., 2018). De
modo distinto de outros trabalhos, o método proposto nesta pesquisa inclui, na investi-
gacao da autoria, uma ferramenta que, por meio de regras de associagao, complementa a
andlise de autoria em redes considerando diferentes combinagoes de palavras em diferentes
partes de um texto.

Os resultados e os métodos desenvolvidos neste trabalho dialogam com as trés linhas de
pesquisa do Programa de Pos-Graduagao Stricto-Sensu em Modelagem Computacional e
Tecnologia Industrial (PPGMCTI) do Centro Universitario SENAI CIMATEC. No que
se refere a linha de pesquisa de Modelagem de Sistemas Cognitivos, o método proposto
formaliza, nas redes, por meio de combinagoes de palavras, marcas que distinguem as
escolhas de palavras pessoais de cada escritor e as usa para verificar a autoria de um
documento; além das marcas pessoais, o0 método distingue caracteristicas relativas ao
periodo das edicoes, variedade linguistica e escolas literarias das obras analisadas.
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Na linha de pesquisa de Modelagem de Processos Industriais, esta tese apresenta uma fer-
ramenta para investigacao de autoria que pode ser usada pelo mercado editorial para ava-
liar a autenticidade de uma obra literaria e evidenciar falsas publicacoes, caracterizando-
se, assim, como uma contribuicao para a analise de patentes e para o desenvolvimento de

técnicas e métodos que contribuem para o combate a desinformacao.

Na linha de pesquisa de Sistemas Complexos, além de usar teorias e algoritmos aplicados
na investigagao de sistemas complexos (e.g. Teoria e Ciéncia das Redes, algoritmos de
predigao etc.), este trabalho alinha teorias linguisticas, teorias estatisticas e teorias ma-
teméaticas para propor a criacao de um método que visa formalizar conceitos relativos a
autorias e contextos de producao de uma obra. Nesse sentido, esta tese apresenta carater
interdisciplinar, uma vez que relaciona diferentes correntes tedricas para propor um novo

método de analise.

1.6 Motivacao

Nesta tese, assume-se que, nas linguas, existem regras formais que dizem como as palavras
devem ser combinadas para que um falante possa formular um sintagma’ (e transmitir
uma mensagem) e para que o seu interlocutor possa interpreta-lo e, assim, compreender a
mensagem transmitida (CHOMSKY, 2018; CHOMSKY, 1994; MIOTO; SILVA; LOPES,
2007; FRANCHI; NEGRAO; MULLER, 1998). No entanto as escolhas de quais palavras
serao combinadas (e como serdo combinadas) para transmitir a mensagem variam entre

as pessoas.

Como dito, ao produzir um texto, as combinacoes de palavras que as pessoas fazem
obedecem as regras gramaticais de funcionamento da lingua; mas relevam, também, as
escolhas proprias do autor. Consciente ou inconscientemente, o escritor deixa, nos textos,
marcas e informacoes que vao além das mensagens transmitidas; registram, por exemplo,
a situacao na qual o texto foi escrito e a variedade da lingua. Explorar as combinacgoes de

palavras é uma maneira de encontrar e formalizar os contextos incorporados nos textos.

A anélise de autoria busca elementos que possam ser usados para evidenciar a origem
de um documento sem autoria definida. A proposta apresentada neste trabalho torna-
se relevante, pois, diferente de outros métodos, ao explorar as combinacoes de palavras,
visa encontrar elementos que caracterizam, além do autor, informagoes do contexto de

producao presentes no texto.

"Um sintagma é uma estruturacao de palavras que, embora superficialmente pareca uma mera sequéncia linear
de sons ou letras, esta organizada de forma hierarquica (MIOTO; SILVA; LOPES, 2007).
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1.7 Organizacao da tese

Nesta secao, conforme exposto abaixo, estao descritas as etapas de construcao e desen-
volvimento desta pesquisa.

Capitulos:

e Capitulo 1 - Introdugao: Contextualiza, em relacao & andlise de autoria, os
temas que serao tratados neste trabalho, os problemas da pesquisa, os objetivos,
motivacoes, limitacoes, hipoteses e a importancia da pesquisa.

e Capitulo 2 - Métodos usados na revisao da literatura e na organizacao do
corpus: Descreve os métodos e as estratégias usadas para a revisao da literatura e
a construcao do corpus desta pesquisa.

e Capitulo 3 - A anilise de autoria de textos: Delineia, brevemente, a historia
da anéalise de autoria em textos impressos; organiza e descreve métodos e termos
técnicos da area; e, no final, lista as principais premissas tedricas da anéalise de

autoria.

e Capitulo 4 - Analises de autorias com redes: Descreve algumas definicoes re-
lativas a Teoria e Ciéncia das Redes e algumas de suas contribui¢oes para as analises
de autorias. No final do capitulo, sao apresentadas algumas premissas tedricas das
analises de autoria que trabalham com redes.

e Capitulo 5 - Métodos e materiais: Descreve o funcionamento do processo de des-
coberta de regras de associacao e apresenta o método de anéalise de autoria proposto
neste trabalho.

e Capitulo 6 - Resultados e discussoes: Aplica-se o método aqui proposto para re-
alizar predigoes de ano de edicao, escolas literarias, variedades da lingua portuguesa
e autoria dos textos.

e Capitulo 7 - Consideragoes finais: Apresenta as principais contribuictes desta
pesquisa, mostra os resultados relevantes das analises e descreve os proximos passos
da pesquisa. Os resultados alcancados pelo método apresentado neste trabalho ilus-
tram que as combinacgoes de palavras dos textos registram marcas que identificam
os autores e os contextos de producao do texto.

Apéndices:

e Apéndice A - Obras que compoem o corpus da pesquisa: Contém uma tabela
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com os nomes e pais de origem dos autores; titulos das obras; ano da primeira edicao;

ano da edicao da publicacao; e fonte da obra.

e Apéndice B - Lista de stopwords: Lista de palavras gramaticais que fazem parte
do conjunto de palavras da stopwords desta pesquisa.

e Apéndice C - Algoritmo: Extrair Corpus: Apresenta o algoritmo que foi
desenvolvido para extrair subconjuntos de textos do corpus principal da pesquisa.

e Apéndice D - Algoritmo: Etapa 01 - Transformar textos em conjuntos de
itens: Apresenta o algoritmo desenvolvido para transformar textos em conjuntos de

itens.

e Apéndice E - Algoritmo: Etapa 02 - Transformar conjuntos de itens em
regras de associacao: Algoritmo criado para transformar os conjuntos de itens
em regras de associagao.

e Apéndice F - Algoritmo: Etapa 03 - Transformar regras de associagao em
redes: Codigo do algoritmo criado para transformar regras de associagao em redes.

e Apéndice G - Algoritmo: Etapa 04 - Extrair métricas das redes: Algoritmo

criado para extrair e organizar métricas das redes em uma tabela.

e Apéndice H - Algoritmo: Processos de Predigoes: Algoritmo criado para
realizar predicoes a partir de métricas das redes.
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Métodos usados na revisao da literatura e na

organizacao do corpus

Este capitulo apresenta os métodos, os resultados e os critérios de selecao e organizacao
dos documentos usados nesta pesquisa. Este trabalho reuniu publicagoes cientificas (i.e.
artigos, dissertagoes e teses) sobre a analise de autoria de textos digitais e obras literarias
escritas em lingua portuguesa do Brasil e de Portugal.

Na primeira secao do capitulo, estao dispostos os métodos usados para a construcao
da pesquisa descritiva feita sobre a andlise de autoria em textos digitais. Nessa sec¢ao,
estao os nomes das fontes das pesquisas, as quantidades de documentos encontrados, os
descritores' e o método usado para selecionar as publicacdes sobre as analises de autorias.

Na segunda segdo, sao descritos os métodos de coleta e organizacao dos textos (i.e. corpus)
usados pelas analises de autorias deste trabalho. O corpus desta pesquisa reuniu obras
literarias de autores portugueses e brasileiros publicadas em diferentes periodos. Para
organizar os contetdos dessas obras e gerar material para as analises de autoria deste
trabalho, foi construido um algoritmo capaz de extrair diferentes conjuntos de textos (i.e.

conjuntos de textos com mesmas caracteristicas literarias).

A coleta e organizacao dos documentos foram relevantes para a construcao do referencial
teorico do Capitulo 3 e do Capitulo 4. Nesses capitulos, sao descritos os termos técnicos,
fatos historicos, métodos de analises, vantagens e desvantagens relacionadas & anélise de
autoria em geral e a analise de autoria com o suporte da Teoria e Ciéncia de Redes e de
regras de associagoes.

2.1 Meétodo de revisao da literatura

As publicacoes analisadas nesta pesquisa foram obtidas nos sites Google Académico?,
Periddicos CAPES® e Web of Science*. Os principais temas pesquisados foram itens rela-
cionados & analise de autoria e suas relagoes com métodos de construgao de redes e regras
de associacao. A Tabela 2.1 exibe os descritores e as quantidades de publicacoes locali-
zadas em cada site antes da filtragem; a Tabela 2.2 exibe os descritores e as quantidades

! Termos usados para encontrar um determinado assunto entre publicacdes cientificas.
% https://scholar.google.com.br/?hl=pt

% https://www.periodicos.capes.gov.br/

* http:/ /www.webofknowledge.com/
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de publicacoes apos a filtragem.

Tabela 2.1: Descritores, fontes da pesquisa e quantidades de documentos encontrados

. Google Periodicos Web of
Descritores . .
Académico CAPES Science
"atribuicao de autoria" 1.640 17 5)
"authorship assignment" 1 82 14
"authorship identification" 47 285 1392
"authorship identification"e
93 11 1
"complex networks"
"authorship verification" 22 126 79
"identificagdo de autoria" 18.600* 12 0
"identificacao de autoriae "redes . 0 0
complexas"
"verificacdo de autoria" 93 0 0
atribui¢ao de autoria 129.000* 657 9
identificagdo de autoria 192.000* 1.526 112
verificagdo de autoria 79.000%* 418 0
"identificacao de autoria'e "regras 3 0 0
de associacao"
"authorship identification"e
o 142 7 0
"association rules"
"verificacao de autoria'e "regras de ) " 0
associacao"
"authorship verification"e
o 34 0 0
"association rules"

*Este ¢ o resultado da primeira busca sem filtro.

Fonte: Elaboracao propria

Na Tabela 2.1, os resultados marcados com asteriscos (valores superiores a dez mil docu-
mentos) ocorreram porque o site Google Académico buscou cada palavra do descritor no
corpo principal dos textos consultados por ele; como consequéncia, retornou documentos
que nao tinham relacoes com este trabalho; retornou, por exemplo: (i) solicitagoes de
revistas pedindo para que pesquisadores realizassem a identificacio de autoria conforme
as normas da revista; (ii) informes sobre a importancia da verificagao de autoria em pegas
juridicas etc. Para refinar a pesquisa, por meio de filtros, solicitou-se ao Google Académico
que retornasse somente publicacoes relacionadas a artigos de analises de autoria; como re-

sultado, os valores baixaram para uma média de cem documentos por busca, como ilustra
a Tabela 2.2.
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Tabela 2.2: Descritores, fontes da pesquisa e quantidades de documentos encontrados apoés a

filtragem
. Google Periodicos Web of
Descritores . .
Académico CAPES Science
"atribuicdo de autoria" 1.640 17 5)
"authorship assignment" 1 82 14
"authorship identification" 47 285 1392
"authorship identification"e
93 11 1
"complex networks"
"authorship verification" 22 126 79
"identificacdo de autoria" 101 12 0
"identificacao de autoriae "redes . 0 0
complexas"
"verificacdo de autoria" 93 0 0
atribuicdo de autoria 101 657 9
identificagdo de autoria 91 1.526 112
verificacdo de autoria 101 418 0
"identificacao de autoria'e "regras 5 0 0
de associacao"
"authorship identification"e
o 142 7 0
"agsociation rules"
"verificacao de autoria'e "regras de ) 0 0
associacao"
"authorship verification"e
o 34 0 0
"association rules"

Fonte: Elaboracao prépria

Os materiais investigados pelas analises de autorias sao extraidos de manuscritos, do-
cumentos digitais, pinturas, descobertas historicas etc. Por conta dessa abrangéncia, os
documentos encontrados pelos descritores da Tabela 2.1 agruparam publicagoes relaciona-
das a diferentes materiais. Para selecionar somente publicacoes relativas a textos digitais®,
adotaram-se os seguintes critérios de inclusao: (i) ler os titulos e resumos das publicacoes
nas fontes da pesquisa; (ii) baixar somente publica¢oes sobre andlise de autoria em textos
digitais®; (iii) ler e analisar as publicagoes selecionadas em (ii). As pesquisas realizadas
nos Periodicos CAPES e na Web of Science nao necessitaram desse detalhamento de

filtragem.

5Textos impressos em papeis ou textos em formatos eletrénicos.
SDurante esse processo, também foram selecionadas publicacdes que relacionavam as analises de autorias a
diferentes tipos de redes (e.g. redes complexas, redes de palavras, redes semanticas etc)

11
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2.2 Meétodos de coleta de dados e organizacao do corpus

Quando uma pessoa escreve, ela acrescenta nos seus textos caracteristicas pessoais (e.g.
jargoes; marcas de expressividade, como alguns sinais de pontuagio; saudagoes etc.) e
essas caracteristicas textuais podem variar quando ela escreve, por exemplo, um e-mail
para um amigo ou um e-mail para um escritoério de advocacia. No e-mail para o amigo, em
contraste com o e-mail para o escritorio de advocacia, o texto tende a ser mais informal
e menos atento aos rigores ortograficos e gramaticais (no sentido de seguir as normas
do portugués padrao). Na andlise de autoria, as mudangas de caracteristicas textuais
devem receber uma atencao especial do pesquisador. O contexto no qual foi escrito o
texto investigado deve ser similar ao contexto dos textos compilados dos supostos autores
(GRIEVE, 2007); a desatencao as métricas e aos estilos tornam a atribuicao de autoria
imprecisa (HONORIO et al., 2007).

A construcao do corpus desta pesquisa reuniu textos do tipo ficcao. Os textos coleta-
dos sao obras literarias escritas por autores portugueses e brasileiros e foram obtidos no
Portal Dominio Piblico”, na pagina Baize Livros®, na Biblioteca Digital de Literatura
de Paises Lusdfonos (BLPL)? e no Projeto Gutenberg'®. No corpus, nao entraram obras
que, originalmente, foram escritas em outras linguas e depois traduzidas para o portu-
gués. Para uma anélise de autoria, ¢ importante que os textos nao sofram traducoes, pois
os tradutores deixam marcas proprias nos textos que traduzem e tornam obscuros os pa-
droes textuais do real autor da obra (ARUN; SURESH; MADHAVAN;, 2009; ANDRADE,
2015). Desconsiderar as tradugoes foi um critério de exclusio de textos.

O corpus é composto por oitenta e nove livros pertencentes a trinta e dois autores (vinte
e cinco brasileiros e sete portuguesest!) publicados entre o periodo de 1.843 a 2.016 (os
nomes dos autores e das obras estdo no Apéndice A). As obras reunidas pertencem a
nove escolas literarias. A Tabela 2.3 descreve, brevemente, as caracteristicas literarias
de cada escola e mostra os periodos de vigéncias de cada uma. Embora algumas escolas
literarias tenham coexistido em um determinado momento (e.g. realismo, naturalismo e

parnasianismo), seméantica e sintaticamente, elas formalizaram caracteristicas proprias.

Com o tempo, os textos das obras literarias sao modificados pelas editoras para adequar
a ortografia das palavras e fazer atualizacoes. Por exemplo, a primeira edicao de uma
obra publicada em 1.800 ndo é exatamente igual a edicio publicada em 2.021. E comum
encontrar, no prefacio das obras, notas dos editores comentando quais foram as modifi-
cacoes realizadas nos textos da publicacao da nova edicao. Ha, no corpus desta pesquisa,

"http://www.dominiopublico.gov.br

Shttp://www.baixelivros.com.br

“https://www.literaturabrasileira.ufsc.br

Ohttps://www.gutenberg.org/

LA diferenca entre a quantidade de textos de autores brasileiros e autores portugueses deveu-se a disponiblidade
de documentos na internet
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obras com diferentes anos de edicao. O livro Quincas Borba, de Machado de Assis, por

exemplo, aparece duas vezes, uma com a edicao de 1.891 e a outra com a edicao de 1.994.

Embora os textos no corpus tenham em comum o mesmo género literario, eles apresentam

caracteristicas textuais distintas. Ha obras de diferentes escolas literarias, publicadas com

base em diferentes regras ortograficas, com autores de diferentes nacionalidades etc. Para

organizar as obras e permitir que diferentes subconjuntos de textos possam ser extraidos

conforme um contexto especifico, alguns procedimentos foram realizados. O primeiro foi

transformar as obras em arquivos do tipo texto'Z.

Tabela 2.3: Escolas literarias da lingua portuguesa entre o arcadismo e o pés-modernismo

Aol Linha do tempo
Escolas Breves descricoes Principais autores
Literarias ¢ (brasileiros e portugueses) [1700 (1800 {1900 12000
| I 1 | 111 111
No arcadismo, a arte conecta o homem a| ., ..
’ . .|Claudio Manuel da Costa,
. natureza; descreve-se a fuga da cidade; ha . .
Arcadismo . . - Basilio da Gama, Santa Rita
valorizagdo do carpe diem, promogdo e ~
L . Durao etc.
retomada de valores classicos.
Promove a valorizagdo dos sentimentos; o|Gongalves Dias, Gongalves de
Romantismo [amor e o sofrimento sdo temas recorrentes; hd|Magalhaes, Jos¢ de Alencar,
exaltacdo do ufanismo e fuga da realidade. etc.
. . Machado de Assis, Ega de
Aponta os defeitos e qualidades dos humanos; . . ¢
. . . Queiroz, Eugénio de Castro,
Realismo a narrativa foca a classe alta; faz criticas aos . L.
valores bureueses Camilo Pessanha, Cesario
& ’ Verde, Antero de Quental etc.
. .. Aluisio de Azevedo, Eca de
. A narrativa foca o determinismo, o . .
Naturalismo TP e Queiroz,  Adolfo  Ferreira
cientificismo e temas do cotidiano. .
Caminha etc. B
Retrata a realidade dos fatos; a estética € muito|., , . .
- . . L . . |Teofilo Dias, Olavo Bilac,
Parnasianismo |valorizada; ha impessoalidade e vocabulario Do
Alberto de Oliveira etc.
culto. s
N - L Jodo da Cruz e Sousa,
. . Aversdo ao real, musicalidade, valorizagdo dos .
Simbolismo conceitos espirituais e metafisicos Alphonsus de ~ Guimaraens,
p ) Alberto Guerra Vidal etc. ||
i e Augusto dos Anjos, Coelho
Pensamentos ecléticos, temas do cotidiano; .
Pré-modernismo |constru¢do de uma linguagem simples e Neto, Euclides da Cunha, Graca
coloauial Aranha, Lima Barreto,
quiat Monteiro Lobato etc.
Muita liberdade de expressdo, sem apego ao Carlos Drummond de Andrade,
. u X , ~
Modernismo p peg Jodo Cabral de Melo Neto,
passado. . .
Clarice Lispector etc.
, . Critica a ditadura, descricdo do cotidiano,|Jodo Guimardes Rosa, Clarice
Pos-modernismo - . . ;
exaltacdo dos problemas sociais etc. Lispector, Dalton Trevisan etc.

Fonte: Elaboracao prépria

As obras coletadas estavam em formatos digitais do tipo imagem e do tipo texto. A

12 Arquivos em formato *.txt sio faceis de manusear e aceitos por muitos algoritmos.
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transformacao dessas obras em arquivos textos obedeceram aos seguintes critérios:

i. Nas obras, s6 foram extraidos os textos que pertenciam ao escritor (sumarios, pre-
facio, notas de edicao, notas de rodapé, dedicatorias e epigrafes nao entraram nos
arquivos textos);

ii. As palavras que nao foram reconhecidas pelo programa de reconhecimento de ca-
racteres foram ajustadas manualmente conforme o vocabulario usado em cada texto
(i.e. em textos antigos, as palavras ajustadas mantiveram a ortografia usada nos
textos antigos e nao a baseada na atual regra ortografica);

iii. Para preservar, nos textos, caracteres e acentos antigos e de outras linguas, os ar-

quivos foram gravados no formato UTF-8'2;

iv. Cada arquivo texto contém, aproximadamente, as cinco mil primeiras palavras'# das

respectivas obras literaria;

v. A primeira linha de cada arquivo foi preenchida com os seguintes dados: nome do
autor; titulo da obra; ano da primeira publicacao; ano de edicao da obra; total de
palavras no arquivo texto; escola literdria; pais de origem do escritor (e.g. Joaquim
Manuel de Macedo; A luneta mdgica; 1869; 1990; 5028; romantismo; Brasil);

vi. 0 nome de cada arquivo texto seguiu o seguinte padrao: nome do autor - ano da
primeira edi¢ao da obra - titulo da obra - Ano da edi¢ao.txt (e.g. Machado de Assis
- 1881 - Memdrias Pdstumas de Brds Cubas - 1994.tat);

Padronizar os nomes dos arquivos e incluir metadados'® na primeira linha dos textos foi
a estratégia escolhida para estruturar os dados em um formato no qual algoritmos de
mineracao de textos possam reconhecer e extrair diferentes informacoes. Para atender
as demandas desta pesquisa, o algoritmo (Apéndice C - Algoritmo: FExtrair Corpus),
representado na Figura 2.1, foi construido.

Com base nos parametros de entrada escola literdria, pais de origem do escritor, ano de
inicto das edigoes, ano de término das edigoes e total de palavras, o algoritmo Extrair
corpus (Figura 2.1) retine subconjuntos de textos com caracteristicas textuais uniformes
aos parametros informados. A selecao por datas de edicao possibilita que textos com orto-
grafias de um mesmo periodo sejam extraidos; a selecao por paises acrescenta a extracao
de corpus mais uma especificidade, por exemplo, selecionar s6 textos do romantismo por-

tugués ou s6 textos do romantismo brasileiro.

13UTF-8 & um tipo de codificacio de caracteres que incorpora letras e acentos dos alfabetos de diferentes linguas.

14Esse valor foi atribuido arbitrariamente, a proposta foi padronizar o tamanho dos textos e evitar que muitos
dados sejam armazenados desnecessariamente.

Y5Informacdes relativas a um documento, mas que nem sempre aparecem nos conteiidos do documento (e.g.
preco, local onde o documento foi criado).
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Figura 2.1: Esquema bésico de extragao de corpus

Corpus com textos

Corpus com textos de edigBes entre

do Romantismo

Obras 1780 ¢ 1802
Literarias
/ \ . -
Algoritmo para Extracdo de Corpus % I% % %

(I}

.

Informe: %

Escola literaria;

* Pais de origem dos escritores;

* Data de inicio das edi¢des;
Data de término das edigdes;
Total de palavras;

Corpus com textos Corpus com
do Modernismo

(IR

W
W
W
o o

[

Fonte: Elaboracao prépria

Ao executar o algoritmo Extrair Corpus, é solicitado que se informe: (i) o local onde estao
os arquivos textos das obras literéarias; (ii) o local onde o novo corpus seré gravado; (iii)
quais escolas literarias participarao da selegao; (iv) os paises de origem dos escritores; (v)
as datas de edigao das obras (filtro por data de inicio e de término); (vi) a quantidade
de palavras minimas que cada texto extraido deve ter. Durante o processo de selecao dos
textos, o algoritmo Exztrair Corpus 1é as primeiras linhas de cada arquivo texto e seleciona
somente os arquivos que satisfazem aos parametros informados; a medida que o algoritmo
localiza os arquivos, ele grava uma versao do arquivo texto no local de destino, porém

sem a primeira linha com os metadados dos textos.

Ao estruturar e organizar as obras literarias em arquivos textos, esta pesquisa contribui
para que outras pesquisas possam extrair e analisar diferentes subconjuntos de textos
baseados nos metadados criados. O algoritmo Extrair Corpus complementa a contribuicao
com um método para selecao e extragao de textos baseados nos parametros escola literdria,
pais de origem do escritor, ano de inicio das edicoes, ano de término das edigoes e total
de palavras. O algoritmo Extrair Corpus foi o responsavel por selecionar os diferentes
conjuntos de textos usados nas anélises de autorias desta pesquisa.

Nesta tese, a organizacao dos textos coletados foi feita a partir do agrupamento destes
em trés formas: conjunto de textos com palavras lexicais e gramaticais (denominado de
Original); conjunto de textos de onde sao extraidas as palavras lexicais (permanecem as
palavras gramaticais; denomindado de Stopwords); e conjunto de textos de onde é ex-
traido o maior nimero possivel de palavras gramaticais (permanecem as palavras lexicais;

denominado de Sem stopwords).
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A analise de autoria de textos

Em termos gerais, a analise de autoria (AA) de textos procura padroes nos textos que
possam ser usados para caracterizar as obras de um autor. Em textos manuscritos (cf.
(SCHOMAKER; FRANKE; BULACU, 2007; EGLIN; BRES; RIVERO, 2007)), a AA
compara as caracteristicas das escritas (e.g. inclinagao das palavras, curvatura das letras)
de diferentes autores, antes de sugerir o autor de um texto. Nos textos digitados (cf.
(MENDENHALL, 1887; MARTINS et al., 2019)), as caracteristicas atribuidas aos autores
estdo relacionadas a diferentes métricas (e.g. frequéncia de letras, recorréncia de palavras);
essas caracteristicas ou meétricas servirao de subsidio para a AA sugerir o autor de um

texto sem autoria definida.

Os estudos de AA de textos digitais tém diferentes aplicagoes; por exemplo, na identifica-
¢ao de pessoas por tras de pseudénimos em jogos online (KUZU; BALCI; SALAH, 2016);
na identificagao de autoria de e-mails anonimos (VEL, 2000; ZHANG; LIU; CHEN, 2015);
na atribuigao de autoria em postagem na internet (VOROBEVA, 2016); na verificagao de
autoria em contas do Twitter' atribuidas a falsas personalidades (LE; SAFAVI-NAINT,
2018); na detecgao de predadores sexuais em sites de bate-papo online (CARDEIL; REBE-
DEA, 2017); na identifica¢do de autoria no desenvolvimento de software (ABUHAMAD
et al., 2019; WISSE; VEENMAN, 2015); no marketing para lancamento de livros publi-
cados por pseudonimos (VERDU, 2019; SAVOY, 2018); na identificagdo e distingao de
textos produzidos por humanos, bots? bem intencionados e bots maliciosos (BARBON
et al., 2018); na mensuracdo e atribuicdo de autoria no desenvolvimento de programas
de computadores com miltiplos desenvolvedores (GRAY; SALLIS; MACDONELL, 1997,
AVELINO et al., 2019) etc.

Este capitulo descreve a AA de textos digitais sob a perspectiva histérica e conceitual.
Apresenta, ainda, algumas premissas da AA compreendidas como relevantes para esta
tese. Dessa forma, a Secao 3.1 comeca com uma breve histéria da anélise de autoria
de textos; os primeiros estudos, a evolucao dos métodos, as aplicacoes e as analises de
alguns resultados. Na Secao 3.2, as linhas de pesquisas, os conceitos e os métodos sao
descritos, gradativamente, a partir das finalidades de cada estudo, concluindo-se com as
visoes gerais das principais linhas de pesquisas. Na Secao 3.3, estao algumas premissas
tedricas das anéalises de autorias.

! Twitter: Rede social online por meio da qual os usuarios trocam informacoes.
2Bot: Abreviacao de robot; sio algoritmos usados para interagir com humanos como se fossem humanos.
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3.1 Uma breve historia sobre a analise de autoria em textos

Um dos primeiros estudos a verificar a autoria de textos, com base em métricas estatis-
ticas, foi feito por Mendenhall (1887). Ao observar a distribuicao de frequéncias entre o
numero e o tamanho das palavras de textos de William Makepeace Thackeray e Char-
les John Huffam Dickens, Mendenhall (1887) identificou, nas distribui¢oes, padroes que
distinguiam os textos escritos por Thackeray dos textos escritos por Dickens.

No final da década de trinta, Yule (1939) obteve bons acertos na AA ao usar métricas (e.g.
média, mediana) extraidas dos comprimentos das frases de textos de diferentes autores.
Ao final do estudo, Yule (1939) concluiu que, embora tenha acertado os autores dos textos,
as métricas de comprimentos de sentencas nao sao totalmente confidveis para a atribuicao

de autoria.

As descobertas de padroes comuns em textos de um mesmo autor foram, aos poucos,
fortalecendo e subsidiando a AA com novos métodos de analises. No entanto, nos primor-
dios da AA, a extragdo de métricas dos textos (e.g. total de palavras, comprimento das
palavras) era trabalhosa e dispendiosa, pois era necesséario contabilizar manualmente as
palavras e as frases de cada texto. Com a invencao da computacao moderna, os processos
de mensuracao de textos passaram a ser feitos por computadores e de modo programaével.
Essa mudancga automatizou e facilitou o processo de analise.

Mosteller & Wallace (1964) foram pioneiros em usar métodos estatisticos e computacionais
na analise da autoria. Eles investigaram a autoria dos documentos "The Federalist”® a
partir de uma abordagem ndo tradicional® e apresentaram novas estratégias quantitativas
para a identificacao do autor mais provavel dos documentos.

Em 1985, um poema inédito atribuido a Shakespeare foi encontrado em uma biblioteca
na Inglaterra. A partir da analise de frequéncia das palavras nas obras de William Sha-
kespeare, Thisted & Efron (1987) investigaram a autoria do poema. Apesar de o poema
apresentar nove palavras que nunca apareceram em trabalhos anteriores de Shakespeare,
Thisted & Efron (1987) verificam que o poema se encaixa razoavelmente ao estilo do poeta
e inferem que o inédito poema foi escrito por Shakespeare.

A partir do final dos anos noventa, aumentam as producoes textuais nas midias da internet
(e.g. e-mails, foruns online, postagens) e também o nimero de novos métodos de extracao
de informagbes (STAMATATOS, 2009). Essa crescente producdo textual impactou os
estudos sobre aprendizados de maquinas, descobertas de informacgoes e processamentos

3Textos que serviram de base para constru¢io da Constituicio dos Estados Unidos da América.

*Pode-se dizer que a abordagem de Mosteller & Wallace (1964) é ndo tradicional se comparada a estudos
similares da época (STAMATATOS, 2009). Rudman (1998) classifica como ndo tradicionais os estudos que
empregam métodos estatisticos e computacionais na atribuicao de autoria
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das linguagens naturais; o desenvolvimento desses estudos disponibilizou para a AA novas
técnicas para processar grandes volumes de dados, novos algoritmos de aprendizado de
méaquina, ferramentas para anéalises estruturais de textos etc. (STAMATATOS, 2009).

Durante esse periodo inicial de popularizacao da internet, a AA apresentava alguns proble-
mas como a falta de avaliacdo objetiva dos métodos de analise® e os métodos eram testados
mais com obras literarias do que com outros tipos de textos (STAMATATOS, 2009). A
falta de procedimentos operacionais padroes que assegurassem confian¢a e validade as
analises de autorias fez com que alguns tribunais dos Estados Unidos comegassem a soli-

citar testes que comprovassem a eficicia dos métodos de atribuigao de autoria (CHASKI,
2001).

Confiabilidade e Validade sao termos técnicos usados pela Linguistica Forense para dar
crédito a uma anélise de autoria. Na AA, acredita-se que cada escritor tem um marcador
de autoria (i.e. um conjunto de caracteristicas linguisticas) que o torna tinico. A wvalidade
de um marcador de autoria implica explicar, com embasamentos teéricos, porque outros
autores nao tém o mesmo padrao; a confiabilidade estd relacionada a capacidade de o
método permitir sua aplicagdo em outras analises (GRANT; BAKER, 2001).

Um dos objetivos da AA é disponibilizar ferramentas e conhecimentos para que os pesqui-
sadores possam investigar uma obra suspeita e elencar evidéncias que apontem seu autor.
No entanto esses mesmos conhecimentos que ajudam os pesquisadores podem ser usados
para ofuscar o real autor de uma obra. Brennan & Greenstadt (2009) e Brennan, Afroz &
Greenstadt (2012) simularam ataques baseados em ofuscagao® e imitagao’ e, com base nos
critérios que usaram, obtiveram éxito em ocultar e falsificar a autoria de um texto. Juola
& Vescovi (2011) refutaram, parcialmente, as hipoteses de Brennan & Greenstadt (2009)
demonstrando que a anélise de autoria utiliza muitas outras métricas que, combinadas,

inferem o verdadeiro autor.

Os processos de ataques baseados em ofuscacao e imitacao se tornam mais suscetiveis a
falhas & medida que mais métricas e métodos de anélise sao usados nas investigacoes.
Estudos sobre redes complexas (ZAKI, 2001; CAVIQUE, 2004; CAVIQUE, 2007a; CAVI-
QUE, 2007b; ARUN; SURESH; MADHAVAN, 2009; VARELA, 2010; AMANCIO et al.,
2011; AMANCIO; OLIVEIRA-JR; COSTA, 2012a; MEHRI; DAROONEH; SHARIATT,
2012; LAHIRI; MIHALCEA, 2013; SEGARRA; EISEN; RIBEIRO, 2013; AREFIN et
al., 2014; DAROONEH; SHARIATI, 2014; SEGARRA; EISEN; RIBEIRO, 2014; CHA-
KRABORTY; CHOUDHURY, 2016; MARINHO; HIRST; AMANCIO, 2016; VALEN-
CIA, 2017; ROZZ; MENEZES, 2018; MACHICAO et al., 2018; AVELINO et al., 2019;

% As avaliacdes dos resultados eram feitas, muitas vezes, de maneira intuitiva (STAMATATOS, 2009).

50 termo ofuscacio (em inglés, obfuscation attack) é uma forma de ataque que acontece quando um escritor
tenta disfarcar seu estilo de escrita para se passar por outra pessoa (BRENNAN; GREENSTADT, 2009).

70 termo imitacdo (em inglés, imitation attack) é uma forma de ataque que acontece quando uma pessoa tenta
imitar o estilo de escrita de outra (BRENNAN; GREENSTADT, 2009).
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EL-FIQI; PETRAKI; ABBASS, 2019; DUQUE; CARVALHO; VIMIEIRO, 2019; STA-
NISZ; KWAPIEN; DROZDZ, 2019; HOU; HUANG, 2020), por exemplo, ao organizarem
os textos em estruturas nao lineares, acrescentam, nas analises de autorias, métricas nao

convencionais® e tornam o processo de ofuscacdo e imitacdo ainda mais trabalhosos.

A AA de textos digitais retine conhecimentos para a investigacao de diferentes tipos de
textos e recebe, constantemente, novas publicacoes. Muitos desses conhecimentos estao
organizados em artigos de revisoes de literatura que descrevem as principais linhas de
pesquisas da AA (LAGUTINA et al., 2019; ROCHA et al., 2017; VENCKAUSKAS et al.,
2015; BOUANANT; KASSOU, 2014; TAMBOLI; PRASAD, 2013; STAMATATOS, 2009;
HOLMES, 1985). De modo a delinear os conceitos e defini¢coes das diferentes linhas de
pesquisa da AA, a préoxima secao sintetiza os principais métodos, terminologias e limitagao
da AA.

3.2 Conceitos e métricas da AA

A AA nao estad centralizada em uma unica linha de pesquisa; ela aparece na Linguistica
Forense, na Estilistica Computacional e na Linguistica Computacional. Apesar de es-
sas linhas de pesquisas terem objetivos proprios, elas compartilham métodos, métricas e
conceitos da AA (Figura 3.1).

Independentemente da linha de pesquisa, as analises de autorias alinham-se a uma fi-
nalidade de trabalho (Figura 3.1). Por sua vez, a finalidade delineia o objetivo de uma
investigacao e determina o modo como os dados serao coletados (Tabela 3.1). Na Tabela
3.1 estao descritos os processos de trabalho ilustrados na Figura 3.1.

Para quantificar as caracteristicas dos autores, as pesquisas de AA usam unidades de
medidas extraidas dos textos (e.g. letras, palavras, pontuagoes etc.). Essas unidades de
medidas, combinadas com processos de metrificagoes (e.g. médias, totais etc.), geram as
caracteristicas dos autores. Unidades de medida e métricas confiaveis sao aquelas que:
(i) geram valores discrepantes para distinguir as obras de autores diferentes; (ii) geram
valores semelhantes quando as obras pertencem a um mesmo autor. A Tabela 3.2 exibe
alguns métodos de metrificagao de textos.

®Neste trabalho, considera-se que as métricas convencionais estio relacionadas as medidas quantitativas (e.g.
totais, médias etc.) de palavras ou letras extraidas dos textos.
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Capitulo Trés

Figura 3.1: Visdo geral das areas de pesquisas e dos processos ligados & AA
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Fonte: Elaborag
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Tabela 3.1: Finalidades dos estudos nas anéalises de autorias

Finalidade

Definicao

Atribuicao de autoria ou

Identificagdo de autoria

Depois de estudar as obras de diferentes autores, a identi-
ficacdo de autoria calcula a probabilidade de um texto com
autoria desconhecida pertencer a autores estudados previ-
amente (ZHANG et al., 2006). A partir de um conjunto
de caracteristicas estilisticas coletadas anteriormente, a atri-
buicdo de autoria infere o autor de um texto sem autoria
conhecida (LAGUTINA et al., 2019).

Categorizacao de autoria ou
Caracterizagdo do autor ou
Perfil do autor

A categorizacdo de autoria usa antecedentes culturais ou
educacionais dos escritores para caracterizar o perfil de cada
um deles (VEL, 2000; ZHANG et al., 2006; DING et al.,
2016).

Deteccao de mudanca de

estilo

Analisa a mudanca de estilos em diferentes partes de um
documento (LAGUTINA et al., 2019).

Deteccao de plagio

O foco principal desse estudo é analisar diferentes partes
de um texto para detectar se sdo semelhantes a partes do
texto de outros autores (ZHANG et al., 2006; BOUANANT;
KASSOU, 2014).

Deteccao de similaridade ou

Deteccao de semelhanca

Sem identificar o autor, o estudo analisa diferentes partes de
um texto para determinar se foram feitas pela mesma pessoa

(ZHANG et al., 2006).

Determinacao da intencao do

autor

Kuzu & Salah (2015) atribuem esse termo a estudos que
procuram propriedades ou caracteristicas produzidas inten-
cionalmente em um conjunto de textos ou documentos (e.g.
para identificar a inclusdo de cédigos maliciosos em scripts

de computador).

Discriminacao de autoria

Sem identificar a autoria, o estudo procura determinar se
um texto foi escrito por um ou por muitos autores (GRAY;
SALLIS; MACDONELL, 1997).

Identificacdo do tradutor

Trabalha com a identificagao de autoria em tradugdes (EL-
FIQI; PETRAKI; ABBASS, 2019).

Reconhecimento de autoria

Kuzu & Salah (2015) categorizam o reconhecimento de au-
toria (Authorship recognition) como uma subdivisao de uma

categoria maior chamada atribuicdo de autoria.

Verificagao de autoria

Sao estudos sobre a decisdo de atribuir um autor & um deter-
minado texto, geralmente, com resposta binaria (e.g. "sim, o
texto pertence a este escritor"ou "nao, o texto ndo pertence
a este escritor") (LAGUTINA ef al., 2019).

Fonte: Elaboracao propria
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Tabela 3.2: Métodos para metrificacdo de textos

Método

Descrigao

Diversidade de vocabulario

ou Riqueza de vocabulario

O pressuposto é que cada escritor trabalha com um conjunto
finito de palavras e que esse conjunto é diferente dos conjun-
tos finitos dos outros escritores; entdo, ao extrair amostras de
palavras de diferentes partes dos textos de um autor, obtém-
se um conjunto de palavras que define o autor (ELEWA,
2019; HOLMES, 1985).

Erros ou Estruturas textuais

Este tipo de metrificagdo é muito usado na Linguistica Com-
putacional e na Linguistica Forense (LAGUTINA et al.,
2019; ROCHA et al., 2017; TAMBOLI; PRASAD, 2013);
trata-se de identificar padrées no modo como uma pessoa
escreve e usa-los para distinguir os escritores; por exemplo,
em "Jodao gritou: 'Mariaaaa, Mariaaa’. E Maria respondeu:
‘Falaaa, Jodooo’.", a repeticdo de vogais no final das pala-
vras pode ser usada como uma métrica para caracterizar um

escritor.

hdpazx legdmenon’

Sao palavras que um escritor usa apenas uma iinica vez em
um texto ou em toda sua obra. Essas palavras sao usadas
para caracterizar o escritor (REXHA et al., 2007; PAVELEC
et al., 2009). Um texto de autoria desconhecida que repete
muitas vezes os hdpar de um escritor z, provavelmente, nao

foi escrito por z.

Meétricas relacionadas a

caracteres

Sao métricas (e.g. distribuicdo de frequéncia, media etc.)
calculadas a partir das ocorréncias de determinados carac-
teres nos textos. A meétrica mais conhecida é a n-gramas
que calcula o numero de ocorréncias de cada n ntimeros de
caracteres (e.g. n = 1 (um caractere); n = 2 (dois caracte-
res) etc.) (ROCHA, 2019; JAMIL; MUSTAFA, 2018; MAR-
KOV; BAPTISTA; PICHARDO-LAGUNAS, 2017). Podem
ser usados caracteres alfanumeéricos, pontuacoes, caracteres
maitsculos ou minusculos, caracteres especiais etc. Villar-
Rodriguez et al. (2016), por exemplo, usaram emoticons’

como unidade de medida na AA.

Tamanho das sentencas ou

Comprimento das sentencas

Calcula diferentes métricas relacionadas & quantidade de pa-
lavras nas frases dos textos como a média de palavras por
frase, a razdo entre o nimero de palavras e o total de pa-
lavras do texto etc. (VOROBEVA, 2016; SOUSA-STLVA et
al., 2010)
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Método Descrigao

Partes do discursolll E o processo de rotulacdo de palavras conforme uma cate-
goria (e.g. classes de palavras, classifica¢oes sintaticas etc.)
(KERNOT; BOSSOMAIER; BRADBURY, 2018; GOMEZ-
ADORNO et al., 2016; SOUSA-SILVA et al., 2010). Nesses
casos, as medicoes sdo feitas a partir das partes do discursos

e nao mais das palavras.

Palavras funcionais ou Sao palavras com poucos sinonimos e/ou baixos valores se-

palavras gramaticais méanticos. Elas, geralmente, executam funcbes gramaticas
nos textos (e.g. artigo, preposicao etc.). A partir de pala-
vras funcionais sao calculadas frequéncias, médias, pares de
combinagdes etc. (MARINHO, 2017; VARELA, 2017)

'De origem grega, a expressao significa: "disse uma vez".
"Sao imagens ou combinagoes de caracteres usados para representar objetos, emoc¢oes ou a¢des humanas.
"Traducao do inglés: Parts of Speech (POS).

Fonte: Elaboracao prépria

Na Tabela 3.2, estao descritos alguns métodos de metrificagoes da AA. De acordo com
Rudman (1998), existem mais de mil métodos para metrificacao de textos. Ao metrificar
as caracteristicas dos autores, a AA cria condicoes para evidenciar onde estao as diferencas
nos textos dos autores e identifica-los.

Em uma andlise de autoria, as pré-definicoes das unidades de medida e das métricas
influenciam o modo como os dados serao coletados e organizados. Para que o computador
possa reconhecer e processar frases e palavras dos textos, alguns procedimentos devem ser
feitos; por exemplo, é durante o processo de trabalho de Etiquetacdo (Figura 3.1 e Tabela
3.3) que o computador extrai as palavras dos textos e as organiza em estruturas a partir
das quais algoritmos de processamento de textos conseguem interpreta-las.

Tabela 3.3: Procedimentos usados para identificagdo e rotulagao de palavras e frases

Nome Descricao
Analisador sintatico ou O analisador sintatico identifica as palavras de uma frase
Parsing e retorna, em uma estrutura hierdrquica (i.e. uma arvore

sintatica), as classificagoes sintaticas das palavras da frase.

Tokenizacao No processo de tokenizacao, as palavras das frases sao seg-
mentadas e armazenadas em diferentes subconjuntos. A sen-

tenca "Joao gosta de ler.", apds passar pela tokenizacao,

passa a ser p = {"Joao", "gosta", "de", "ler"}.
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Nome Descrigao
Etiquetador gramatical ou O etiquetador gramatical é responsavel por identificar e clas-
POS tagger sificar os tokens (unidades minimas) de uma frase. O eti-

quetador, por exemplo, ao receber a frase "Maria esta feliz",
retorna o conjunto ¢t = {"#s9", "#v1", "#n2"} e o conjunto
w = {"maria”, "estd", "feliz"} (DUQUE; CARVALHO; VI-
MIEIRO, 2019). No primeiro conjunto, estao as classifica-
¢oes das palavras (configuradas conforme pré-cadastros no

etiquetador); no segundo, estao as palavras da frase.

Simbolos de parada ou Para segmentar automaticamente as frases de um texto, o
Stopper symbols método de simbolos de parada usa caracteres como ",", ".",
L e "I para identificar o fim de uma frase e o inicio

de outra. No texto, "Jodo é forte? Eu acho que nio.", o

método gera o conjunto p = {"jodo € forte", "eu acho que

nao"}.

Fonte: Elaboracado prépria

A Tabela 3.3 sintetiza alguns procedimentos usados para organizar os dados textuais.
Nela, os procedimentos apresentados sao combinados de maneira a atender a natureza
de cada pesquisa. E a natureza da pesquisa que determina quais unidades de medida,

métricas e processamentos textuais serao usados.

Em pesquisas de natureza lexical (VARELA; ALBONICO; ASSIS, 2019; GALINA; FLO-
RES; KOMATI, 2019; SAVOY, 2018; ELEWA, 2019; CARDEI; REBEDEA, 2017), as
palavras e os seus atributos (e.g. classes de palavras, classificagoes sintaticas, proprieda-
des morfologicas, hdpax etc.) sao o foco dos estudos. As analises sao feitas com base nos
repertorios de palavras usadas pelos autores.

Em pesquisas baseadas em caracteres (OLIVEIRA, 2019; JAZILAH, 2019; LE; SAFAVI-
NAINI, 2018; MARKOV; BAPTISTA; PICHARDO-LAGUNAS, 2017), a extracdo dos
dados é feita de maneira diferente das descritas na Tabela 3.3. Nas analises de caracteres,
os nimeros, as letras e os caracteres especiais sao extraidos e organizados de forma a
facilitar as respectivas mensuracoes de autorias. Nessas andlises, a crenca é que os autores
usam propor¢oes de caracteres diferentes entre si (e.g. o autor A usa mais vezes o caractere
"w" do que o autor B).

Em estudos de natureza semantica (MARTINS et al., 2019; KERNOT; BOSSOMAIER,;
BRADBURY, 2018), os pesquisadores organizam os contetidos semanticos das palavras em
diferentes categorias e as analisam de modo a encontrar elementos que possam distinguir

textos escritos por autores diferentes. Em Martins et al. (2019), os autores categorizaram
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as palavras com base em sentimentos (e.g. surpresa, tristeza etc.) e em seguida realizaram

as analises de autorias considerando os sentimentos encontrados nos textos.

Em andlises de contetidos especificos, os pesquisadores trabalham com conjuntos de pala-
vras que sao mais provaveis em contextos especificos (i.e. um dominio); por exemplo, em
propagandas de vendas de veiculos, palavras como "porta" e "roda" sao mais proviveis
do que "lapis" ou "apontador" (ADAMOVIC et al., 2019; ABUHAMAD et al., 2019;
REXHA et al., 2007; BOUANANT; KASSOU, 2014; STAMATATOS, 2009). Como esses
conjuntos de palavras tém aplicagoes especificas, eles nao servem para outros propositos
que nao o do estudo proposto. Esse tipo de abordagem ¢ usado em estudos relacionados a
crimes cibernéticos, deteccao de spams®, por exemplo (BARBON et al., 2018; CARDEI,;
REBEDEA, 2017; ZHANG; LIU; CHEN, 2015; DEVI; RAVI, 2015).

Quando as quantidades de dados extraidas dos textos sao muito grandes ou quando a
estratégia é analisar um determinado tipo de palavra, as andlises de autorias recorrem a
métodos que reduzem o tamanho do corpus. Na Tabela 3.4, esta descrito o funcionamento
de alguns métodos usados para a reducao de dimensionalidade dos dados.

Tabela 3.4: Processos usados na reducao de dimensionalidade de textos

Nome Descrigao

Compressao de textos Comprimir ou compactar um arquivo implica reduzir o seu
tamanho original e salvi-lo com um novo formato. Algorit-
mos que compactam arquivos buscam combinacoes de ca-
racteres frequentes e as trocam por combinacoes de menor
tamanho. Esses conjuntos de caracteres modificados geram
diferentes padroes no tamanho do arquivo comprimido (e.g.
porcentual compactado) e, a partir desses padroes, a analise
de autoria infere o autor de um texto suspeito. Os textos
de um mesmo autor apresentam percentuais de compacta-
cao semelhantes entre si e diferentes dos percentuais obser-
vados na compactacao de textos de outros autores. A analise
da compressao de textos torna a atribuicao de autoria inde-
pendente de escolhas prévias de caracteristicas relativas aos
autores (OLIVEIRA-JUNIOR, 2011).

Remocao de ntimeros, Consiste em remover dos textos caracteres especiais (e.g.
pontuacoes e caracteres "@", "&", "*") nameros cardinais, ordinais etc. Outra abor-
especiais dagem é remover todas as palavras e manter no texto so-

mente niumeros e ou caracteres especiais. (KERNOT; BOS-
SOMAIER; BRADBURY, 2018; JAMIL; MUSTAFA, 2018)

9Propagandas enviadas por e-mail.
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Nome Descrigao

Lematizacao Processo usado para transformar as palavras em suas res-
pectivas formas canonicas (e.g. "falaram" e "falou" sao
transformados em "falar"; "meninos" e "menininhos" sao
transformados em "menino") etc. (DUQUE; CARVALHO;
VIMIEIRO, 2019; MARINHO; HIRST; AMANCIO, 2018;
MARINHO; HIRST; AMANCIO, 2016; AMANCIO; SILVA;
COSTA, 2015)

Palavras funcionais ou Sao conjuntos de palavras que auxiliam o funcionamento das

palavras gramaticais linguas (e.g. pronomes, preposicoes etc.). Nesse caso, a re-
ducao de dimensionalidade ocorre quando essas palavras sao
excluidas do corpus ou quando o corpus contém somente pa-
lavras funcionais. (ROZZ; MENEZES, 2018; VOROBEVA,
2016; AMANCIO, 2015a)

Stemizagdo ou stemming Processo usado para reduzir ou aproximar as palavras de

suas respectivas raizes. As palavras "meninos", "meninas"
e "menina"sdo transformadas em "menin" (i.e. sem as res-
pectivas desinéncias nominais). (MARTINS et al., 2019;
REXHA et al., 2007)

Stopword* Sdo conjuntos de palavras que aparecem muitas vezes nos

textos e que, geralmente, tém pouco valor semantico. Reti-
rar dos textos as stopwords, reduz o tamanho do documento
e deixa no texto somente palavras com maiores valores se-
manticos. A remocdo das stopwords na frase "as meninas
daquela casa" deixa a frase assim "meninas casa". O con-
junto de palavras que compoem a lista de stopwords é ar-
bitraria e varia entre as pesquisas (MARTINS et al., 2019;
MACHICAO et al., 2018; REXHA et al., 2007).

Alguns autores também a chamam de noise words (e.g. Arun, Suresh & Madhavan (2009).

Fonte: Elaboracado prépria

Apesar de diminuir a quantidade de informacoes, a reducao de dimensionalidade promove
algumas vantagens como a reducao do tempo de processamento e a remocao de palavras
que nao seriam analisadas (LAGUTINA et al., 2019; ROCHA et al., 2017; ANWAR,;
BAJWA; RAMZAN, 2019; STAMATATOS, 2009).

Nas primeiras andlises, as AAs usavam graficos e métricas simples (e.g. médias, frequén-
cias, totais) para comparar e sugerir a quais autores os textos pertenciam. Com o passar
do tempo, métodos de andlises automaéticas comecaram a ser usados para inferir o au-

tor de um texto suspeito. A Tabela 3.5 descreve alguns métodos usados para predi¢oes
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automaticas em estudos sobre AA.

Tabela 3.5: Algoritmos de predi¢do aplicados na analise de autoria

Algoritmos

Descricao

Analise de componentes
principais ou Principal
Component Analysis (PCA)

Resumidamente, o algoritmo usa um grafico de dispersao
para assentar os objetos e projetar os componentes (i.e. ve-
tores). E a proximidade entre os objetos e os vetores que
permite inferir as semelhangas entre os objetos. O PCA apa-
rece nas andlises de autorias dos estudos de Villar-Rodriguez
et al. (2016); Valencia (2017) e Zhang et al. (2014).

K-vizinhos mais préximos
(K-Nearest Neighbors - KNN)

Nesse algoritmo, os objetos de estudos sao projetados em um
espago n-dimensional e, a partir da proximidade entre eles,
o algoritmo determina a que grupo cada objeto pertence.
Quanto mais proximo um objeto de classificagdo desconhe-
cida estiver de vizinhos com classificagdo conhecida, maior
a chance de o objeto desconhecido pertencer a classificacao
de seus vizinhos. O KNN aparece nas anélises de autoria de
Jazilah (2019), Adamovic et al. (2019) e Zhang et al. (2014).

Méquina de vetores de
suporte ou Support Vector
Machine (SVM)

Nesse algoritmo, os objetos também sdo projetados em um
espago n-dimensional, no entanto o algoritmo projeta uma
linha/hiperplano entre os objetos periféricos e assim iden-
tifica os grupos de objetos de mesma classificagao. O SVM
aparece em Varela, Albonico & Assis (2019); ROCHA (2019)
e Martins et al. (2019).

Naive Bayes

O algoritmo de Naive Bayes classifica os dados com base
em célculos de probabilidade. Basicamente, o algoritmo usa
dados de treinamentos para formar as caracteristicas dos ob-
jetos e, posteriormente, inferir a probabilidade de um deter-
minado dado pertencer a uma das classes treinadas. Coyotl-
Morales et al. (2006); Markov, Baptista & Pichardo-Lagunas
(2017); Vazirian & Zahedi (2016) usaram Naive Bayes na
AA.

Redes Neurais Artificiais
(RNA)

Sao algoritmos inspirados em estruturas neurologicas que
aprendem & medida que treinam; basicamente, a rede neural
recebe sinais (dados) que sdo multiplicados por um numero
(peso) e, depois de uma soma ponderada de sinais, o algo-
ritmo avalia se deve emitir uma resposta ou nao para o con-
junto de sinais de entrada. Autores que trabalharam com
RNA na AA: Zhang et al. (2006); Brennan & Greenstadt
(2009); Abuhamad et al. (2019).

Fonte: Elaboracado prépria
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Os algoritmos apresentados na Tabela 3.5 reorganizam e analisam os dados coletados
de modo a encontrar um padrao que possa ser usado para distinguir e determinar quais
objetos tém as mesmas caracteristicas. Os algoritmos de aprendizados supervisionados
(e.g. Naive Bayes, SVM) preveem os nomes dos objetos'? com base em diferentes dados '*
previamente conhecidos; os algoritmos de aprendizados nao supervisionados (e.g. PCA)

classificam os objetos com base nas associagoes e padroes observados nos dados (HASTIE;
TIBSHIRANI; FRIEDMAN, 2017).

Nas analises de autorias, os algoritmos de aprendizados (e.g. Tabela 3.5) sao ferramentas
que o pesquisador usa para explorar os dados e evidenciar que um texto pertence a um
autor especifico. Os percentuais de acertos dos métodos estao condicionados a diferentes
varidveis como: tipo de texto (e.g. formal ou informal); unidades de medida; métricas
etc. (ver a Secao 3.3). Embora a construcao de um método de analise de autoria envolva
a combinacao de diferentes métricas e varidveis, as pesquisas em AA seguem um modelo
de anélise comum (Figura 3.2).

Figura 3.2: Modelo bésico de andlise de autoria

Analise da autoria

Extrair as Extrair as
caracteristicas => O <: caracteristicas dos
do(s) texto(s) autores

suspeito(s) l}
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Suspeito(s)
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caracteristicas do(s) texto(s) suspeito(s)
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Analisar as comparagdes e inferir o provavel autor do(s)
texto(s) suspeito(s)
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(I [y

Autor 02
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—————————————————————— - K Autor n

O provavel autor é
X

Fonte: Elaboracao propria

A Figura 3.2 sintetiza um modelo de anélise que aparece na Linguistica Forense, na
Estilistica Computacional e na Linguistica Computacional. No modelo (Figura 3.2), as
caracteristicas dos textos e dos respectivos autores sao extraidas e comparadas com base

10Nas analises de autorias, os objetos sdo os autores.
"'Nas analises de autoria, os dados sdo as caracteristicas dos autores.
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em unidades de medidas, métricas e métodos de anélises coerentes com as respectivas

linhas de pesquisas.

A Linguistica Forense é uma linha de pesquisa interdisciplinar ligada a Linguistica Apli-
cada que relaciona, principalmente, estudos da Linguistica com estudos do Direito para
evidenciar (i.e. apontar provas periciais) a que autor especifico um texto suspeito per-
tence. Na resolucao de conflitos juridicos relacionados a autorias de textos, é o resultado
do trabalho do perito em AA que servird de evidéncia para o advogado apresentar no

tribunal (CALDAS-COULTHARD, 2014).

A Estilistica Computacional é uma linha de pesquisa que investiga, principalmente, os
estilos nos textos. A anélise estilistica trabalha com a crenca de que existem conjuntos de
padroes que diferenciam textos jornalisticos de textos literarios, assim como, existem con-
juntos de padroes que diferenciam um escritor de outro. Esses conjuntos de padroes que
diferenciam textos e escritores sao chamados de estilo. Em algumas pesquisas (ROCHA et
al., 2017, ANDRADE, 2015; DAROONEH; SHARIATI, 2014), o estilo é estudado como
uma caracteristica observada na escrita de um individuo ou de um grupo; ele é composto

por jargoes, estruturacoes textuais, erros de ortografia e uso de variedades de uma lingua.

Em outras pesquisas, o estilo foca as caracteristicas dos textos para classifica-los conforme
as escolas literarias (BARUFALDI et al., 2010), conforme as caracteristicas das linguas
naturais (AMANCIO, 2013; CALDEIRA, 2005), com base em aspectos de formalidade
e informalidade (SISOVIC; MARTINCIC-IPSIC; MESTROVIS, 2014) etc. Na analise
estilistica, o pesquisador deve estar ciente de que cada escritor, conscientemente ou sub-
conscientemente, usa um repositorio de palavras finitas em conformidade com diferentes
contextos; cabe ao pesquisador organizar e descrever, quantitativamente, o funcionamento

desses repertorios de modo que possam ser usados para diferenciar os escritores (HOL-
MES, 1985).

Na Linguistica Computacional, o principal objeto de pesquisa é a lingua natural. Como
recurso para analisd-la, matematica e estatisticamente, é comum que discursos orais ou
conversas sejam transcritas. Essa estratégia de transcricao auxilia a metrificacao de ele-
mentos relacionados & semantica, a sintaxe, ao estilo etc. A metrificacao das caracteristicas
dos textos produzidos pelos falantes auxilia, por exemplo, o pesquisador na identificacao
dos falares regionais (LAGUTINA et al., 2019).

3.3 Premissas teéricas da analise de autoria em textos digitais

Nesta secao, estao descritas as principais vantagens, desvantagens e limitacoes observadas
nas métricas e nos métodos de pesquisas. Esses topicos fazem parte do conjunto teodrico
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da AA e delineiam os caminhos ja percorridos pelas pesquisas.

O primeiro destaque a ser feito diz respeito as medicoes por n-gramas; tais medicoes,
ainda que apresentem certas limitacoes, estdo entre as métricas mais precisas'? da analise
de autoria de textos digitais (LAGUTINA et al., 2019; JAMIL; MUSTAFA, 2018; MAR-
KOV; BAPTISTA; PICHARDO-LAGUNAS, 2017; LUYCKX, 2010; GRIEVE, 2007).
As vantagens dos n-gramas sao: a facilidade de manuseio; aplicam-se a qualquer lingua;
nao é necessario conhecimento linguistico prévio; e sao flexiveis em relacdo ao nimero
de caracteres trabalhados (LAGUTINA et al., 2019; VENCKAUSKAS et al., 2015). As
desvantagens ou limitagoes sao: os n-gramas tém piores resultados quando o ntimero de
autores analisados passa de cinquenta (LUYCKX, 2010); n-gramas de menores compri-
mentos sdo mais precisos que os de maiores comprimentos (GRIEVE, 2007).

Em segundo lugar, é relevante observar que a combinacao de diferentes unidades de medi-
das (e.g. letras e palavras) ¢ uma estratégia que melhora a predicao de autoria (SOUSA-
SILVA et al., 2010; MARGARIDO et al., 2008; GRIEVE, 2007). Usar mais de uma
métrica de quantificacao melhora a precisao dos algoritmos de identificacao de autoria
(LAGUTINA et al., 2019; LUYCKX; DAELEMANS, 2011; ZHANG et al., 2006). Em-
bora resulte em melhor precisao, a combinacao de métricas implica ocupar mais espago

em disco e maior tempo de processamento (ROCHA et al., 2017).

Em terceiro lugar, destaca-se que a passagem do tempo deixa marcas no modo como as
pessoas escrevem (HOLMES, 1985). Can & Patton (2004) observaram que o comprimento
das palavras de dois escritores turcos aumentou com o passar dos anos. As influéncias dos
contextos e das épocas podem ser percebidas no trabalho de Barufaldi et al. (2010) que
conseguiram relacionar um conjunto de textos de diferentes autores as suas respectivas

escolas literarias.

Em quarto, ressalta-se o fato de que as linguas dos textos também devem ser objeto
de atencao. A precisdo dos algoritmos usados para atribuir autoria mudam conforme a
lingua dos textos analisados (QUINTANILLA, 2020; ADAMOVIC et al., 2019; HALVANT,
WINTER; PFLUG, 2016; ZHANG et al., 2006). Um algoritmo que é preciso na atribuigao
de autoria para textos em inglés pode nao ser para textos em espanhol, por exemplo. Uma
possivel razao para isso acontecer é que as métricas escolhidas para a anélise das autorias

geram caracterfsticas mais marcantes'® em uma lingua do que em outras (VARELA, 2017;
HALVANI; WINTER; PFLUG, 2016).

Em quinto, é relevante considerar que as traducoes de documentos também requerem
especial atencao na analise de autoria. Os tradutores usam estilos proprios e, dessa forma,

12Metrica que mais vezes acertou o real autor de um texto suspeito.
!3Caracteristicas que distinguem os autores com eficiéncia.
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um texto traduzido por diferentes tradutores tera diferentes estilos (ANDRADE, 2015).
Varias tradugoes de obras de um autor nao tém semelhancas entre si e nem é possivel
classifica-las como pertencentes a um mesmo autor (ARUN; SURESH; MADHAVAN,
2009). As caracteristicas que ligam os textos a seus respectivos autores sao obstruidas
quando o texto é traduzido para outra lingua (ARUN; SURESH; MADHAVAN, 2009;
ANDRADE, 2015). As marcas que um tradutor deixa nos textos que traduz podem ser
detectadas com métodos tradicionais de analise de autoria ou com o suporte da teoria de
redes complexas (EL-FIQI; PETRAKI; ABBASS, 2019).

Em sexto lugar, é necessério encontrar qual é o tamanho minimo de um texto (i.e. total
de palavras) para que seja possivel realizar uma anéalise de autoria. Esse é um tema bas-
tante estudado na AA (VARELA; ALBONICO; ASSIS, 2019; LUYCKX, 2010; HIRST;
FEIGUINA, 2007). Conhecer esse valor é importante por diferentes motivos; saber o
tamanho minimo permite ao pesquisador, antes mesmo de comecar a analise, saber se o
texto suspeito tem as caracteristicas minimas de tamanho para que uma atribuicao de
autoria seja feita. Conhecer esse limite também evita que uma grande quantidade de
dados seja coletada desnecessariamente. Diferentes valores minimos ja foram sugeridos:
proximos de trezentas palavras (HIRST; FEIGUINA, 2007); quinhentas (VARELA; AL-
BONICO; ASSIS, 2019); mil (HONORIO et al., 2007; MOSTELLER; WALLACE, 1964;
MENDENHALL, 1887). Esses limites minimos variam conforme os contextos. Em geral,
a AA de documentos provenientes de contextos informais requer um ntimero menor de

palavras se comparada & AA de textos provenientes de contextos formais.

Em sétimo, deve-se observar que nas linguas naturais ¢ possivel organizar as palavras
em dois grupos: as palavras de natureza lexical e as palavras de natureza gramati-
cal /funcional. As palavras funcionais apresentam boa precisdo quando usadas na ve-
rificacao de autoria. Conjuntos especificos de palavras funcionais distinguem bem os
padroes de pares de escritores (LUYCKX; DAELEMANS, 2011; KOPPEL; SCHLER,;
ARGAMON, 2009). Hollingsworth (2012), ao comparar a performance da identificagao
de autoria entre n-gramas e palavras funcionais, observou que as anélises com palavras
funcionais obtiveram mais acertos. A desvantagem desse tipo de analise é que um con-
junto de palavras funcionais que é relevante para distinguir um par de autores, pode ser
imprecisa na distingdo de outros pares (LUYCKX; DAELEMANS, 2011).

Por fim, os algoritmos de tomada de decisao, em geral, tém enfrentado um problema:
quanto mais autores comparados na analise de autoria, menor é a sua precisiao (LUYCKX;
DAELEMANS, 2011; LUYCKX, 2010; ZHANG et al., 2006). No entanto, entre esses
algoritmos, o SVM destacou-se nas pesquisas que o compararam com outros algoritmos
por ter atingido um maior nimero de predi¢oes corretas (JAZILAH, 2019; MARKOV;
BAPTISTA; PICHARDO-LAGUNAS, 2017; BOUANANI; KASSOU, 2014; LUYCKX,
2010).
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Dessa forma, a partir dos pontos expostos acima, esta tese assumird como parametros:
usar mais de uma métrica de quantificacao; considerar conjuntos de textos produzidos
em um mesmo contexto; considerar textos de mesma lingua e que nao sejam traducoes;
comparar textos com quantidades semelhantes de palavras; considerar a natureza das pa-
lavras (gramaticais e lexicais); considerar algoritmos de predi¢ao que, em outras pesquisas,

obtiveram altos indices de acertos nas autorias.
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Analises de autorias com redes

Uma rede é uma representacao de um sistema, em uma estrutura abstrata e simplificada,
que possui entidades que se conectam segundo algum critério (NEWMAN, 2010). Nas
redes, os relacionamentos entre entidades individuais sao usados para extrair informacoes
do conjunto dos relacionamentos e de relacoes entre as entidades. A AA, ao transformar
um texto em uma rede, explora interacoes entre palavras e observa padroes que sao mais
dificeis de manipular e falsificar (MACHICAO et al., 2018).

Este capitulo apresenta, em trés secoes, uma breve descricao da Teoria e Ciéncia das
Redes e sua aplicacao nas analises de autorias. Na Secao 4.1, estao descritos, brevemente,
conceitos, métricas e caracteristicas das redes. Na Secao 4.2, apresentam-se as relacoes
existentes entre as analises de autorias e as redes. Na Secao 4.3, estao descritos conceitos
e premissas teoricas das redes nas andalises de autoria considerados relevantes para esta
tese.

4.1 A Teoria e Ciéncia das Redes

Os estudos sobre redes e grafos tém origem atribuida ao matematico Leonhard Euler que
encontrou uma solugio para o problema de Konigsberg'. Graficamente, uma rede (e.g.
Figura 4.1(a)) contém objetos conectados por linhas. Os objetos sdo chamados de vér-
tices e, geralmente, sao representados por circulos; as conexoes entre os vértices podem
ser denominadas arestas (graficamente, representadas por linhas) ou arcos (quando repre-
sentadas por setas). Usam-se arestas quando ndo importa a dire¢do dos relacionamentos

entre os vértices e arcos quando os relacionamentos tém origens e destinos definidos.

A representacao de um sistema por meio de vértices e conexoes causa a reducao de muitas
informacoes do sistema completo. Entretanto, ao atribuir valores aos vértices e as suas

conexoes, as redes criam condicoes para que as relacoes entre os objetos do sistema sejam
analisadas de diferentes maneiras (NEWMAN, 2010).

Historicamente, as redes ja foram usadas para: modelagem matemética de dispersoes em
redes (e.g. doencas) onde os vértices conectavam-se aleatoriamente (SOLOMONOFF;
RAPOPORT, 1951); anélise de caracteristicas deterministicas de redes aleatorias (ER-
DOS; RENYI, 1959); na teoria de um mundo pequeno, isto é, estudos relacionados as

!Encontrar um percurso na cidade de Konigsberg de modo que uma pessoa passe pelas sete pontes locais sem
ter que atravessar a mesma ponte mais de uma vez.
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distancias entre as pessoas em uma grande rede de contatos pessoais (TRAVERS; MIL-
GRAM, 1969); na identificagdo de blocos (i.e. conjuntos) de pessoas com interesses em
comum (WHITE; BOORMAN; BREIGER, 1976); na verificacao das relevancias de pe-
riodicos por meio de redes de citagdo (DOREITAN, 1985); na caracteriza¢do topologica de
redes aleatorias, mundos pequenos e regulares (WATTS; STROGATZ, 1998); na descrigao
de comportamentos de redes reais (e.g. transmissdo de doenga, internet etc.) que dinami-
camente atribuem mais conexoes para os vértices preferenciais e mais importantes do que
para os vértices com pouca importancia (BARABASI, 2009); estudos sobre a caracteri-
zagao de linguas (SOLE et al., 2010; MASUCCI; RODGERS, 2006; CONG; LIU, 2014);
analise de discursos por meio de redes semanticas (LIMA-NETO; CUNHA; PEREIRA,
2018) etc. Ao longo dos anos, os estudos sobre redes acumularam conhecimentos técnicos
capazes de extrair diferentes tipos de informacoes de diferentes tipos de sistemas.

4.1.1 Estruturas, propriedades e atributos das redes

A representagdo matematica basica de uma rede ou um grafo é G = (N, E), sendo N o
conjunto de vértices (e.g. N = {v;, vs, ..., v,}) e E o conjunto de arestas (e.g. E = {e;,
€2, ..., €m}, sendo ex = (4,7),v; # vj). Uma maneira de armazenar e trabalhar com uma
rede é organizar os vértices e as conexoes em uma matriz de adjacéncia ou uma lista. Em
uma matriz de adjacéncia (e.g. Figura 4.1 (b)), as linhas e as colunas representam os
vértices da rede; as intersecgoes entre as linhas e as colunas representam a existéncia, ou
nao, de conexoes entre os vértices. Em uma matriz A de tamanho N x N, se houver um
relacionamento entre os vértices v; e v;, a célula a; da matriz serd igual a um; em caso

contrario, sera igual a zero.

Figura 4.1: Representagao grafica de uma rede e respectiva matriz de adjacéncia

(a) Representagao gréafica de uma rede (b) Matriz de adjacéncia

a b ¢ d e

a | 0|1 )0]|1

o

1/0]1 |1

@ @ clo 1 0 1
@ d 1]/1, 101

)

o | O | o

0

o
o
o
=
o

Fonte: Elaboracgao propria

A Figura 4.1 (a) exibe uma rede com cinco vértices (n = |N| = 5), rotulados de a a e
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(N={a,b,c,d,e}) e seis arestas (m=|E|=6; M={{a,b}, {b,c}, {b,d}, {c,d}, {a,d}, {d,e}}).
Para extrair informagdes das redes, as equacoes matematicas e os algoritmos percorrem as
células das matrizes e extraem diferentes métricas. O grau, por exemplo, é uma métrica
que registra o total de arestas conectadas a um dos vértices de uma rede nao dirigida®. O
grau de um vértice é calculado pela Equacao 4.1.

n

J=1

onde os graus dos vértices {a, b, ¢, d, e} sdo, respectivamente, k = {2, 3, 2, 4, 1}. O
grau médio da rede é calculado por <k> = 2m/n.

Em redes dirigidas®, o grau de entrada e o grau de saida contabilizam, respectivamente,
os totais de arcos que chegam a um vértice e os totais de arcos que saem de um vértice
(Equacoes 4.2 e 4.3).

n

kisaz'da = Z Qij (42)

=1

k,;ntrada _ Z a; (43)
=1

Nas redes ponderadas, os arcos e arestas registram os pesos das relagoes entre os vértices.
Matematicamente, a rede ponderada é representada por G¥ = (N, E, W), onde W =
{wy,ws, ...,wg} representa o conjunto pesos das conexdes. Quando a rede ponderada
também ¢ dirigida, a;; representa a relacao entre os vértices v; — v; e w;; registra o peso
da conexdo entre v; e vj. O grau ponderado de um vértice (Equacdo 4.4) mede a soma
dos pesos dos arcos conectados ao vértice, o grau ponderado de entrada mede a soma dos
pesos dos arcos que chegam a um vértice e o grau ponderado de saida mede a soma dos

pesos dos arcos que saem de um vértice.

Gp(i) = Zwij (4.4)

As métricas de graus sao Uteis para comparar os vértices dentro de um cenéario especifico.

2Nas redes nio dirigidas, as conexdes entre os vértices sdo feitas por arestas.
3Nas redes dirigidas as conexdes entre os vértices sio feitas por arcos.
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Em redes sociais, por exemplo, o vértice com maior nimero de arestas terd mais acesso a

informacoes do que os vértices com menores niimeros de arestas (NEWMAN;, 2010).

Nas redes, as distancias entre pares de vértices de um mesmo componente* sdo calculadas
contando-se a quantidade de conexoes que os separam. Na Figura 4.1(a), a distancia entre
os vértices a e b é igual a 1 e a distancia entre os vértices a e e é igual a 2. Quando muitos
caminhos conectam dois vértices, a distancia a considerar entre eles deve ser a com menor

numero de conexoes.

A centralidade de intermediacio (ou s6 intermediacao) mede o potencial de um vértice
em controlar a troca de informagoes em uma rede (FREEMAN, 1978). A Equagao 4.5
Cp(i) representa a centralidade de intermediagdo do vértice i em uma rede ndo dirigida

e apresenta seu valor relativo (i.e. normalizado):

2 ik (7)
& ik

(4.5)

onde gjx(i) é o nimero de caminhos entre j e k que passam por i e g;; ¢ o nimero de
caminhos que ligam j e k, ou seja, a centralidade de intermediacao é a propor¢ao entre
os menores caminhos entre j e k que passam por ¢ e todos os caminhos entre j e k. Os
vértices que aparecem muitas vezes no caminho entre outros pares de vértices possuem
relevante influéncia nas redes de informagoes, mensagens e noticias porque eles controlam

as informagoes que sao repassadas (NEWMAN, 2010).

A excentricidade (Equagao 4.6) afere qual ¢ a maxima distancia entre um vértice u a
qualquer outro vértice v da rede. Ela mede a eficiéncia com que um vértice pode dissemi-
nar informacoes na rede; vértices com excentricidades de baixos valores denotam melhor
eficiéncia de disseminagao (VAZIRIAN; ZAHEDI, 2014).

E, = maz{d(u,v)|u # v,v € N} (4.6)

A centralidade de Laplace é uma métrica que atende as redes ponderadas. Nas redes nao
dirigidas, a importancia de um veértice (i.e. a centralidade) é percebida ao se analisar a
queda da energia Laplaciana (EL(G) = >, A}, sendo \; autovalores da matriz Laplaciana
da rede ponderada GG) da rede em resposta a exclusao de vértices (QI et al., 2012).

As métricas das redes ajudam a evidenciar e formalizar comportamentos nos sistemas

que, muitas vezes, nao sao facilmente visiveis quando se observa o sistema completo. Os

“Conjunto de veértices conectados de modo que sempre existe um caminho entre qualquer par de vértices.

36



Capitulo Quatro 4.2. Analises de autorias e redes

estudos cientificos das redes tém natureza interdisciplinar e ao combinar sistemas e ideias
de diferentes areas, como a biologia ou a sociologia, propiciam que novos métodos de
analises e novos pontos de vista sejam descobertos (NEWMAN;, 2010).

4.2 Analises de autorias e redes

Estruturalmente, as linguas podem ser estudadas em diferentes niveis. A combinacao
de sons para a formacgao das palavras é explicada por regras fonéticas e fonologicas; a
estruturagao interna das palavras ocorre por meio de regras morfologicas; a organizacao
das palavras em sequéncias sentenciais ocorre por meio de regras sintaticas; e a construcao
dos significados passa pela seméntica e pela pragmatica. Ao considerar que as linguas
podem ser pesquisadas a partir de diferentes niveis e que a Teoria e Ciéncia das Redes
apresenta expertise na andlise e métricas de sistemas do mundo cotidiano (e.g. internet,

redes sociais), parece plausivel usar a Teoria e Ciéncia das Redes na anélise da linguagem
humana (CONG; LIU, 2014).

As analises de textos por meio de redes comecam com a transformacao de um conjunto
de documentos (e.g. livros, mensagens de textos, discursos orais transcritos) em redes.
Essas transformacoes seguem diferentes critérios de construgoes e geram diferentes tipos
de redes (e.g. as redes de coocorréncia de palavras, redes de palavras adjacentes, redes de
palavras funcionais, redes seméanticas etc) e diferentes métodos de construgao (e.g. adigao
de cliques® ou adi¢ao de linhas).

Na construcao de redes com adigdo de linhas (e.g. redes de coocorréncia de palavas,
redes de palavras adjacentes), as relagoes de antecedéncia entre as palavras dos textos
sao preservadas pela direcao dos arcos nas redes. Na construcao de rede com a adicao de
cliques, as relacoes de antecedéncia entre as palavras nao sao preservadas; nessas redes,
as palavras (i.e. os vértices) de cada frase do texto sdo agrupadas em um subconjunto de
vértices de modo que cada par de vértice tenha uma aresta os conectando. As redes de
linhas podem ser melhores para os estudos de redes de palavras adjacentes.

Em redes de n-gramas, os vértices representam sequéncias de n caracteres e, geralmente,
as conexoes entre os vértices sao feitas linearmente a partir da ordem das palavras nos
textos; por exemplo, em um n-grama de tamanho trés (n=3 ou tri-grama), a frase "hoje é
terca” torna-se o conjunto de vértices N = {"hoj", "oje”, "ter”, "er¢", "rea"}® (JAZILAH,
2019; EDER; RYBICKI; KESTEMONT, 2016). Nas anélises de autorias propostas por
Chakraborty & Choudhury (2016), as redes baseadas em n-gramas obtiveram o segundo

®Subconjunto de vértices de uma rede nao dirigida no qual cada par de vértices se conecta por uma aresta.
6330 considerados como vértices apenas as sequéncias de trés caracteres que cabem dentro das palavras; por
esse motivo o verbo "é"foi ignorado.
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melhor percentual de acertos; perderam somente para as redes baseadas em estruturas
sintaticas. Apesar de nao estarem relacionadas com a morfologia, as andlises de n-gramas

tentam encontrar padroes comuns em um conjunto de palavras.

As redes sintaticas sao construidas apos um determinado pré-processamento do texto.
Um algoritmo (e.g. analisador sintatico, etiquetador gramatical) 1é as palavras e frases do
texto, identifica sintaticamente cada palavra e as substitui por uma classificacao sintatica
(e.g. N = {SN, SV, V}7). Embora as redes sintaticas nao resultem em &rvores sintati-
cas®, elas revelam, por meio de suas métricas e propriedades, padroes que auxiliam na
classificagao de linguas (LIU; XU, 2011) e em anéalises autorais (DAKS; CLARK, 2016;
GOMEZ-ADORNO et al., 2016).

O processo de construcao de redes seméanticas (AMANCIO; OLIVEIRA-JR; COSTA,
2012b; TEIXEIRA et al., 2010; FADIGAS et al., 2009; AGUTAR, 2009; STEYVERSA;
TENENBAUM, 2005) prioriza a selecao de palavras com maiores valores semanticos;
por esse motivo, é comum que stopwords e palavras gramaticais nao entrem nas redes.
Com meétricas tradicionais (i.e. métricas que nao sao extraidas das redes), as analises de
autorias com caracteristicas sintatico-semanticas sao mais confidveis que as analises com
caracteristicas baseadas em caracteres (RAMEZANI; SHEYDAEIL;, KAHANTI, 2013). No
reconhecimento de autoria por meio de redes semanticas, as caracteristicas topologicas das
redes apresentam potencial para distinguir estilos (AMANCIO; OLIVEIRA-JR; COSTA,
2012b; AGUTAR, 2009); e, quando autores apresentam estilos de escrita semelhantes, seus
estilos podem ser diferenciados semanticamente (AMANCIO; OLIVEIRA-JR; COSTA,
2012b).

Nas redes baseadas em caracteristicas gramaticais (e.g. redes de palavras funcionais, redes
de stopwords), os vértices sao usados para representar conjuntos de palavras e caracteres
com caracteristicas gramaticais semelhantes (e.g. palavras gramaticais, pontuagdes). Em
redes de stopwords (ARUN; SURESH; MADHAVAN, 2009), os vértices sao criados a par-
tir de uma lista de palavras pré-definidas; a crenca é que cada escritor, inconscientemente,
forma as frases dos textos com base em um padrao tnico de stopwords (ARUN; SURESH;
MADHAVAN, 2009). Em Stanisz, Kwapien & Drozdz (2019), nas analises de autorias, os
vértices das redes incluiram pontuacoes como marcadores gramaticais de estilo. Nas redes
de palavras funcionais adjacentes®, os vértices representam palavras funcionais (i.e. pala-
vras que auxiliam o funcionamento das linguas como preposi¢oes, por exemplo). Nessas
redes, palavras com maiores valores semanticos sao ignoradas. Segarra, Eisen & Ribeiro
(2014) observaram, nas redes de palavras funcionais adjacentes, que autores contempora-
neos sao mais semelhantes entre si do que entre autores de escolas literarias mais distantes

"Sintagma Nominal (SN), Sintagma verbal (SV), Verbo (V) sdo classificacdes sintaticas dos elementos que
constituem uma sentenca (frase).

8Diagrama que representa as classificacoes sintaticas de uma frase em uma estrutura hierarquica do tipo arvore.

%Em inglés, Function Word Adjacency Networks.
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no tempo.

A construgao de rede de palavras (e.g. redes de coocorréncia de palavras, redes de palavras
adjacentes) é feita de diferentes maneiras, aplicando processos de lematizac¢ao nos textos,
removendo stopwords etc. A distin¢ao entre os diferentes tipos de redes de palavras estéa
nas escolhas dos métodos de extracao e de construcao das redes. Para Lahiri & Mihalcea
(2013), ha duas maneiras de se construir uma rede de palavras; em ambas, as conexoes
entre os vértices das redes ocorrem linearmente conforme as palavras aparecem nos textos.
A diferenca entre elas é que, no primeiro modo, os limites das frases sao respeitados (i.e.
a ultima palavra de uma frase ndo se conecta a primeira da frase seguinte); e, no segundo,
a ultima palavra de cada frase se conecta com a primeira palavra da frase seguinte.

Em Aguiar (2009) e Caldeira (2005), a construgdo de redes de palavras ocorre trans-
formando as palavras das frases em cliques. Em redes de palavras adjacentes (STA-
NISZ; KWAPIEN; DROZDZ, 2019) e redes de coocorréncia de palavras'® (ROZZ; MENE-
ZES, 2018; MARINHO; HIRST; AMANCIO, 2016; AMANCIO; OLIVEIRA-JR; COSTA,
2012b; MEHRI; DAROONEH; SHARIATTI, 2012; AMANCIO et al., 2011), as conexdes

entre as palavras (i.e. vértices) ocorrem linearmente como elas aparecem nos textos.

As diferencas entre esses estudos estao no emprego de pesos nas relagoes, uso de re-
des direcionadas, métodos particulares de transformagao das palavras (e.g. lematizagao)
etc. Ha, ainda, os estudos que analisam as autorias a partir de: agrupamentos nas redes
(DUQUE; CARVALHO; VIMIEIRO, 2019; SINA et al., 2015; AREFIN et al., 2014); com-
portamentos relacionados a teoria dos automatos celulares (MACHICAO et al., 2018)
etc.

Cada tipo de rede avalia as linguagens, os estilos e os autores sob um ponto de vista
especifico. Essas avaliacoes sao relevantes para as andlises de autoria quando revelam
padroes comuns para textos de mesmos autores ou textos com caracteristicas semelhantes
(e.g. mesma lingua, mesmo tipo de documento). Explorar a autoria sob diferentes tipos
de redes ajuda a andlise de autoria, por exemplo, a encontrar critérios de desempates
quando dois autores tém caracteristicas semelhantes.

4.3 Premissas teoricas das redes nas analises de autorias

Nesta secao, sao apresentados, brevemente, trabalhos que evidenciam a relevancia das
pesquisas interdisciplinares no desenvolvimento da andlise de autoria. Para categorizar e

OEm inglés, Co-occurrence networks.
'Sistemas dinamicos discretos de simples construcio e com um comportamento auto-organizado complexo
(WOLFRAM, 1984).
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delimitar as métricas e propriedades de redes em conformidade com as pesquisas sobre
linguas, estilos e autorias, esta se¢ao apresenta algumas premissas construidas a partir de
alguns estudos desenvolvidos em diferentes correntes tedricas da linguistica, estatistica e
matematica. A relacao entre essas teorias delineia a proposta apresentada neste trabalho.

Primeiramente, assume-se que existem propriedades que sao universais a todas as linguas
do mundo (e.g. capacidade de nomear as coisas; usar conceitos relacionados a presente,
passado e futuro etc.). Existem também propriedades que sdo proprias de cada lingua
(e.g. o conjunto de sons da lingua, certas estruturas gramaticais) (CHOMSKY, 2019;
CHOMSKY, 1994; MIOTO; SILVA; LOPES, 2007).

Em segundo lugar, a partir do funcionamento de cada lingua, os falantes fazem suas
proprias escolhas e organizacoes de palavras (e.g. o repertorio de palavras que um falante
usa durante o dia é diferente do repertorio de outros falantes) e deixam marcas nas suas
producgoes. Em terceiro lugar, nas redes, os estudos sobre estilos e linguas contribuem para
a analise de autoria apontando os atributos que sao relevantes para distinguir os textos dos
autores. Além disso, as anéalises textuais, por meio de redes, identificam caracteristicas que
sao semelhantes nos textos de véarios autores (e.g. lingua, tipo de texto, escolas literarias).
As redes baseadas em textos, assim como outras redes do mundo real, apresentam o
comportamento de redes do tipo mundo pequeno'? (FADIGAS et al., 2009; CANCHO;
SOLE, 2001; STEYVERSA; TENENBAUM, 2005).

Nas redes, as linguas tém apresentado comportamentos em comum; redes com palavras em
inglés, portugués, basco e russo apresentam distribuicoes de graus que se aproximam de
uma lei de poténcia'® (TEIXEIRA et al., 2010; SOLE et al., 2010; FADIGAS et al., 2009;
MASUCCI; RODGERS, 2006; ANTIQUEIRA et al., 2005; CALDEIRA, 2005). A lei
de poténcia também aparece em redes sociais, redes de informacoes, redes tecnologicas e
redes biologicas (NEWMAN;, 2010). Essa proximidade que existe entre a Teoria e Ciéncia
das Redes e as diferentes areas de pesquisas (e.g. biologia, humanas e exatas) permite
que métricas, propriedades e conceitos de redes desenvolvidas por uma area possam ser
compartilhados com as demais.

Com foco na distin¢ao de linguas e autorias, Stanisz, Kwapien & Drozdz (2019), ao
analisarem textos em inglés e polonés, identificaram métricas nas redes (caminho minimo

médio'?, coeficiente de aglomeragao!®, modularidade!® e coeficiente de assortatividade!")

120 conceito de mundo pequeno trabalha com a ideia de que duas pessoas, selecionadas aleatoriamente em uma
grande populagdo, estdo provavelmente conectadas por meio de poucos contatos em uma rede social (TRAVERS;
MILGRAM, 1969).

13A lei de poténcia gera uma formula que pode ser descrita por y = az®; sendo o e k constantes; e z e y as
variaveis.

t4Media das distancias entre todos os pares de vértices da rede.

15Mede a relagdo entre vértices vizinhos de modo a formar um grupo.

16 Avalia a forca da divisdo da rede em moédulos (grupos).

17A assortatividade mede a tendéncia de os vértices se conectarem a outros vértices.
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com forte potencial para agrupar textos de mesma lingua. Para os autores, métricas
(coeficiente de agrupamento ponderado e o grau ponderado) auxiliam na identificacdo
da autoria dos respectivos textos. A eficiéncia de métodos de andlise de autoria com
redes variam a depender da lingua do texto analisado (QUINTANILLA, 2020; STANISZ;
KWAPIEN; DROZDZ, 2019).

Para distinguir textos formais de informais, Sisovic, Martincic-Ipsic & Mestrovis (2014)
usaram a razao entre o strength'® e o grau da rede para diferenciar textos de blogs (i.e.
textos geralmente escritos de maneira informal, sem o rigor de regras ortograficas ou gra-
maticais) de textos de literarios (i.e. textos com maior rigor ortogréifico e gramatical).
Além das marcas de formalidade e informalidade, os textos também carregam caracteris-
ticas literarias. Amancio, Oliveira-Jr & Costa (2012a), ao analisarem as distribui¢oes dos
caminhos minimos médios nas redes, encontraram padroes que detectam as mudancas de

movimentos literarios nos textos ao longo de um determinado periodo de tempo.

Em terceiro lugar, a qualidade de um texto pode ser medida por diferentes critérios de
classificagao (e.g. bom, regular, ruim) e pode estar relacionada a diferentes aspectos (e.g.
ortografia, coeréncia, graméatica). Ao analisar a qualidade dos textos'® por meio de redes,
Antiqueira et al. (2005) observaram que textos de boa qualidade apresentam coeficientes
de aglomeragoes semelhantes. Antiqueira et al. (2007) observaram que os graus de saidas
se relacionam com as qualidades dos textos. Em tradugoes, Amancio (2013) observou
que caminhos minimos e entropias nas redes apresentam resultados promissores para a

avaliacao da qualidade de traducoes.

Em quarto lugar, em relacao as métricas de redes e predicoes de autoria, o coeficiente de
aglomeracao, o grau e calculos de caminhos estdao entre as métricas de redes com mais
acertos nas analises de autorias (STANISZ; KWAPIEN; DROZDZ, 2019; MACHICAO
et al., 2018; MARINHO; HIRST; AMANCIO, 2016; AMANCIO, 2015b; DAROONEH;
SHARIATI, 2014; LAHIRI; MIHALCEA, 2013; MEHRI; DAROONEH; SHARIATI, 2012;
AMANCIO et al., 2011). O SVM, as redes neurais e as anélises de agrupamento destacam-
se como métodos de sugestao de autoria por apresentarem maiores indices de acertos
(STANISZ; KWAPIEN; DROZDZ, 2019; MACHICAO et al., 2018; ROZZ; MENEZES,
2018; AMANCIO, 2015b; SEGARRA; EISEN; RIBEIRO, 2014).

Por fim, a analise de autoria com apoio da Teoria e Ciéncia das Redes tem: modelos
mistos (i.e. mesclam atributos de redes com métricas tradicionais da andlise de autoria)
(ROZZ; MENEZES, 2018); modelos baseados puramente em conceitos de redes (MARI-
NHO; HIRST; AMANCIO, 2016); e modelos que mesclam conceitos de redes com concei-
tos de outras areas (DUQUE; CARVALHO; VIMIEIRO, 2019; MACHICAOQ et al., 2018).

18Mede a for¢a de um vértice a partir do peso total de suas conexdes (BARRAT et al., 2004).
19Textos previamente avaliados por professores de redacio.
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Essa flexibilidade na criacao de modelos acrescenta & AA formas diversas para validar o
real autor de um texto. Apesar de a Teoria e Ciéncia das Redes ter acrescentado novos
métodos na AA, algumas limitagoes ainda permanecem (e.g. a precisao de algoritmos de
atribuicao de autoria com métricas de redes diminui quando o ntimero de autores anali-
sados aumenta (STANISZ; KWAPIEN; DROZDZ, 2019; SEGARRA; EISEN; RIBEIRO,
2014)).

Dessa forma, a partir dos pontos apresentados acima, esta tese assumira que: as linguas
naturais partilham certas propriedades e, ao mesmo tempo, apresentam caracteristicas que
as particularizam; ao colocar em uso os sistemas linguisticos, os autores deixam marcas
proprias em suas produgoes (e.g. escolhas de palavras, periodo da producao, variedade
da lingua etc.); a analise de autoria, por meio das redes, permite verificar, por exemplo,
as relagoes de proximidade ou distanciamento entre as linguas e as marcas linguisticas
deixadas pelos autores; as redes podem auxiliar na avaliacao da qualidade de um texto;
a aproximacao de diferentes areas de estudo é uma contribuicdo importante para a AA;
métricas de rede e métodos de predicao podem ser bons parametros para a verificacao de

autoria.
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Métodos e materiais

Neste capitulo, apresenta-se um método de andlise de autoria que: (i) identifica conjuntos
de palavras recorrentes nas frases de diferentes autores e os organiza em redes; (ii) coleta
dados das redes e os estrutura em tabelas com os autores e os seus respectivos atributos
de redes; (iii) avalia a importancia das métricas para a analise de autoria com algoritmos

de predigoes.

Na Secao 5.1, estao descritos métodos e conceitos relacionados ao processo de descoberta
de itens recorrentes em subconjuntos de dados (i.e. descobertas de regras de associagao);
na Secao 5.2, apresenta-se o método criado para transformar textos em redes; e, na Secao
5.3, sao descritos os métodos de andlise e a organizacao das métricas e dos métodos de
predicao.

5.1 Regras de associagoes

O método de anélise proposto neste trabalho usou o algoritmo Apriori (AGRAWAL;
SRIKANT, 1994; HAHSLER; GRUEN; HORNIK, 2005) para encontrar conjuntos de pa-
lavras recorrentes nas frases de diferentes autores. O Apriori foi formulado, inicialmente,
para descobrir regras de associagoes em transacoes comerciais. As descobertas de regras
de associacoes tornaram-se populares como método de andlise para grandes volumes de

dados comerciais, especialmente, nas analises das cestas de compras dos clientes de uma
loja (HASTIE; TIBSHIRANI; FRIEDMAN, 2017; TAN; STEINBACH; KUMAR, 2006).

As anélises de cestas de compras (Market Basket Analysis) usam métodos de associagoes
para encontrar grupos de itens que, regularmente, sao vendidos juntos em uma mesma
transacao (HASTIE; TIBSHIRANI; FRIEDMAN, 2017). A intencdo é encontrar, nas
transagoes comerciais, relacoes comuns entre os itens vendidos e usar essas informagoes
para aumentar o lucro da loja seja, por exemplo, por meio de um sistema de recomendacoes
de produtos, seja pela disposi¢ao dos produtos dentro das lojas (i.e. aproximando ou
afastando itens que, regularmente, sdo vendidos juntos). As analises das cestas de compra
podem ser realizadas por meio de duas abordagens: a mineracao sequencial frequente

(Frequent Sequential Mining (FSM)) e a mineragao de itens frequentes (Frequent Itemset
Mining (FIM)).

A mineracao sequencial frequente trabalha com no minimo trés variaveis, a saber, con-
sumidor, data e item (CAVIQUE, 2007a). O intuito é encontrar, em grandes bases de
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dados, itens (i.e. produtos) que, constantemente, aparecem juntos em uma mesma cesta
de compras ao longo do tempo. Para analisar esses tipos de dados, os algoritmos SPADE
(ZAKIT, 2001) e RAMEX (CAVIQUE, 2007a) reestruturam, respectivamente, as regras de
associagoes em estruturas reticuladas e de redes.

A mineracao de itens frequentes trabalha com duas variaveis, a saber, identificacio das
transagoes® e itens (CAVIQUE, 2007a). Nesse caso, os algoritmos de descoberta de re-
gras de associacdo analisam as coocorréncias entre os itens nas transacoes e formalizam
regras como "Quando os itens A e B aparecem, entdo o item D também aparece” (WIL-
LIAMS, 2011), "muitos consumidores que compram fraldas também compram cerveja”
(TAN; STEINBACH; KUMAR, 2006) etc. Semanticamente, as regras de associa¢ao po-
dem ser escritas de diferentes formas. No entanto, na sintese, elas sao compostas por
itens antecedentes e consequentes que se conectam em uma relagdo do tipo Se {itens

antecedentes}, entdo {itens consequentes}*.

A descoberta de regras de associacdo proposta por Agrawal & Srikant (1994), por meio
do algoritmo Apriori, organiza os dados das transacoes comerciais em dois conjuntos; um
conjunto I com todos itens I = {is, iz, ..., in} e um conjunto T com todas as transacoes
T ={Ti, Te, s, ..., Tn}, sendo que, em cada transagao T, existe um subconjunto de itens®
de I (e.g. Tabela 5.1).

Tabela 5.1: Exemplo ilustrativo de transagoes e subconjuntos de itens

Transacoes Itens na transacgao
T {i2, i}
T2 {il, i2, 13}
Ts {iz, i3, i4}
T4 {il, i3, 14}

Fonte: Elaboracgao propria

A regra de associacao é, formalmente, representada por A — B, sendo A e B sub-
conjuntos de itens distintos (A N B = &). Na regra de associacdo {i: ,is} — {iz},
A = {ii ,is}) e B = {iz}. E a partir das regras de associagdes que métricas como su-
porte e confianca sao calculadas. O suporte calcula a frequéncia na qual os itens de uma
regra A — B (i.e. A U B) aparecem no conjunto de transagoes analisadas. Por exemplo,
com base nas transagoes da Tabela 5.1, o suporte da regra {is} — {is} é a frequéncia com
que os itens {is, is} aparecem juntos no conjunto de transacoes analisadas, no caso, 75%
(os itens {iz, is} aparecem juntos em T1, Tz e T3). A métrica de suporte esté representada

1Codigo que identifica cada transacio gravada no banco de dados.
20u entdo: Se premissa, entdo conclusio.
3Por defini¢do, os subconjuntos de itens sdo chamados de itemset.
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na Equagao 5.1.

total(AU B)

suporte,egra(AU B) = totaldeT

(5.1)

onde total (A U B) representa a quantidade total de transacoes em que A e B aparecem
juntos e totaldeT representa a quantidade total de transacoes analisadas.

Geralmente, o suporte é representado em porcentagem. A confianca é uma métrica ba-
seada na razdo entre o suporte da regra (A U B) e o suporte de A (premissa da regra)
(Equagao 5.2). A confianca da regra {is, i;}— {is} € 100%, dado que o suporte de {is, is}
— {is} € 25% e o suporte da premissa {is, is} ¢ 25%. Semanticamente, isso significa dizer
que "sempre que o conjunto {is, i;} aparece, o conjunto {is} também aparece".

suporteregrq(A U B)
suporteregrq(A)

con fiancayegrqa(AU B) = (5.2)

O Apriori esta entre os algoritmos mais usados no trabalho de descobrimento de regras
de associacdo (HERNANDEZ-GONZALEZ et al., 2019). Esse algoritmo tem a vantagem
de gerar regras de associacoes de facil compreensao, além de formalizar regras que podem
ser usadas para diferentes niveis de analise. No entanto apresenta algumas limitacoes ao
criar um elevado nimero de regras de associagoes (WU et al., 2021; FOURNIER-VIGER
et al., 2017; RODRIGUES; GAMA; FERREIRA, 2012; CAVIQUE, 2004); por exemplo,
torna o trabalho de anélise das informagoes uma atividade dificil e onerosa (FOURNIER-
VIGER et al., 2017; SANTOS; CARVALHO, 2017; KARIMI-MAJD; MAHOOTCHI,
2014; CAVIQUE, 2007b).

Além das aplicagoes comerciais, os algoritmos de descoberta de regras de associa¢ao ja
foram aplicados em sistemas de recomendagao de livros (ALHARTHI; INKPEN; SZPA-
KOWICZ, 2018), sugestoes juridicas (LIU; HO, 2015), atribuicdo de autoria em e-mails
(DEVI; RAVI, 2015) etc. Neste trabalho, as regras de associacao foram usadas para

encontrar conjuntos de palavras recorrentes nas frases de diferentes autores.

5.2 Meétodo para construcao de redes a partir de regras de asso-

ciacoes

O pressuposto deste trabalho é que todos os autores tém diferentes preferéncias em relacao
a combinagao das palavras que usam ao escreverem (i.e. uma identidade propria) e que
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essas preferéncias podem ser percebidas em redes de regras de associacoes. O método
ilustrado na Figura 5.1 foi criado para investigar esse aspecto. A Figura 5.1 apresenta
a visao geral do processo de transformacao de textos em redes de regras de associacao.
Os algoritmos desenvolvidos foram escritos na linguagem R* (TEAM, 2019) e estao nos
apéndices deste trabalho. O corpus da pesquisa foi construido com o auxilio do algoritmo
FEztrair Corpus (Figura 2.1 - Apéndice C). A titulo de demonstragao, foram usados textos
de dois autores ficticios (Figura 5.2).

Figura 5.1: Visao geral do processo de transformacao de textos em redes

Artefato 01 Etapa 01: Artefato 2: Conjunto de itens Etapa 02:
Corpus \ Identificagdo Palavras
Transformar textos em Autor01 {eu,gosto.de,bolo,chocolate} Transformar os
> [> conjuntos de itens. » Autor01 {quando,eu,fago,bolo,...} |$ conjuntos de itens
Autor01 {eu,bato,0s,0v0s,...} €m 7 eg” af de
associagdo.
Autor 01 ‘
Artefato 4: Redes Etapa 03: Artefato 3: Regras de associagdo
igf: :Q‘if) Confianga | Suporte
Transformar as ren} (gosto} 0 02
- « regras de associa¢do <:I con) > (49} 08 s
Autor 02 = g ":3 £ em Redes. {quando}— {eu} 1.0 02
Etapa 04: @ Artefato 5:
Propriedades das Redes
) Extrair
Autor propriedades das » ||
redes.

Fonte: Elaboracao prépria

A diferenca entre os estilos de escrita dos Autores 01 e 02 (Figura 5.2) é que o Autor01
prefere usar pronomes de primeira pessoa do singular e o Autor(02 prefere usar pronomes
de primeira pessoa do plural. Essas diferencas entre os estilos dos autores simulam as
preferéncias de cada um e servem para demonstrar como o método aqui proposto detectara
as diferencas entre os autores.

*O R é uma linguagem de programacio usada em calculos matematicos e estatisticos.
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Figura 5.2: Textos dos Autores 01 e 02

Autor01:
Texto 01 Texto 02 Texto 03 Texto 04
Eu jogo xadrez duas Quando eu lavo meu
Eu gosto de bolo de Eu corro horas por dia. carro, eu limpo os
chocolate. regularmente. vidros e as rodas por

de chocolate, eu uso
farinha, fermento e
oVos.

Eu bato os ovos em
uma batedeira.

Quando eu fago bolo

Gosto de correr de
manha e, depois de
correr, tomo um bom
banho.

Nao sei quantas
horas eu corro.

Gosto de estudar as
jogadas mais dificeis
e exercito cada uma
delas.

No final do dia, eu
corro dois
quilometros para
relaxar.

ultimo.

Eu gosto de limpar
primeiro o painel e
os estofados.

Gosto de limpar o
carro no domingo de
manha.

Autor02:

Texto 01

Texto 02

Texto 03

Texto 04

Nos gostamos de
assar bolos em
formas quadradas.

NoOs usamos
chocolate, farinha e
fermento.

Assamos o bolo a
temperatura de 180
graus.

Nos corremos em
duplas.

Entendemos que ¢
importante um ajudar
o outro durante as
provas.

No final, gostamos de
alongar e conversar
sobre a corrida.

Nos jogamos xadrez
sempre que possivel.

Gostamos de praticar
jogadas faceis e
dificeis.

Depois dos treinos,
nds conversamos um
pouco.

Nos lavamos os
carros em dias
diferentes.

Eu lavo na segunda-
feira e ele lava na
terga-feira.

Gostamos de usar
cera durante as
lavagens.

Fonte: Elaboracao propria

Na Etapa 01 (Figura 5.1), as frases de cada texto no corpus sao transformadas em conjun-
tos de itens (i.e. palavras). A Tabela 5.2 ilustra o resultado da transformagao do Texto
01 do Autor0l em um conjunto de palavras. O algoritmo da Etapa 01 (Apéndice D -
Algoritmo: FEtapa 01 - Transformar textos em conjuntos de itens) identifica as frases do
texto®, transforma os caracteres maitisculos em mindsculos, remove niimeros e caracteres

especiais e organiza as palavras de cada frase em conjunto de itens, conforme a coluna

Para identificar as frases, o algoritmo usa os caracteres de parada ".", "?" "',
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Itens da Tabela 5.2. Na construcao de um conjunto de itens, nao importa a ordem ou
a quantidade dos produtos que apareceram nas cestas de compras pois, as criacoes das
regras de associacOes serao baseadas nas aparigoes dos itens entre as transacoes e nao
na ordem ou nas quantidades que eles aparecem; dessa forma, nao havera repeticao de
palavras e também nao importa a ordem que as palavras aparecem entre os conjuntos de
itens. Depois de as palavras estarem organizadas em conjuntos itens, o algoritmo oferece
as seguintes opgoes de processamento: (i) excluir, nos conjuntos de itens, as stopwords
(i.e.palavras gramaticais); (ii) excluir, nos conjuntos de itens, as palavras que nao estdo

nas stopwords; (iii) manter os conjuntos de itens como estao.

Tabela 5.2: Conjunto de palavras extraidas do Texto01 do Autor0O1

Identificador Itens
Autor01 {eu, gosto, de, bolo, chocolate}
{quando, eu, faco, bolo, de, chocolate, uso,
Autor01 )
farinha, fermento, e, ovos}
Autor01 {eu, bato, os, ovos, em, uma, batedeira}

Fonte: Elaboracido prépria

Os conjuntos de palavras criados na Ftapa 01 servem de subsidio para que o algoritmo
da Etapa 02 (Apéndice E - Algoritmo: Etapa 02 - Transformar conjuntos de itens em
regras de associa¢Go) possa encontrar as respectivas regras de associagao. Na Etapa 02, o
algoritmo Apriori (AGRAWAL; SRIKANT, 1994; HAHSLER; GRUEN; HORNIK, 2005)
foi configurado para encontrar regras de associagdo com confian¢as maiores que zero,

suportes maiores que dois porcento e regras que combinem, no maximo, trés palavras.

Ao considerar confiancas maiores que zero, entram, para a analise, todas as regras de
associacao geradas pela Equacao 5.2. Ao considerar suportes maiores que dois porcento,
somente combinacoes de palavras com apari¢coes maiores que esse valor serao consideradas
nas analises. Configurar o Apriori dessa forma foi uma solucao encontrada para evitar
a sobrecarga da memoria do computador com milhoes de regras de associacao e o conse-
quente travamento. A Tabela 5.3 exibe parte das regras de associagoes encontradas com
os dados da Tabela 5.2.

Na Etapa 03 (Apéndice F - Algoritmo: Etapa 03 - Transformar regras de associa¢do
em redes), ocorre a transformacao das regras de associagoes em redes. A intencdo, ao
transformar regras de associacao em redes, é reduzir a dimensao dos dados e aproveitar a
estrutura da rede para extrair novos tipos de informagoes. No Texto 01 do Autor01, por
exemplo, foram encontradas mais de dez mil regras de associacao; esses dados, depois de
transformados, geraram uma rede dirigida e ponderada com 17 vértices e 154 arcos. O
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processo de transformacao de um conjunto de regras de associacao em uma rede segue o
modelo proposto por Karimi-Majd & Mahootchi (2014). A Figura 5.3 ilustra o processo
de construcao da rede.

Tabela 5.3: Excerto das regras de associacao criadas a partir do Texto 01 do Autor01

Identificagao A—B Suporte Confianca
Autor01 {gosto} — {de} 0,33 1,0
Autor01 {gosto} — {chocolate} 0,33 1,0
Autor01 {gosto} — {bolo} 0,33 1,0
Autor01 {gosto} — {eu} 0,33 1,0
Autor(01 {os} — {em} 0,33 1,0
Autor(01 {em} — {os} 0,33 1,0
Autor(01 {os} — {bato} 0,33 1,0
Autor01 {bato} — {os} 0,33 1,0
Autor01 {os} — {uma} 0,33 1,0
Autor01 {uma} — {os} 0,33 1,0
Autor01 {os} — {ovos} 0,33 1,0
Autor(01 {ovos} — {os} 0,33 0.5
Autor(01 {os} — {eu} 0,33 1,0
Autor(01 {em} — {ovos} 0,33 1,0
Autor(01 {ovos} — {em} 0,33 0,5

Fonte: Elaboracdo prépria

O processo de transformacgao de regras de associacao em redes ocorre da seguinte forma:
o algoritmo da Etapa 03 recebe um conjunto de regras de associacao; 1é a primeira regra
de associacdo; transforma os itens (i.e. as palavras) em vértices; conecta, por meio de
arcos, os vértices com base nos relacionamentos observados entre os itens da premissa e
os itens da conclusao de cada regra de associagao (e.g. linha n°1 da Figura 5.3). A cada
novo relacionamento observado entre os itens das premissas e os itens das conclusoes, o
algoritmo soma mais um ao peso do arco envolvido. Na terceira regra de associacao da
Figura 5.3, por exemplo, o arco entre os vértices "gosto" e "chocolate" ja existia, foi
criado pela regra da linha n°2; com a terceira regra, o peso do arco recebeu mais uma
conexao (i.e. passou de peso igual a um para peso igual a dois). Nesse tipo de construgao,
os pesos dos arcos registram os pares de palavras que mais vezes se relacionaram entre
as premissas e conclusoes das regras de associacao e preservam, nas direcoes dos arcos, a

informacao sobre as prevaléncias das palavras.
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Figura 5.3: Transformacao de regras de associagdo em uma rede

N° Regras de associacao Rede resultante

de

1 {gosto} — {de} 1]

gosto

de

2 {gosto} — {chocolate} 1 ]

1
chocolate 4= gosto

de
3 {gosto, de} — {chocolate} / 1]
2

chocolate ¢=————— gosto

de

4 {gosto} — {bolo} chocolate +=—————gosto

1

\ 4

bolo

Fonte: Elaboracao prépria

O algoritmo da Etapa 03 cria redes dirigidas e ponderadas. No método proposto (Figura
5.1), cada texto no corpus sera transformado em uma rede de regras de associacdo. A
Figura 5.4 apresenta a rede de regras de associacao criada a partir do Texto 01 do Autor01.
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Figura 5.4: Redes de regras de associacao gerada a partir do Texto 01 do Autor(O1

fal' 0 L[QD = A
¢ farinha uma o
, quando 0 : ,

chocolate bato 0s

ovos Vi

it batedeira
gosto 7

bolo fermento
de

Fonte: Elaboracao prépria

Depois que todas as redes estao prontas, tém inicio os processos de extracao e organizacao
das métricas das redes. Na Etapa 4, sdo utilizados dois pacotes, o igraph® e o centiserve.
O pacote igraph (CSARDI; NEPUSZ, 2006) é usado para extrair as métricas de centrali-
dade de intermediacao, grau ponderado, grau ponderado de entrada, grau ponderado de
saida, grau, grau de entrada, grau de saida, excentricidade, excentricidade de entrada,
excentricidade de saida, grau mais pesos’, grau de entrada mais pesos de entrada e grau
de saida mais pesos de saida.

O pacote centiserve (JALILI, 2017) é usado para extrair as centralidades de Laplace,
centralidades de Laplace de entrada e centralidades de Laplace de saida. A centralidade
de Laplace, se comparada com outras centralidades usadas em redes dirigidas (e.g. grau,
centralidade de intermedia¢do), é uma métrica que avalia as centralidades intermediarias
entre as caracteristicas globais e locais dos vértices (QI et al., 2012). Com as centralidades
de Laplace, pretende-se explorar a analise de autoria com uma métrica intermediaria de
centralidade e com as demais métricas, que ja mostraram suas relevancias em outras

anélises de autoria.

O algoritmo da Etapa 04 (Apéndice G - Algoritmo: Etapa 04 - Extrair métricas das redes)
organiza as métricas das redes em tabelas cujas linhas representam as redes. As primeiras
colunas registram os nomes dos autores dos textos que deram origem as redes e as demais
colunas representam as métricas extraidas dos vértices das redes (e.g. Centralidade de
intermediacdo apresentada na Tabela 5.4).

50 igraph € um pacote do programa estatistico R que trabalha com métricas e criagdes de redes.
" Soma das Equacoes 4.1 e 4.4.
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Tabela 5.4: Excerto das centralidades de intermediacdes do vértices das redes de regras de

associagdo criadas a partir dos textos dos Autores 01 e 02

Nome dos

Autores noés de eu
Autor01 0 0 a7
Autor01 0 0

Autor01 0 0 0
Autor01 0 0 62
Autor(02 130 144 0
Autor02 0 0 0
Autor02 48 0 0
Autor02 0 240 0

Fonte: Elaboracao prépria

O formato sugerido na Tabela 5.4 é compativel com os formatos solicitados pelos algorit-
mos de predigao e, por esse motivo, a tabela nao exibe o nome dos textos de origem. Nas
colunas, estao os nomes dos vértices encontrados em todas as redes; se em alguma rede
nao tiver um dos vértices listado na tabela de comparacao, o valor zero sera atribuido

para esse vértice.

5.3 Predicoes das autorias

A anélise preditiva investiga o que existe de semelhante entre diferentes subconjuntos de
dados e usa o resultado das investigacoes para inferir a que categoria um novo objeto
pertence. Um algoritmo de predicao meteorologica, por exemplo, analisa os atributos
historicos do clima de uma regiao (e.g. velocidade dos ventos, umidade etc.) e, quando
questionado se hoje choverd, o algoritmo, com base no clima de hoje, infere uma resposta
do tipo sim, nao ou a probabilidade de o evento ocorrer. O processo de predicao desta
pesquisa esta esquematizado na Figura 5.5.
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Figura 5.5: Modelo de analise de predicao

Processo 01 Processo 02

II Transformagao dos dados: II Organizagdo dos dados:

* Binarizagao; * Testes;
Atributos  Padronizagio; Atributos * Treinamentos;
das redes tratados
Processo 04 Processo 03

o . Predi¢do dos dados: I
Andlise dos resultados: II . SVM: I

* Erros e acertos; .
’ * Naive Bayes;

* Informacoes; . 5
Foes Resultados * Floresta aleatoria; ados para

processamento
€ treinamento

Fonte: Elaboracao prépria

Na Figura 5.5, os processos 01, 02 e 03 estao descritos no algoritmo Processos de Predicoes
(Apéndice H - Algoritmo: Processos de Predigées). O artefato 01 representa as tabelas
de atributos das redes geradas na Etapa 04 (Figura 5.1). No Processo 01, os atributos
das redes passam pela binarizacao e normalizacao dos dados.

Na binarizacao de uma tabela, os valores iguais a zero permanecem inalterados e os
diferentes de zero sao substituidos por um. Nesse tipo de transformacao, os objetos sao
caracterizados pela ocorréncia (i.e. quando o valor é igual a um) ou pela auséncia (i.e.
quando o valor é igual a zero) de atributo. Na normalizagdo, os dados numéricos sdo

transformados em valores que variam entre 0 e 1 conforme a Equacgao 5.3.

v —min(v)
Unorm = maz(v) — min(v) (5:3)

onde v representa o valor a normalizar, a fun¢do maz(v) retorna o valor maximo do

conjunto de dados e min(v) retorna o valor minimo.

A normalizacao coloca os dados em um intervalo de valor comum e permite a comparacao
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de variaveis com escalas de valores muito diferentes. A binarizacao e a normalizacao sao

técnicas usadas pelas andlises de predicao para aprimorar a precisao dos algoritmos.

O Processo 02 (Figura 5.5) recebe como parametro de entrada os dados transformados
(binarizados ou normalizados) e os organiza de modo a facilitar os testes e verificagoes
dos algoritmos de predigoes. A estratégia usada para organizar os dados de treinamento
deste trabalho é conhecida por leave-one-out e esta representada na Tabela 5.5.

Tabela 5.5: Estratégia leave-one-out

Iteragiio Autor01 - | Autor01- | Autor01- | Autor01- | Autor(02- | Autor02- | Autor02- [ Autor02 -
Texto 01 Texto 02 Texto 03 Texto 04 Texto 01 Texto 02 Texto 03 Texto 04

1 0 1 1 1 1 1 1 1

2 1 0 1 1 1 1 1 1

3 1 1 0 1 1 1 1 1

4 1 1 1 0 1 1 1 1

5 1 1 1 1 0 1 1 1

6 1 1 1 1 1 0 1 1

7 1 1 1 1 1 1 0 1

8 1 1 1 1 1 1 1 0

III - Dado usado no teste
- Dados usado no treinamento

Fonte: Elaboracao prépria

Em cada iteragao da Tabela 5.5, os dados sao divididos em dois subconjuntos, um com
dados para o treinamento e o outro com dados para o teste do algoritmo de predicao.
Na estratégia leave-one-out, o algoritmo de teste, a cada iteragao, oculta o nome de um
dos objetos (valor com zero nas linhas da Tabela 5.5) e treina o algoritmo de predigao
com os demais exemplares (valores com um). No final do processo, todos os exemplares
sao testados pelo menos uma vez. A exigéncia minima dessa estratégia é que exista um
minimo de dois objetos (e.g. nome do autor) e que cada objeto tenha dois conjuntos de
atributos (e.g. livros), desse modo, um dos objetos é reservado para o teste do algoritmo
de predicao e os outros sao usados para o treinamento do algoritmo. A estratégia leave-

one-out é recomendada para a predigao de corpus com poucos objetos (SILVA; PERES;
BOSCARIOLI, 2016).

No Processo 03 (Figura 5.5), os algoritmos de predigdo SVM (MEYER et al., 2019), Flo-
resta aleatoria (LIAW; WIENER, 2002) e Naive Bayes (MEYER et al., 2019) sdo usados
para realizar as andlises de autorias. Esses trés métodos de predi¢ao foram selecionados

por apresentarem bons percentuais de acertos em outras pesquisas sobre analise de autoria
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tradicionais e com redes (MACHICAO et al., 2018; ROZZ; MENEZES, 2018; MARTINS
et al., 2019; MARINHO; HIRST; AMANCIO, 2018).

O SVM (Support Vector Machines) é um algoritmo de aprendizado supervisionado que,
para classificar um objeto nao identificado, inicialmente projeta todos os objetos conhe-
cidos em uma representacao espacial (e.g. gréfico de dispersao) e busca os objetos (i.e.
vetores de suporte) que estao nas fronteiras entre os grupos de objetos conhecidos (e.g.

as amostras 01 e 02 da Figura 5.6).

Figura 5.6: Representacdo grafica da classificagdo linear do SVM

Atributo y

Amostras:
' Amostra 01
Amostra 02

Desconhecida

Atributo x

Fonte: Elaboracado propria

Ao usar uma estratégia linear, o SVM projeta linhas retas proximas aos vetores de suporte
de modo a identificar as fronteiras entre os grupos. A distancia entre essas duas linhas
é chamada de margem e a linha no meio, que separa os dados em duas dimensoes, é
chamada de hiperplano. O algoritmo busca classificar os objetos considerando a maior
margem entre os grupos. Para classificar o objeto nao identificado, o algoritmo o projeta
na representacao espacial e verifica qual ajuste linear melhor o categoriza.

O algoritmo de Floresta aleatoria gera resultados a partir da analise de um conjunto
de arvores de decisoes. Uma arvore de decisao é um algoritmo que, hierarquicamente,
organiza os dados em diferentes subconjuntos. A arvore na Figura 5.7 representa um
modelo basico de estruturacao dos dados que comeca a ser organizado a partir da questao

"hoje chove?".
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Figura 5.7: Representacao basica de uma arvore de decisao

Meés atual >

setembro
| ndo sim |
Temperatura = Hora atual > 15:00
30°C
ndo | sim ndao | sim
Chove Nao chove Chove Nao chove

Fonte: Elaboracao propria

A previsao na arvore de decisao é interpretada a partir dos ramos e dos nos do modelo. A
resposta para a questao "hoje chove?" depende dos resultados observados nas varidveis
més atual, hora atual e temperatura. O algoritmo de Floresta aleatoria, ao trabalhar com
um conjunto de arvores, toma uma decisao ao estudar diferentes arranjos de varidveis
entre as arvores. Pelo fato de remover algumas varidveis durante o treinamento do al-
goritmo, o Floresta aleatoria tende a ser mais preciso do que o algoritmo de arvore de
decisao (WILLIAMS, 2011). Para este trabalho, o algoritmo de Floresta aleatoria foi
parametrizado para trabalhar com quinhentas arvores e com classificacao de dados; esses
parametros vém pré-configurados no algoritmo e, por convencao, neste trabalho, optou-se

por nao alterar os valores desses parametros.

Baseado no Teorema de Bayes (Equacao 5.4), o algoritmo de predigdo Naive Bayes tra-
balha com probabilidades condicionais (e.g. dado que um evento B ocorreu, qual é a
probabilidade do evento A ocorrer?). Na Equagao 5.4, A e B sdo eventos; P(A) e P(B) as
probabilidades a priori de A e B; P(A|B) a probabilidade a posteriori de A condicionada
a B; e P(B|A) a probabilidade a posteriori de B condicionada a A.

P(B|A)P(A)

P(AIB) = =5

(5.4)

No Processo 04 (Figura 5.5), os parametros usados e os resultados das predi¢oes sao
organizados em uma tabela (e.g. Tabela 5.6) com os seguintes dados: o total de palavras
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extraidas dos textos; os tipos de palavras®; os intervalos das confiancas’; as métricas das
redes; os métodos de predigao; os tipos de transformagoes dos dados (i.e. binarizagdo ou
normalizag¢ao); o namero de predi¢oes corretas; e o total de textos analisados nos testes
de predicao.

Cada linha da Tabela 5.6 representa um teste de predi¢cao. Na primeira linha, a coluna
Total de palavras por texto ilustra quantas foram as palavras extraidas dos textos; a coluna
Tipo de corpus mostra quais conjuntos de palavras foram usadas nos testes; em Intervalos
das confiancas (c), estao apresentados os intervalos de confiangas usados; em Métricas
das redes, esté disposta a métrica de rede avaliada; em Métodos de predicao, estd nome o
do algoritmo de predi¢ao usado pelo teste; em Predicoes corretas, esta o total de predicoes
corretas encontrada com os parametros informados nas colunas anteriores; e, em Total de

Textos, estd a quantidade de textos testados.
O intuito, ao explorar esses diferentes cenarios de testes, é identificar métricas e informa-
coes que sejam relevantes para a caracterizacao deste novo método de pesquisa e encontrar

caracteristicas entre os parametros que sejam pertinentes para a AA.

Tabela 5.6: Excerto dos parametros e predicoes feitas com os textos do Autor01 e do Autor02

Total de . Transformacées Métodos de L. Intervalos de Predicdes | Total de
palavras Tipo de corpus . Métricas das redes
dos dados predicio confianga (c) corretas Textos
por texto
100 Original Normalizados Naive Bayes Excentricidade de c=1.0 3 8
entrada
100 Sem Stopwords Binarizados Floresta aleatoria | Excentricidade 0.8<c<1.0 2 8
100 Stopwords Binarizados Floresta aleatoria Grau entrada 04<c<0.6 4 8
100 Original Binarizados Floresta aleatoria Grau ponderado de c=1.0 8 8
entrada
100 Original Normalizados Naive Bayes Grau ponderado 02<c<04 7 8

Fonte: Elaboracao prépria

Na Tabela 5.6, sao apresentados os resultados dos testes de predicao feitos com os textos
do Autor01 e do Autor02 (Figura 5.2). No total, as predi¢oes realizaram testes em qui-
nhentas e quarenta e seis arranjos de parametros (i.e. total de palavras por texto, tipo de
corpus, transformacoes de dados, métodos de predi¢ao, métricas de redes e intervalos de
confianca). A Tabela 5.7 sintetiza, entre tipo de corpus, tipo de transformacao de dados

8Conforme exposto na Secao 2.2, os textos foram transformados em trés conjuntos de itens: aquele com palavras
lexicais e gramaticais (denominado de "Original"; aquele sem palavras lexicais (denominado de "Stopwords"); e
aquele com o menor nimero possivel de palavras gramaticais (denominado de "Sem stopwords"
g
®Foram criados seis intervalos diferentes com as métricas de confianca (c) {0.0<c<0.2; 0.2<c<0.4; 0.4<c<0.6;
0.6<c<0.8; 0.8<c<1.0; c=1.0;}.
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e métodos de predicao, os testes que acertaram os autores dos textos no corpus.

Tabela 5.7: Sintese dos parametros que acertaram as predicoes feitas com os textos do Autor(Q1
e do Autor02

- Métodos de predicao
Tipo de corpus Transformagio . Total Geral
dos dados Floresta Naives
L. SVM
aleatoria Bayes
Original
Binarizados 188 201 206 595
Normalizados 134 181 192 507
Sub-total 322 382 398 1.102
Sem stopwords
Binarizados 124 120 150 394
Normalizados 58 125 88 271
Sub-total 182 245 238 665
Stopwords
Binarizados 178 193 190 561
Normalizados 148 168 157 473
Sub-total 326 361 347 1.034
Total Geral 830 988 983 2.801

Fonte: Elaboracao prépria

As predigoes feitas com o tipo de corpus Original foram as que obtiveram o maior nimero
de acertos entre os testes realizados com os textos do Autor01 e Autor02 (Tabela 5.7). As
andlises preditivas dos trés tipos de agrupamento do corpus serao usadas para investigar
a relevancia dos tipos Original, Sem stopwords e Stopwords na caracterizagao dos autores
e estilos literarios. Na andlise dos textos de Autor01 e Autor02, o conjunto de palavras
Original (i.e. com palavras gramaticais e lexicais) gerou mais elementos para caracterizar
as combinacoes de palavras de cada autor do que os conjuntos de palavras dos outros

tipos.

Em relagao ao tipo de transformacao de dados (Tabela 5.7), a binarizagao apresenta maior
numero de predicoes corretas; isso significa que, entre as métricas de redes analisadas, a
presenga (ou a auséncia) de métricas entre os vértices nas redes é mais relevante para a
caracterizacao dos marcadores de autoria de um escritor do que os valores proporcionais
atribuidos aos vértices pelas métricas das redes.

Entre as redes formadas com o tipo de corpus Original, o método de predicao SVM foi
0 que mais vezes acertou o nome dos autores testados. A Tabela 5.8 detalha, entre as
métricas de redes e confiancas, as predicoes dos dados da Tabela 5.7 para o tipo de corpus

Original, tipo de transformacao binarizada e método de predicao SVM.
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Tabela 5.8: Métricas das redes e escalas de confiancas entre as predigées por SVM, tipo de corpus

Original e transformacao de dados binarizadas

. Confiangas
Métricas dasredes  —0— 02 0.2<=c<04 _04<=c<0.6_0.6<=c<0.8_08<=c<L0___c=10__ | owal Geral
Excentricidade 7 8 15
Excentricidade de entrada 4 7 11
Excentricidade de saida 6 8 14
Grau 7 8 15
Grau de entrada 4 7 11
Grau de entrada mais peso 4 7 11
Grau mais peso 7 8 15
Grau ponderado 7 8 15
Grau ponderado de entrada 4 7 11
Grau ponderado de saida 6 8 14
Grau de saida 6 8 14
Grau de saida mais peso 6 8 14
Intermediacao 0 6 6
Laplace 7 8 15
Laplace de entrada 4 7 11
Laplace de saida 6 8 14
Total Geral 85 121 206

Fonte: Elaboracao prépria

A Tabela 5.8 ilustra onde, entre as métricas de redes e escalas de confianca, as predicoes
feitas pelo SVM ocorreram. Para avaliar as métricas de rede Excentricidade, Grau, Grau
mais peso, Intermediacao e Laplace foram construidas redes ponderadas e nao dirigidas; e,
para avaliar as métricas de rede restantes, foram construidas redes ponderadas e dirigidas.
Na Tabela 5.8, os valores variam de zero a oito; zero significa que, ou o método de predigcao
nao encontrou os autores dos documentos testados, ou nao foram encontradas combinacoes
de palavras entre as escalas de confian¢a avaliadas; quando o valor é igual a oito, o teste
identificou os autores dos oito textos avaliados. Para o corpus composto pelos textos
do Autor01 e do Autor02, a melhor parametrizacao do método de andlise de autoria
proposto neste trabalho consiste em usar o corpus do tipo Original, transformacao de
dados binarizada e o método de predicao SVM porque, entre eles, ocorreu o maior nimero
de predigoes corretas.

Na Secao 5.2, foi sugerido que o Autor0Ol1 prefere usar pronomes de primeira pessoa do
singular e o Autor02 prefere usar pronomes de primeira pessoa do plural. Esses estilos dos
Autores 01 e 02 foram criados com o proposito didatico de apresentar e testar o método de
analise deste trabalho. As marcas que um autor imprime em um texto envolvem escolhas
de palavras que vao além da preferéncia por pronomes de primeiras pessoas do singular
ou do plural.

O processo de anélise proposto neste trabalho consiste em estudar as combinacoes de
palavras partindo de um conjunto de dados maior para um menor. Os textos da pesquisa
foram organizados e subdivididos em conjuntos de combinagées de palavras (i.e. tipos de
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corpus: Original, Sem stopwords e Stopwords); cada um desses conjuntos tem seus dados
avaliados por um tipo de transformacao de dados (i.e. binarizagdo e normaliza¢ao); cada
tipo de transformacao de dados é usado para predizer com os algoritmos Floresta aleatoria,
Naive Bayes e SVM, entre as métricas de redes e escalas de confianca, autores e elementos
do contexto da producao dos textos. Essa estruturacao dos dados foi proposta com o
intuito de avaliar as questoes e hipoteses da Secao 1.2. Na Tabela 5.9, sao apresentados

os parametros e valores considerados neste método.

Tabela 5.9: Descricdo dos parametros

Parametros Descri¢ao Intervalo de valores

Total de palavras extraidas dos textos.
Analisar os valores minimos ¢ maximos de

Total de palavras por palavras em um texto ajuda a determinar as {100 palavras; 1.000 palavras}

texto . o
quantidades necessarias de palavras que o
método precisa para trabalhar
Palavras gramaticais e lexicais organizadas|
. em trés conjuntos. A analise de predigdo serd .
Tipo de corpus J preci¢ {Original, Sem Stopwords, Stopwords}

baseada na organizagdo das palavras nesses
trés conjuntos.
Me¢étodo usado para padronizagdo dos dados.
Transformacdes de |Serd usado para determinar qual dessas duas
dados formas de transformagdo ¢ relevante para as
analises de predi¢do
Algoritmos usados na predi¢do de dados.
Serdo usados para determinar a relevancial
Métodos de predicdo |desses algoritmos na predigdo do periodo de {Floresta aleatdria, Naive Bayes, SVM}
edicdo, da variedades linguistica, da escola]
literaria e autoria

{Binarizag@o, Normalizac¢do}

{Grau de entrada, Grau de entrada mais peso de
Meétricas usadas para avaliar a importancia entrada, Grau de saida, Grau de saida mais peso
Meétricas de redes  |dos vértices da rede. Essas métricas serdo| saida, Grau mais peso, Grau ponderado, Grau
usadas para organizar ¢ valorar as palavras. ponderado de entrada, Intermediagdo, Laplace,
Laplace de entrada, Laplace de saida,}

Intervalos que categorizam seis diferentes|
conjuntos de valores de confianga. As
combinagdes de palavras aparecem entre os
textos com diferentes nameros de ocorréncias. {0.0<=c<0.2; 0.2<=c<0.4; 0.4<=c<0.6;
Organizar as confiangas em diferentes| 0.6<=c<0.8; 0.8<=c<1.0; c = 1.0}
intervalos ajuda a diferenciar as combinagdes|
de palavras e a categorizar as preferéncias de
cada autor.

Intervalos de confianca

Fonte: Elaboracado prépria

O método proposto analisa as predi¢oes de autoria sob diferentes parametros (cf. disposto
nas colunas da Tabela 5.6). Na Tabela 5.6, os testes de predigdes sao registrados conside-
rando trés tipos de corpus, seis intervalos diferentes de confiancas, dezesseis métricas de
redes, trés métodos de predicao e dois tipos de transformacoes de dados. Serao testados,
aproximadamente, mil e setecentos cenarios diferentes por corpus; esse valor pode variar
porque, nem sempre, o texto de um autor gera regras de associacao para os seis inter-
valos de confiancas definidos. No Capitulo 6, o método aqui proposto seré aplicado na

60



Capitulo Cinco 5.3. Predicoes das autorias

analise do corpus da pesquisa em diferentes contextos (i.e. periodos de edigao, variedade
linguistica, escolas literarias e autoria).
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Capitulo Seis — — ——

Resultados e discussoes

Neste capitulo, o método descrito no Capitulo 5 foi testado a partir da extracao de di-
ferentes subconjuntos do corpus apresentado no Apéndice A. Por se tratar de um novo
processo de trabalho, a proposta foi explorar o maximo de combinacoes de métricas pos-
sivel e configurar os parametros (i.e. as métricas) que mais bem predizem os objetos das
pesquisas. Nas proximas secoes, estao descritos os testes realizados.

6.1 Os textos do corpus

Na primeira analise, o método proposto no Capitulo 5 explorou todos os textos no Apén-
dice A como um corpus unico, aqui chamado de Corpus A. O conjunto de textos do
Corpus A retine obras de seis escolas literarias, publicadas em diferentes épocas e escritas
por autores brasileiros e portugueses. Embora seja um problema para a anélise de autoria
misturar textos com diferentes caracteristicas em um mesmo corpus, o propoésito desta
primeira analise foi explorar o método apresentado no Capitulo 5 e identificar vantagens
e limites no processamento de grandes volumes de dados.

Durante essa primeira anélise, identificou-se que um s6 texto pode gerar milhoes de re-
gras de associagao e, por conta disso, o processamento dos dados fica lento e oneroso em
termos de ocupagao da memoria volatil do computador (i.e. memoéria RAM). Para redu-
zir a quantidade de regras de associacao e tornar o processo de andlise menos custoso,
configurou-se o algoritmo Apriori para descobrir regras de associacdo com no minimo
dois e no maximo trés itens entre premissas e conclusoes das regras de associagao. Dessa
forma, o método proposto analisa a frequéncia de combinagoes de no minimo duas e no

méaximo trés palavras recorrentes em cada texto do corpus.

Os textos no Corpus A foram organizados em subconjuntos categorizados por total de pa-
lavras por texto (cem e mil palavras); tipo de conjunto de texto (Original, Sem stopwords
e Stopwords); e escalas de confiancas (¢) entre {0.0 <=c¢ < 0.2;0.2 <=c¢ < 0.4; 0.4 <=
¢ <0.6;06 <=c<0.8;0.8 <=c<1.0;c=1.0}. Depois de organizados, cada conjunto
passou pelo processo de construcao de redes de regras de associacao e predicao apresen-
tados no Capitulo 5. O método proposto foi preparado para testar as combinagoes de
trés tipos de corpus, seis escalas de confiancas, dois totais de palavras por texto, dezesseis
métricas de redes, trés métodos de predicao e dois tipos de transformacao de dados.

A combinacao dessas variaveis gera trés mil quatrocentos e cinquenta e seis parametros
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(i.e. cenérios) para teste; no entanto, com o Corpus A s6 duas mil setecentas e setenta
e duas combinacoes de parametros foram criadas. Essa diferenca aconteceu porque nem
todos os escritores formalizam, em seus textos, combinacoes de trés palavras que aparecem
entre as seis escalas de confiancas. A Tabela 6.1 exibe os parametros que obtiveram a

maior quantidade de predigoes corretas entre os testes.

Tabela 6.1: Parametros dos testes que acertaram o maior ntmero de nomes dos autores nos

textos avaliados

Total de . Transformacio Métodos de Métricas das Tota.l ,(.h Total de
palavras Tipo de corpus . . Confiancas predicdes textos
dos dados prediciao redes .
por texto corretas avaliados
1.000 Stopwords Binarizados Floresta aleatoria Excentricidade  0.2>¢>=0.0 29 86
1.000 Stopwords Binarizados Floresta aleatoria Laplace 0.2>c>=0.0 29 86

Fonte: Elaboracao prépria

Por conta da mistura de contextos (edigdes em diferentes anos, diferentes escolas literarias
etc.) no corpus, ja era esperado um baixo valor de predi¢oes corretas em relagao ao total
de documentos testados. Na Tabela 6.2, estao sintetizadas a predigoes feitas com o autores
do Corpus A.

Tabela 6.2: Sintese dos pardmetros e respectivos totais de predigoes corretas

Total de - Métodos de predi¢io
) Transformagio
palavras por  Tipo de corpus dos dados Floresta Naives SVM Total Geral
texto aleatoria Bayes
100
Original
Binarizados 999 287 991 2.277
Normalizados 915 263 860 2.038
Sub-total 1.914 550 1.851 4.315
Sem Stopwords
Binarizados 311 68 425 804
Normalizados 281 80 343 704
Sub-total 592 148 768 1.508
Stopwords
Binarizados 791 321 727 1.839
Normalizados 740 390 713 1.843
Sub-total 1.531 711 1.440 3.682
Sub-totais de 100 palavras por texto 4.037 1.409 4.059 9.505
1.000
Original
Binarizados 1.765 671 1.919 4.355
Normalizados 1.739 1.039 1.485 4.263
Sub-total 3.504 1.710 3.404 8.618
Sem Stopwords
Binarizados 1.070 323 1.177 2.570
Normalizados 975 483 1.005 2.463
Sub-total 2.045 806 2.182 5.033
Stopwords
Binarizados 1.987 706 1.887 4.580
Normalizados 1.928 854 1.766 4.548
Sub-total 3.915 1.560 3.653 9.128
Sub-totais de 1.000 palavras por texto 9.464 4.076 9.239 22.779
Total Geral 13.501 5.485 13.298 32.284

Fonte: Elaboracado prépria
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Nesse contexto do Corpus A Tabela (6.2), os parametros com maiores valores foram:
textos com mil palavras; predicao por Floresta aleatoria; dados binarizados; e Stopwords.
Na Tabela 6.3, estao, entre as métricas de redes e de confiancas, os detalhes das predicoes
realizadas com mil palavras, Stopwords e binarizacao dos dados.

Tabela 6.3: Predicoes de autorias com mil palavras, predicdo por Floresta aleatdria, dados bina-

rizados e stopwords

Confiangas
Métricas das redes Total Geral
0.0<=¢c<0.2 0.2<=c<0.4 0.4<=c<0.6 0.6<=c<0.8 0.8<=c<1.0 c=1.0
Excentricidade 29 25 23 20 10 24 131
Excentricidade de entrada 28 24 20 23 16 21 132
Excentricidade de saida 10 21 18 27 11 28 115
Grau 28 26 24 20 12 28 138
Grau de entrada 27 23 22 20 16 23 131
Grau de entrada mais peso de entrada 26 22 22 22 16 22 130
Grau de saida 12 21 17 24 10 26 110
Grau de saida mais peso saida 12 20 17 26 11 26 112
Grau mais peso 26 25 24 20 11 27 133
Grau ponderado 27 24 23 20 11 24 129
Grau ponderado de entrada 27 24 24 18 17 20 130
Grau ponderado de saida 13 19 19 26 10 26 113
Intermediacao 12 17 20 20 11 24 104
Laplace 29 24 23 22 10 26 134
Laplace de entrada 27 25 22 23 16 23 136
Laplace de saida 13 19 16 24 10 27 109
Total Geral 346 359 334 355 198 395 1987

Fonte: Elaboracao prépria

Na Tabela 6.3, estao, entre métricas de redes e confiancas, os totais das predicoes de
autoria realizadas. Caso o método tivesse identificado corretamente todos os autores,
o valor méximo, entre métricas de redes e confiancas, deveria ser oitenta e seis (i.e. o
total de obras analisadas no corpus). Na Se¢do 6.5, serd demonstrado que as escalas de
confiancgas estao relacionadas com o repertoério de palavras proprias de cada autor e que,
por essa razao, has comparagoes entre obras de dois autores, as predicoes entre as escalas
de confiancas variam. Para que uma comparacao possa distinguir entre dois autores, por
exemplo, seus textos devem gerar métricas de confiancas em uma mesma escala e ter

combinagoes de palavras distintas.

Embora o método proposto nao tenha previsto corretamente a autoria de todos os textos
do Corpus A, as analises desses textos foram relevantes para tornar o processamento dos
dados do método mais econdémico em termos de volume de dados gerado na memoria
do computador. Quando o método proposto nao estava parametrizado para gerar re-
gras de associacao com trés itens, o processamento dos dados mostrou-se muito lento e

sobrecarregou a memoria volatil do computador.
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6.2 Diferentes edicoes de uma mesma obra

O pressuposto na AA é que o conjunto de palavras que um escritor usa ao escrever é
diferente do conjunto de palavras de outros escritores. No método proposto, a métrica
de confianca é usada para encontrar combinagoes de até trés palavras que sao recorrentes
em um texto e, depois que as regras de associacoes sao categorizadas em escalas de
confiancas e organizadas em redes, o método proposto infere, ao analisar as métricas das
redes, se os textos tém caracteristicas em comum ao ponto de pertencerem a uma mesma,
pessoa. Nesta secao, os textos analisados pertencem a um mesmo autor, entao, ao usar o
método proposto para inferir os séculos das edicoes, o propoésito é encontrar combinacoes
de palavras que demonstrem que as alteragoes realizadas nos textos sao condizentes com

uma, estrutura textual que aparece em um determinado periodo do tempo.

As reedi¢oes de uma obra literaria sdo motivadas por diferentes aspectos (e.g. adequagao
ortografica, acréscimo de notas etc.). Nem sempre as alteragoes feitas nas reedi¢oes sao
realizadas pelos autores. Nesta secao, o método proposto foi usado para analisar as
reedicoes de uma mesma obra. Pretende-se mostrar que as alteracoes e os acréscimos nas
reedicoes deixam, nos textos, marcas que caracterizam a época na qual foram reeditados.
Para a primeira analise, foram consideradas duas obras de Machado de Assis, editadas
em séculos diferentes (Tabela 6.4).

Tabela 6.4: Obras de Machado de Assis publicadas em diferentes anos

Nome do autor Titulo ]'Escorla- Anf) :i a Séc‘fl(i da
Literaria edicido edicido
Machado de Assis  Memorias Postumas de Bras Cubas Realismo 1881 XIX
Machado de Assis  Memorias Postumas de Bras Cubas Realismo 1994 XX
Machado de Assis  Quincas Borba Realismo 1994 XX
Machado de Assis  Quincas Borba Realismo 1891 XIX

Fonte: Elaboracdo prépria

Na Tabela 6.4, os textos pertencem a um mesmo autor e a mesma escola literaria, com
variacao dos anos das edigoes. O método proposto, ao invés de predizer um autor, foi
usado para inferir o século das edicoes.
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Tabela 6.5: Sintese e resultados das predi¢oes dos séculos nos textos de Machado de Assis

Total de - Métodos de predicio
. Transformacio
palavras por  Tipo de corpus Floresta Naives Total Geral
dos dados SVM
texto aleatéria Bayes
100
Original
Binarizados 2 0 72 74
Normalizados 4 0 7 11
Sub-total 6 0 79 85
Sem stopword
Binarizados 0 0 0 0
Normalizados 3 0 0 3
Sub-total 3 0 0 3
Stopword
Binarizados 0 0 21 21
Normalizados 14 0 1 15
Sub-total 14 0 22 36
Sub-totais de 100 palavras por texto 23 0 101 124
1.000
Original
Binarizados 2 0 72 74
Normalizados 4 0 7 11
Sub-total 6 0 79 85
Sem stopword
Binarizados 0 0 0 0
Normalizados 3 0 0 3
Sub-total 3 0 0 3
Stopword
Binarizados 0 0 21 21
Normalizados 14 0 1 15
Sub-total 14 0 22 36
Sub-totais de 1.000 palavras por texto 23 0 101 124
Total Geral 46 0 202 248

Fonte: Elaboracao prépria

Na Tabela 6.5, estao registrados os resultados e os parametros dos testes de predicao dos

séculos das obras de Machado de Assis. Os parametros tipo de corpus Original, método

de predicao SVM e tipo de transformacao de dados binarizados obtiveram mais acertos

ao inferir os séculos dos textos. Entre esses parametros, nao ha diferencas nos totais de

acertos entre as predicoes dos textos com cem palavras e textos com mil. Na Tabela 6.6,

estdo, entre as métricas de redes e confiancas, os resultados dos testes de predicao.
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Tabela 6.6: Predicoes das edicbes de Machado de Assis parametrizadas com mil palavras, tipo

de corpus Original, dados binarizados e predicao por SVM

Confiangas

Métricas dasredes  —40— 02 0.2<=c<04_0d<=c<0.6 0.6<c<08_08<—c<L0___c=1.0__  owl Geral
Excentricidade 2 4 6
Excentricidade de entrada 2 2 4
Excentricidade de saida 1 3 4
Grau 2 4 6
Grau de entrada 2 2 4
Grau de entrada mais peso 2 2 4
Grau de saida 1 3 4
Grau de saida mais peso 1 3 4
Grau mais peso 2 4 6
Grau ponderado 2 4 6
Grau ponderado de entrada 2 2 4
Grau ponderado de saida 1 3 4
Intermediacao 1 1 2
Laplace 2 4 6
Laplace de entrada 2 2 4
Laplace de saida 1 3 4
Total Geral 26 35 11 72

Fonte: Elaboracao prépria

Na Tabela 6.6, entre as métricas de redes e confiancas, os testes de predicao que acertaram
os séculos das edicoes de todos os textos de Machado de Assis aparecem com valor igual
a quatro (i.e. dos quatro textos analisados, o algoritmo acertou a predi¢ao do periodo
de edi¢ao de todos). Se os parametros (i.e. mil palavras, tipo de corpus Original, dados
binarizados e predi¢ao por SVM) observados na Tabela 6.5 apresentam potencial relevan-
cia para a predicao de edi¢oes publicadas em diferentes séculos de uma mesma obra, é
esperado que esses parametros aparecam também na andlise de edicoes de outros autores.
No Corpus A, outro autor que também tem textos com diferentes edicoes é Joao Carlos
Medeiros Pardal Mallet (Tabela 6.7).

Tabela 6.7: Diferentes edicoes da obra Héspede de Joao Carlos Medeiros Pardal Mallet

Nome do autor Titulo da obra Capitulos ljlscorla. Anf) fi a Sec‘fl(i da
Literaria edicao ediciao
Jodo Carlos de Medeiros Pardal Mallet Hospede I-11 Romantismo 1887 XIX
Jodo Carlos de Medeiros Pardal Mallet Hospede III-IV  Romantismo 1887 XIX
Jodo Carlos de Medeiros Pardal Mallet Héspede I-1II Romantismo 2008 XXI
Jodo Carlos de Medeiros Pardal Mallet Hospede M-IV Romantismo 2008 XXI

Fonte: Elaboracao prépria

Na Tabela 6.7, ha duas edi¢coes de uma mesma obra; uma publicada no século XIX e a
outra no século XXI. Para o teste nas edi¢oes da obra Hospede, de Joao Carlos de Medeiros
Pardal Mallet, os textos foram divididos em duas partes, uma com os capitulos um e dois;
e outra com os capitulos trés e quatros. Os textos da Tabela 6.7 foram processados pelo
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método proposto e estao sintetizados na Tabela 6.8.

Tabela 6.8: Sintese e resultados das predi¢oes dos séculos nos textos de Joao Carlos de Medeiros
Pardal Mallet

Total de - Métodos de predicio
. Transformacio
palavras por  Tipo de corpus Floresta Naives Total Geral
dos dados SVM
texto aleatéria Bayes
1.000
Original
Binarizados 1 0 204 205
Normalizados 10 0 24 34
Sub-total 11 0 228 239
Sem Stopwords
Binarizados 0 0 135 135
Normalizados 29 0 11 40
Sub-total 29 0 146 175
Stopwords
Binarizados 2 0 165 167
Normalizados 14 0 9 23
Sub-total 16 0 174 190
Total Geral 56 0 548 604

Fonte: Elaboracao prépria

Em comparacao com os dados observados na Tabela 6.5, os parametros mil palavras por
texto, tipo de corpus Original, dados binarizados e método de predicao SVM apresenta-
ram a mesma relevancia na predicao por século de edicao. Na Tabela 6.9, estao detalhadas,
entre métricas das redes e confiancas, as predi¢oes parametrizadas por mil palavras, corpus
Original, dados binarizados e tipo de predicao por SVM.

Tabela 6.9: Resultado das predicoes com mil palavras por texto, o tipo de corpus Original, dados

binarizados e predigao por SVM nos textos de Joao Carlos de Medeiros Pardal Mallet

Confiangas
Métricas das redes Total Geral
0.0<=¢c<0.2 0.2<=c<0.4 0.4<=c<0.6 0.6<=c<0.8 0.8<=c<1.0 =10

Excentricidade 4 4 4 4 16
Excentricidade de entrada 4 4 4 4 16
Excentricidade de saida 4 4 8
Grau 4 4 4 4 16
Grau de entrada 4 4 4 4 16
Grau de entrada mais peso 4 4 4 4 16
Grau de saida 4 4 8
Grau de saida mais peso 4 4 8
Grau mais peso 4 4 4 4 16
Grau ponderado 4 4 4 4 16
Grau ponderado de entrada 4 4 4 4 16
Grau ponderado de saida 4 4 8
Intermediacao 4 4
Laplace 4 4 4 4 16
Laplace de entrada 4 4 4 4 16
Laplace de saida 4 4 8

Total Geral 40 40 60 64 204

Fonte: Elaboracdo prépria
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Nas obras de Joao Carlos de Medeiros Pardal Mallet (Tabela 6.9), as distingoes textuais
entre os séculos sao identificadas em diferentes escalas de confiancas e em diferentes
métricas das redes. Os valores iguais a quatro, na Tabela 6.9, ilustram que o método

inferiu, corretamente, os periodos de edicao dos quatro textos de Joao Carlos de Medeiros
Pardal Mallet.

O modo como as modificacoes sao feitas entre as edicoes de uma mesma obra varia quando
essas modificagoes alteram combinacoes de até trés palavras recorrentes nos textos. O mé-
todo proposto, por meio das métricas de rede e confianca, consegue identificar a mudanca
e inferir a que século a modificacdo pertence; no caso dos textos de Machado de Assis,
essas mudancas foram melhor caracterizadas em uma escala especifica de confian¢as; por
sua vez, nas redes de Joao Carlos de Medeiros Parda Mallet, as mudancas foram bem

marcadas em diferentes escalas.

Os parametros que melhor identificaram os séculos das edicoes foram encontrados nos
textos com mil palavras, tipo de corpus Original, dados binarizados e com o método de
predicao SVM; isso ocorreu tanto no conjunto de textos de Machado de Assis, quanto no
conjunto de textos de Joao Carlos de Medeiros Pardal Mallet. Apesar de mil palavras
por texto representarem um valor que se aplica, relevantemente, a diferentes cenarios de
testes, ha, entre os autores, contextos de producao onde, com cem palavras por texto
(e.g. textos de Machado de Assis (Tabela 6.5)), é possivel inferir, de maneira relevante, o

contexto de producao textual.

Investigar as distin¢oes de periodo de edi¢ao com um nimero maior de textos é relevante,
pois ajuda a fortalecer a relevancia do parametro sugerido (i.e. mil palavras, tipo de
corpus Original, dados binarizados e com o método de predicao SVM); e, no que se refere
a relacao entre métricas de rede e escalas de confiancas, auxilia na indicacao dos locais

onde as predicoes sao mais precisas entre as obras de um mesmo autor.

6.3 Variedade de lingua portuguesa dos autores

A lingua de origem do autor é um elemento que influencia a anélise de autoria. Conforme
apresentado anteriormente, os algoritmos de AA variam de precisdo quando analisam
corpus com linguas diferentes; além disso, as traducoes sao um problema para a AA,
porque o tradutor deixa marcas no texto que traduz. Existe uma lacuna na AA no que
diz respeito ao modo como as analises sao afetadas quando se trata de corpus contendo

variedades de uma mesma lingua.

No Corpus A, ha textos escritos em duas variedades de uma mesma lingua, no caso, o
portugués brasileiro e o portugués europeu. Para investigar essas duas variedades do
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portugués, usou-se o método proposto para processar o conjunto de textos listados na
Tabela 6.10.

Tabela 6.10: Autores brasileiros e portugueses que publicaram entre 1870 e 1880

Nome do Autor Titulo da obra An.o fla ,ESC(,)I? Pais de origem
edicdo literaria da autor
Pinheiro Chagas Os Guerrilheiros da Morte 1872 Romantismo Portugal
Pinheiro Chagas O terramoto de Lisboa 1874 Romantismo Portugal
Camilo Castelo Branco Livro de Consolagado 1872 Romantismo Portugal
Camilo Castelo Branco Carlota Angela 1874 Romantismo Portugal
Machado de Assis A mio e a luva 1874 Romantismo Brasil
Machado de Assis Helena 1876 Romantismo Brasil
Bernardo Guimardes O indio Afonso 1873 Romantismo Brasil
Bernardo Guimardes  Mauricio ou Os Paulistas em S3o Jodo del-Rei 1877 Romantismo Brasil

Fonte: Elaboracao prépria

Tabela 6.11: Resultados e parametros dos testes de predigao feitos para inferir a variedade

linguistica dos autores

Total de - Métodos de predicao
. Transformacio
palavras por  Tipo de corpus Floresta Naive Total Geral
dos dados SVM
texto aleatéria Bayes
100
Original
Binarizados 170 264 116 550
Normalizados 132 206 70 408
Sub-total 302 470 186 958
Sem stopwords
Binarizados 0 0 0 0
Normalizados 3 30 24 57
Sub-total 3 30 24 57
Stopwords
Binarizados 238 308 214 760
Normalizados 182 220 127 529
Sub-total 420 528 341 1.289
Sub-totais de 100 palavras por texto 725 1.028 551 2.304
1.000
Original
Binarizados 275 543 345 1.163
Normalizados 195 318 176 689
Sub-total 470 861 521 1.852
Sem stopwords
Binarizados 229 394 269 892
Normalizados 196 328 191 715
Sub-total 425 722 460 1.607
Stopwords
Binarizados 249 443 279 971
Normalizados 196 328 172 696
Sub-total 445 771 451 1.667
Sub-totais de 1.000 palavras por texto 1.340 2.354 1.432 5.126
Total Geral 2.065 3.382 1.983 7.430

Fonte: Elaboracado prépria

Na Tabela 6.10, ha oito obras literarias, quatro autores (dois brasileiros e dois portugueses)
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e textos que pertencem a mesma escola literaria, editados na mesma década. Para analisar
esses textos, o método proposto usou como objeto de predigao o nome dos paises de origem
dos autores.

Na Tabela 6.11, estao os resultados e parametros das predigoes feitas para inferir o pais de
origem dos autores ' dos textos da Tabela 6.10. Na Tabela 6.11, o parametro que inferiu,
corretamente, o pais de origem dos autores (i.e. a variedade linguistica) foi: mil palavras,
tipo de corpus Original, dados binarizados e método de predicao por Naive Bayes. A
partir desse parametro, as predicoes foram detalhas, entre métricas de rede e confianca,
na Tabela 6.12.

Tabela 6.12: Resultados das predicdes da variedade linguistica dos escritores com os parametros

mil palavras, tipo de corpus Original, dados binarizados e predi¢do por Naive Bayes

Confiangas
Métricas das redes Total Geral
0.0<=c<0.2 0.2<=c<0.4 0.4<=c<0.6 0.6<=c<0.8 0.8<=c<1.0 c=1.0
Excentricidade 5 6 7 7 7 4 36
Excentricidade de entrada 6 6 6 7 4 4 33
Excentricidade de saida 5 5 6 7 7 5 35
Grau 7 7 6 7 7 5 39
Grau de entrada 7 5 7 7 4 5 35
Grau de entrada mais peso 6 8 7 7 4 6 38
Grau de saida 3 2 5 7 7 5 29
Grau de saida mais peso 5 0 6 7 7 4 29
Grau mais peso 7 7 7 7 7 3 38
Grau ponderado 6 6 5 7 7 4 35
Grau ponderado de entrada 7 5 6 7 4 5 34
Grau ponderado de saida 4 4 4 7 7 4 30
Intermediacao 0 2 7 7 4 5 25
Laplace 7 7 7 7 7 5 40
Laplace de entrada 7 7 7 7 4 5 37
Laplace de saida 4 3 5 7 7 4 30
Total Geral 86 80 98 112 94 73 543

Fonte: Elaboracao prépria

Na Tabela 6.12, o valor igual a oito indica que o método inferiu, corretamente, a variedade
linguistica dos escritores nos oito textos analisados. Observa-se, na Tabela 6.12, que as
combinagoes de palavras que diferenciam o portugués brasileiro do portugués europeu
aparecem em todas escalas de confianca, com mais precisao entre algumas métricas de rede
e com menos entre outra. As marcas (i.e. combinagoes de palavras) que as variedades do
portugués (brasileiro e europeu) deixam nos textos, entre as métricas de rede e confianca,
sao mais frequentes nos textos do que, por exemplo, as marcas que diferenciam os periodos
de edigao de uma mesma obra (Tabelas 6.6 e 6.9).

!Nesta tese, a expressao "pais de origem do autor" é utilizada para fazer referéncia a variedade linguistica.
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6.4 FEscolas literarias

Na historia da literatura brasileira e portuguesa, algumas escolas literarias (e.g. roman-
tismo, realismo, parnasianismo e simbolismo) coexistiram em um determinado periodo
(Tabela 2.3). Nesse contexto de proximidade entre as escolas literarias, diferentes autores
mudaram de estilo para produzir textos em conformidade com uma nova tendéncia litera-
ria; por exemplo, Machado de Assis foi um desses autores. Na Tabela 6.13, estao listadas
duas obras que o autor escreveu durante o romantismo e duas que escreveu durante o

realismo.

Tabela 6.13: Obras de Machado de Assis escritas durante o romantismo e o realismo

Nome do autor Titulo da obra Ano da edi¢ao Pais de origem E sc?lz.ls
do autor literarias
Machado de Assis A mio e a luva 1874 Brasil Romantismo
Machado de Assis Helena 1876 Brasil Romantismo
Machado de Assis Memorias Postumas de Bras Cubas 1881 Brasil Realismo
Machado de Assis Quincas Borba 1891 Brasil Realismo

Fonte: Elaboracao propria

Na Tabela 6.13, estao reunidas obras de um autor especifico que foram editadas em inter-
valos maximos de dez anos entre elas e que pertencem a duas escolas literarias diferentes.
Com esse conjunto de textos, o método proposto foi usado para predizer as escolas lite-
rarias dessas obras de Machado de Assis.

Na Tabela 6.14, estao sintetizados as predicoes referentes as escolas literarias, bem como,
os parametros considerados. Nessa tabela, os parametros com maior nimero de predicoes
corretas foram: textos com mil palavras, tipo de corpus Original, dados binarizados e
predicao por Floresta aleatoria. Na Tabela 6.15, estd detalhado, entre as métricas de
redes e de confiancas, onde as predicoes realizaram-se.

Na Tabela 6.15, os valores iguais a quatro sao, entre métricas de rede e confianca, resulta-
dos das predicoes que acertaram as escolas literarias das obras de Machado de Assis. As
combinacoes de palavras que diferem as escolas literarias de Machado de Assis aparecem
em todas as escalas de confianca e em diferentes métricas de redes. As combinacoes de
palavras, para esse autor, criam um padrao nos textos e tornam possivel diferenciar as

escolas (i.e. romantismo e realismo).

72



Capitulo Seis 6.4. Escolas literarias

Tabela 6.14: Resultados das predicao das escolas literarias nos textos de Machado de Assis

Total de - Métodos de predicio
. Transformacgao
palavras por  Tipo de corpus dos dados  Floresta Naives VM Total Geral
texto aleatéria Bayes
100
Original
Binarizados 5 5
Normalizados 21 21
Sub-total 26 26
Sem stopwords
Binarizados 0
Normalizados 2 2
Sub-total 2 2
Stopwords
Binarizados 86 44 130
Normalizados 102 30 132
Sub-total 188 74 262
Sub-totais de 100 palavras por texto 216 74 290
1.000
Original
Binarizados 329 131 460
Normalizados 229 47 276
Sub-total 558 178 736
Sem stopwords
Binarizados 169 107 276
Normalizados 122 12 134
Sub-total 291 119 410
Stopwords
Binarizados 255 202 457
Normalizados 191 68 259
Sub-total 446 270 716
Sub-totais de 1.000 palavras por texto 1.295 567 1.862
Total Geral 1.511 641 2.152

Fonte: Elaboracao prépria

Tabela 6.15: Predicoes das escolas literarias com mil palavras por texto, tipo de corpus Original,

dados binarizados e predicao por Floresta aleatdria em textos de Machados de Assis

Confiancas

Metricas de rede 0.0<=c<02_02<=c<04_04<=c<0.6_0.6<=c<08 08<=c<l0___c=10__ owal Geral
Excentricidade 4 4 4 4 3 4 23
Excentricidade de entrada 4 4 4 4 4 4 24
Excentricidade de saida 1 1 4 4 3 4 17
Grau 4 4 4 4 3 4 23
Grau de entrada 4 4 4 3 4 4 23
Grau de entrada mais peso 4 4 4 3 4 4 23
Grau de saida 2 1 4 3 3 4 17
Grau de saida mais peso 1 1 4 3 3 4 16
Grau mais peso 4 4 4 4 3 4 23
Grau ponderado 4 4 4 4 3 4 23
Grau ponderado de entrada 4 4 4 4 4 4 24
Grau ponderado de saida 2 1 4 4 3 4 18
Intermediagdo 1 2 3 4 2 12
Laplace 4 4 4 4 3 4 23
Laplace de entrada 4 4 4 3 4 4 23
Laplace de saida 2 1 4 3 3 4 17
Total Geral 48 46 62 57 54 62 329

Fonte: Elaboracao propria
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2

Aluisio Azevedo, dentro do conjunto de escritores considerados, é outro autor que tem
publicacoes em duas escolas literarias distintas. Na Tabela 6.16, ha dois livros de Aluisio
Azevedo editados com um ano de diferenca entre eles e que pertencem a duas escolas

literarias diferentes.

Tabela 6.16: Obras de Aluisio Azevedo escritas durante o romantismo e o naturalismo

Nome do autor Titulo da obra Partes Ano de edicio  Pais de origem E SC?IQ.IS
do texto do autor literarias
Aluisio Azevedo A Condessa Vésper I 1882 Brasil Romantismo
Aluisio Azevedo A Condessa Vésper 11 1882 Brasil Romantismo
Aluisio Azevedo O Mulato 1 1881 Brasil Naturalismo
Aluisio Azevedo O Mulato 11 1881 Brasil Naturalismo

Fonte: Elaboracao prépria

O método proposto foi usado para analisar as predicoes das escolas literarias da Tabela
6.16. Os resultados e os parametros dos testes de predicao das escolas literarias referentes

as obras de Aluisio de Azevedo estdo resumidos na Tabela 6.17.

Tabela 6.17: Resultados e parametros dos testes de predicao das escolas literarias nos textos de

Aluisio Azevedo

Total de . Métodos de predicio
. Transformacao
palavras por Tipo de corpus Floresta Naives Total Geral
dos dados SVM
texto aleatéria Bayes
100
Original
Binarizados 94 26 120
Normalizados 76 40 116
Sub-total 170 66 236
Sem stopwords
Binarizados 60 30 90
Normalizados 47 42 89
Sub-total 107 72 179
Stopwords
Binarizados 91 34 125
Normalizados 82 32 114
Sub-total 173 66 239
Sub-totais de 100 palavras por texto 450 204 654
1.000
Original
Binarizados 203 92 295
Normalizados 106 18 124
Sub-total 309 110 419
Sem stopwords
Binarizados 112 19 131
Normalizados 81 11 92
Sub-total 193 30 223
Stopwords
Binarizados 172 109 281
Normalizados 67 26 93
Sub-total 239 135 374
Sub-totais de 1.000 palavras por texto 741 275 1.016
Total Geral 1.191 479 1.670

Fonte: Elaboracao prépria
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Na Tabela 6.17, os parametros com os maiores nimeros de predi¢oes corretas sao: mil
palavras por texto, tipo de corpus Original, dados binarizados e método de predicao
Floresta aleatoria. Na Tabela 6.18, estao, entre as métricas de redes e confiancas, os
resultados das predicoes das escolas literarias a partir dos textos de Aluisio de Azevedo.

Tabela 6.18: Resultados e predigoes das escolas literarias com parametros de mil palavras por
texto, tipo de corpus Original, dados binarizados e predicdo por Floresta aleatéria nos textos de

Aluisio Azevedo

o s Confiangas
Métricas dasredes 04— 207 02<=c<04 _04<=c<0.6 0.6<=c<08 08<=c<l0 ___c=Lo___|owl Geral

Excentricidade 3 4 1 4 3 15
Excentricidade de entrada 3 1 2 4 3 13
Excentricidade de saida 2 4 2 8

Grau 4 3 2 4 2 15
Grau de entrada 3 4 4 4 15
Grau de entrada mais peso 4 1 4 4 13
Grau de saida 1 1 4 4 10
Grau de saida mais peso 2 4 2 8

Grau mais peso 3 4 1 4 3 15
Grau ponderado 2 4 1 4 3 14
Grau ponderado de entrada 3 4 4 4 4 19
Grau ponderado de saida 2 4 4 10
Intermediacao 1 2 3

Laplace 2 4 2 4 3 15
Laplace de entrada 4 4 4 4 3 19
Laplace de saida 1 2 4 4 11

Total Geral 32 35 26 62 0 48 203

Fonte: Elaboracao prépria

Nesta secao, o método proposto foi usado para analisar a predicao de escolas literarias em
dois conjuntos de textos diferentes (i.e. textos de Machado de Assis e Aluisio de Azevedo).
Entre as analises desses dois conjuntos e dentro de um contexto de proximidade entre nome
dos autores e anos de edi¢oes de cada conjunto, observa-se que os parametros mil palavras
por texto, tipo de corpus Original, dados binarizados e predicao por Floresta aleatoria
(Tabela 6.19) apresentam caracteristicas importantes para predi¢do de escolas literarias,

pois foram aqueles que resultaram em maior niimero de acertos entre os testes.

Tabela 6.19: Comparacao entre os parametros com mais acertos entre as predicoes de escolas

literarias nos conjuntos de textos de Machado de Assis e Aluisio Azevedo

Para
arametros Total de
Escolas literarias Tipo de Método de Transformacio 1°tal de palavras predicoes
corpus predigio ¢ por texto corretas
Romantismo e Realismo  Original  Floresta aleatoria Binarizagdo 1.000 329
Romantismo e Naturalismo  Original  Floresta aleatdria Binarizagdo 1.000 203

Fonte: Elaboracao prépria
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As diferencas entre os totais de predi¢es corretas na Tabela 6.19 sao resultados de ca-
racteristicas especificas de cada escritor. Dentro do método de anélise proposto, as com-
binacoes de trés palavras que cada autor usou sao detectadas pelas regras de associacao,
formalizadas nas redes e avaliadas pelas métricas de redes e métodos de predicao. Os re-
pertorios de palavras que os autores usam sao diferentes; e as combinagoes que os autores

fazem de seu repertério de palavras variam em conformidade com contextos especificos.

O padrao de combinagoes de palavras que Machado de Assis faz em seus textos roméanticos
sao distintas daquelas presentes em seus textos realistas; o mesmo ocorre para Aluisio de
Azevedo para seus textos roméanticos e naturalistas. As diferencas de combinagoes nos
textos de Machado de Assis sao mais vezes detectadas pelo método proposto do que as

combinagoes de palavras feitas por Aluisio Azevedo em suas obras.

As combinagoes de palavras particulares a cada autor sao detectadas pelas métricas de
confianca das regras de associacao. Na comparacao entre as predigoes baseadas nas
métricas de confianca de Machado de Assis e Aluisio Azevedo (Tabelas 6.15 e 6.18),
as combinagoes de palavras que Machado de Assis faz (confiancas (¢) com intervalos
{0.4>¢>=0.6; c=1.0}, Tabela 6.15) sdo mais relevantes para distinguir as escolas literarias
a que suas obras estao filiadas do que as escolhas de palavras que Aluisio Azevedo faz com
as mesmas confiangas (Tabela 6.18) para distinguir as escolas literarias a que seus textos
pertencem. Esses dados ilustram que, para além da identificagao das marcas dos autores, é
possivel identificar as marcas que podem caracterizar diferentes escolas literarias (quando
comparadas obras do mesmo autor associadas a periodos literarios distintos).

6.5 Autores do romantismo

O método proposto caracteriza os autores a partir de combinagoes de trés palavras que
aparecem em suas obras. Em um corpus com obras que compartilham um mesmo con-
texto (e.g. periodo de edigao, lingua e escola literaria), é esperado que entre os textos
dos autores existam algumas combinacoes de palavras que sao comuns a todos, por tra-
balharem com uma mesma lingua e uma mesma escola literaria. E esperado também que
existam combinacoes de palavras que sao escolhas proprias de cada autor. Nos textos de
um escritor, essas escolhas de palavras (i.e. combinagoes de palavras) sdo encontradas em
diferentes proporcoes e quantidades. No método aqui proposto, as regras de associacao
identificam, entre premissas e conclusoes, por meio da métrica de confianca, as combi-
nacoes de palavras recorrentes nos textos dos autores. O método proposto, ao comparar
as seis escalas de confianga (c) {0.0=<c<0.2; 0.2=<c<0.4; 0.4=<c<0.6; 0.6=<c<0.8;
0.8=<c¢<1.0; c=1.0} entre os autores, busca conjuntos de palavras em cada uma dessas

escalas para inferir a que autor pertence um texto sem identificacao de autoria.
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Na Tabela 6.20, ha cinco autores brasileiros do romantismo que publicaram suas obras
antes de 1900. Com o método proposto, nao é viavel analisar as autorias do conjunto de
texto da Tabela 6.20, pois o método nao consegue predizer com exatidao as autorias de
todos os textos quando o corpus tem mais que dois autores.

Para comparar as combinacoes de palavras entre os autores, o método busca, entre as
métricas de redes e confiancas, valores que os diferenciem; no entanto essa comparacao
s6 ocorre quando os autores geram combinacoes de palavras em uma mesma escala de
confianca e, algumas vezes, isso nao acontece. Depois de processar as obras apresentadas
na Tabela 6.20, o método proposto, no melhor cenario, s6 acertou o nome de quatro
autores dos dez textos testados. A Tabela 6.21 exibe os parametros com os maiores

ntimeros de predigoes corretas encontradas.

Tabela 6.20: Obras com diferentes autores do romantismo brasileiro escritas antes de 1.900

Nome dos autores Titulo das obras Anf) fl a Pa'ls de E sc?l?
edicio  origem literaria

Bernardo Guimardes O indio Afonso 1873 Brasil  Romantismo
Bernardo Guimaraes A Tlha Maldita 1879 Brasil  Romantismo
Joaquim Manuel de Macedo A misteriosa 1872 Brasil Romantismo
Joaquim Manuel de Macedo Os quatro pontos cardeais 1872 Brasil ~ Romantismo
Machado de Assis A maio e a luva 1874 Brasil  Romantismo
Machado de Assis Helena 1876 Brasil  Romantismo
Teixeira e Sousa O filho do pescador 1843 Brasil  Romantismo
Teixeira e Sousa Gonzaga ou a conjuracdo do Tiradentes 1848 Brasil  Romantismo
Visconde de Taunay A mocidade de Trajano 1871 Brasil  Romantismo
Visconde de Taunay No declinio 1898 Brasil  Romantismo

Fonte: Elaboracdo prépria

Tabela 6.21: Parametros com maior namero de predicoes corretas entre as obras literarias do

romantismo brasileiro da Tabela 6.20

Total de Tipo de Transformacio Métodos de  Métricas das Predicoes Total de
.~ Confiancas
palavras corpus dos dados predicio redes corretas textos
1.000 Original Binarizados SVM Intermediagdo  1.0>c>=0.8 4 10
1.000 Original Binarizados SVM Laplace de saida 0.2>¢>=0.0 4 10

Fonte: Elaboracado prépria

Por nao ser viavel processar, concomitantemente, os textos de mais de dois autores, foram
analisados, inicialmente, os textos de Machado de Assis e de Bernardo Guimaraes?. Ao
avaliar, com o método proposto, os textos desses autores, observou-se (Tabela 6.22) que o

maior nimero de predi¢oes corretas aconteceu com os parametros mil palavras por texto,

20 critério para a escolha desses dois autores ocorreu de modo aleatoério.
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tipo de corpus Original, binarizacao de dados e método de predicao por Floresta aleatoria.

Tabela 6.22: Resultados e parametros dos testes de predicao entre os textos de Machado de Assis

e Bernardo Guimaraes

Total de N Métodos de predicao
palavras por Tipo de corpus Transformacao Floresta Naives Total Geral
dos dados SVM
texto aleatoria Bayes
100
Original
Binarizados 220 207 427
Normalizados 171 89 260
Sub-total 391 296 687
Stopwords
Binarizados 218 156 374
Normalizados 162 49 211
Sub-total 380 0 205 585
Sub-totais de 100 palavras por texto 771 0 501 1.272
1.000
Original
Binarizados 358 354 712
Normalizados 318 131 449
Sub-total 676 0 485 1.161
Sem Stopwords
Binarizados 244 237 481
Normalizados 225 147 372
Sub-total 469 0 384 853
Stopwords
Binarizados 344 280 624
Normalizados 301 228 529
Sub-total 645 0 508 1.153
Sub-totais de 1.000 palavras por texto 1.790 0 1.377 3.167
Total Geral 2.561 0 1.878 4.439

Fonte: Elaboracgao propria

Na Tabela 6.23, estao, entre métricas de redes e confiancas, as predigoes de autoria dos
textos de Machado de Assis e Bernado de Guimaraes. Nessa tabela, o valor quatro
ilustra que o método inferiu, corretamente, os autores de todos os textos. Ainda nessa
tabela, observa-se que, entre as métricas de rede e confianca, o método, de um maximo de
trezentos e oitenta e quatro acertos possiveis, acertou as predicoes de trezentas e cinquenta

e quatro autorias.
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Tabela 6.23: Resultados e predicoes das autoria dos textos de Machado de Assis e Bernardo de
Guimaraes com parametros de mil palavras por texto, tipo de corpus Original, dados binarizados

e predicao por Floresta aleatoria

Lo Confiancas

Métricas de rede 0.0<=c<02_02<=c<04_04<=c<0.6 0.6<=c<08 08<c<l0___c=1o__ . otal Geral
Excentricidade 4 4 4 4 4 4 24
Excentricidade de entrada 4 4 4 4 1 4 21
Excentricidade de saida 4 4 4 4 4 4 24
Grau 4 4 4 4 4 4 24
Grau de entrada 4 4 4 4 1 4 21
Grau de entrada mais peso 4 4 4 4 1 4 21
Grau de saida 4 4 4 4 4 4 24
Grau de saida mais peso 4 4 4 4 4 4 24
Grau mais peso 4 4 4 4 4 4 24
Grau ponderado 4 4 4 4 4 4 24
Grau ponderado de entrada 4 4 4 4 1 4 21
Grau ponderado de saida 3 4 4 4 4 19
Intermediacao 4 4 4 1 1 14
Laplace 4 4 4 4 4 4 24
Laplace de entrada 4 4 4 4 1 4 21
Laplace de saida 4 4 4 4 4 4 24
Total Geral 56 63 64 64 46 61 354

Fonte: Elaboracao propria

Ao considerar que os parametros mil palavras por texto, tipo de corpus Original, bina-
rizacdo de dados e método de predicao por Floresta aleatoria foram relevantes para a
verificacao de autoria de Machado de Assis e Bernardo Guimaraes, esses mesmos paraime-
tros foram, entao, usados para avaliar as autorias dos textos na Tabela 6.20. Os textos dos
autores na Tabela 6.20 foram organizados considerando todas as combinacgoes de pares de
autores; a cada par, as predi¢oes de autoria foram realizadas. A Tabela 6.24 apresenta as
somatorias das predicoes de autoria que o método inferiu corretamente.

Tabela 6.24: Total de predicoes corretas inferidas pelo método proposto para verificar a autoria,

dos pares de autores brasileiros

Joaquim
Manuel de
Macedo

Machado de
Assis

Visconde de
Taunay

Teixeira e
Sousa

Bernardo
Guimaries

Bernardo Percentual de acertos (p)

Guimaries

144

(total de acerto / niimero de acertos possiveis)

Joaquim
Manuel de - 75% < p <= 100%
Macedo
0, = 0,
Machado de - 50% <p<=75%
Assis
oo 125
(] oo
Visconde de
Taunay

Fonte: Elaboracao propria
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Tabela 6.25: Resultados das andlises de autoria entre pares de autores e a soma das predicoes

encontradas
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Joaquim Manuel de Macedo (100 7 8 7 12 9
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144

Machado de Assis 2422 20 24 24 23/19/18 24 24 23 19 13 24 24 19 344

Teixeira e Sousa 15/ 11 15/13 12/ 8 10/12 14/19 11/15 6 |15 10 10 196

Visconde de Taunay 4 4 7 3 3 4 9 4 3 6 3 5 8 2 3 7 175
Joaquim Manuel de Macedo

Machado de Assis 2422 2024 22 22 20 22 242422 22 15 24 22 22 351

Teixeira e Sousa 14 6 15 11 8 4 10/17/18 15 7 1410 13/ 9 16 187

Visconde de Taunay 1517 5 8 12 18 4 7 /12/12/16 9 7 1117 9 179
Machado de Assis

Teixeira ¢ Sousa 2424 2224 24 23 2222 24124 24 23 14 2424 21 363

Visconde de Taunay 2220 16 /22 21 2016/ 16 22 24 22 16 16 2022 16 311
Visconde de Taunay

Teixeira e Sousa 8 9 8 7 9 7 10011 6 10 8 8 4 7 7 6 125

Fonte: Elaboracado prépria

Na Tabela 6.25, entre as métricas de redes, estao os totais de predigoes corretas que o
método realizou. Nessa tabela, o valor maximo de predicoes corretas que o método pode
encontrar, em cada métrica de rede, é vinte e quatro; esse valor corresponde ao total de
textos analisados multiplicado pelo total de escalas de confianca. Por meio do método
proposto, observa-se que, entre os textos de Machados de Assis e Teixeira e Souza, existe
o maior niumero de predi¢oes corretas (trezentas e sessenta e trés) (Tabelas 6.24 e 6.25);
esse valor estd detalhado, entre regras de redes e confian¢as, na Tabela 6.26. Na Tabela
6.26, o nimero quatro indica que o método proposto acertou os autores de todos os textos
analisados.

Neste método, encontrar um conjunto de parametros (i.e. total de palavras, tipo de
corpus, etc.) que mais bem represente as caracteristicas de um autor (i.e. combinacoes de
palavras nas redes) implica localizar, entre diferentes arranjos de parametros, predi¢oes
que infiram, relevantemente, mais vezes o real autor de um texto. Na Tabela 6.24, os
parametros mil palavras por texto, tipo de corpus Original, binarizacao de dados e método
de predicao por Floresta aleatoria mostram-se relevantes para analisar textos de Machado
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de Assis. Esses parametros mostram-se relevantes ao diferenciarem, com mais de setenta
e cinco porcento de acertos, os textos de Machado de Assis dos demais autores no corpus
da analise.

Tabela 6.26: Resultados das predi¢es entre textos de Teixeira e Souza e Machado de Assis

Confianc¢as Total

Métricas das redes

0.0>c>=0.2 0.2>c>=0.4 0.4>c>=0.6 0.6>c>=0.8 0.8>c>=1.0 c=1.0 Geral

Excentricidade 4 4 4 4 4 4 24
Excentricidade de entrada 4 4 4 4 4 4 24
Excentricidade de saida 4 3 3 4 4 4 22
Grau 4 4 4 4 4 4 24
Grau de entrada 4 4 4 4 4 4 24
Grau de entrada mais peso 4 4 3 4 4 4 23
Grau de saida 4 2 4 4 4 4 22
Grau de saida mais peso 4 3 3 4 4 4 22
Grau mais peso 4 4 4 4 4 4 24
Grau ponderado 4 4 4 4 4 4 24
Grau ponderado de entrada 4 4 4 4 4 4 24
Grau ponderado de saida 4 3 4 4 4 4 23
Intermediacao 1 1 4 4 4 14
Laplace 4 4 4 4 4 4 24
Laplace de entrada 4 4 4 4 4 4 24
Laplace de saida 4 2 3 4 4 4 21
Total Geral 60 54 57 64 64 64 363

Fonte: Elaboragao propria

Ao usar as redes para analisar as autorias dos textos, o0 método proposto avalia também
as relacoes entre as palavras que compoem os marcadores de autoria de cada escritor;
nao é apenas inferir que, se um conjunto z de palavras aparecer em um texto, entao o
texto pertence ao Autor0l ou Autor02. O método proposto analisa, entre as dezesseis
métricas de redes, as palavras dos marcadores de autoria de cada escritor e aponta em

quais métricas esses marcadores melhor se manifestam.

6.6 Consideracoes sobre o capitulo

Na Secao 6.1, o método proposto foi usado para avaliar os limites (i.e. quantidades
méximas de dados para que o algoritmo funcione bem) e os ajustes nos algoritmos de
predi¢do e construcao de regras de associagio (i.e. parametros internos desses algoritmos).
Configurou-se o método de modo a reduzir o tempo de processamento dos dados e diminuir
o volume de informagoes processadas. Esses ajustes foram necessérios porque a geragao
de regras de associacao cria grandes volumes de informacoes e torna a anélise dos dados
lenta. Foi nessa etapa do trabalho que os parametros iniciais do método proposto foram
configurados.

Na Secao 6.2, os anos das edi¢oes de algumas obras literarias foram o objeto da pesquisa.
Nessa etapa, foram comparadas obras literarias com anos de edicao diferentes, mas com
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mesmas autorias. Nessa analise, o método proposto localizou, entre os parametros, uma
configuragao relevante para a analise dos periodos das edi¢oes. Essa configuragao mostrou-

se relevante para a anélise dos textos de Machado de Assis e de Joao Carlos de Medeiros
Pardal Mallet.

Na Secao 6.3, o método proposto foi usado para investigar a predicdo de variedades da
lingua portuguesa. Nessa etapa, foram comparadas obras escritas por autores brasileiros e
portugueses. Os resultados mostram que as variedades de portugués, brasileiro e europeu,
sao detectadas pelo método proposto e devem ser consideradas em uma analise de autoria.

Na Secao 6.4, investigou-se a predicao de escolas literarias considerando obras escritas pelo
mesmo autor em diferentes periodos. A configuracdo de parametros que caracterizam
a distincao de escolas literarias foi a mesma nas comparacoes dos textos de Machado
de Assis e de Aluisio Azevedo. No entanto, entre as métricas de redes e confiancas, as
marcas que esses autores fazem para diferenciar as escolas literarias se realizam em escalas

de confianca diferentes.

Na tltima (Sec¢ao 6.5), o método proposto foi usado para analisar a autoria de alguns
textos do romantismo escritos por autores brasileiros. Apesar de o método nao ser capaz
de analisar conjuntos com textos de mais de dois autores, a analise de autoria em pares
de escritores apresenta relevancia para a identificagao de parametros que diferenciam um

autor de outros.

Tabela 6.27: Relevincia dos parametros para a verificacdo de autoria e os contextos de producoes

textuails

Secdo 6.2 Secdo 6.3 Secio 6.4 Secio 6.5
Parimetros Diferentes edi¢des de | Variedades de lingua o Autores do
Escolas literarias .
uma mesma obra portuguesa dos autores romantismo
Total de palavras 1.000 1.000 1.000 1.000
Tipo de corpus Original Original Original Original
Transformagio dos dados Binarizagdo Binarizago Binarizagdo Binarizagao
Métodos de predicio SVM Naive Bayes Floresta aleatoria | Floresta aleatoria
Métricas de redes Variam entre os autores| Todas Variam entre os Variam entre os
autores autores
. Vari t Vari t
Escalas de confianca Variam entre os autores Todas anam entre os anam entre os

autores

autores

Fonte: Elaboracado prépria

Na Tabela 6.27, estao ilustradas as relevancias dos parametros entre os testes de verificacao
de autoria e producao conforme discutido nas Secoes 6.2, 6.3, 6.4 e 6.5. Nessa tabela,
relevancia representa maior ntimero de predicoes inferidas, corretamente, entre os testes.

Os resultados apresentados neste capitulo mostram que o método proposto no Capitulo 5 é
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uma contribuicao relevante para AA, pois esclarece que variedades de uma mesma lingua,
mais especificamente, o portugués brasileiro e o portugués europeu, deixam marcas nos
textos; mostra, também, respeitando os respectivos contextos, ser capaz de inferir periodo
das edicoes, escolas literarias e autorias. Nos textos, as marcas deixadas pelos autores
e pelos contextos de producao podem ser percebidas nas relacoes que existem entre as
métricas de redes e as escalas de confiancas; quanto mais predigoes corretas existirem
entre as métricas de rede e as escalas de confiangas, maiores serao as dissemelhancas

entre os objetos estudados.
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Consideracoes finais

A andlise de autoria (AA) de textos investiga marcas presentes em um documento cuja
autoria é desconhecida comparando-as com as marcas presentes em conjuntos de textos de
autores conhecidos. A partir das evidéncias coletadas, a AA infere se a obra investigada
pertence ou nao ao autor conhecido. Identificar o escritor de uma obra é relevante,
pois evidencia, por exemplo, falsas atribuicoes de textos a um autor. Esta tese abordou
métodos de analise de autoria. Mais especificamente, esta pesquisa tratou da analise de
verificagdo de autoria e de elementos do contexto de producdo de uma obra (i.e. periodo

de edigao, variedade linguistica e escola literdria).

7.1 Conclusoes

O objetivo desta tese foi elaborar um método de anélise para verificacao de autoria e con-
textos de produgao (e.g. periodo de edi¢ao, variedade linguistica e escolas literdrias) de
obras literarias. Propoe-se, com o auxilio da Teoria e Ciéncia das Redes, um algoritmo ba-
seado em combinagoes de palavras (Hipotese 1.1). Consolidar, nas redes, as combinagoes
de palavras extraidas dos textos foi uma estratégia relevante, pois foi possivel encontrar,
entre as métricas de redes e as escalas de confianca, marcas que caracterizam, de maneiras
diferentes, os periodos de edi¢cdo de uma mesma obra; as variedades de lingua portuguesa
(brasileira e europeia); as escolas literarias; e as autorias dos textos (e.g. autores do

romantismo).

Organizar os textos considerando trés formas de combinagoes de palavras (Original, Sem
stopwords e Stopwords) foi importante para a analise dos resultados (Hipotese 1.2). As
combinagoes dessas palavras mostraram diferentes relevancias para as analises dos anos
das edicoes; das variedades linguisticas; das escolas literarias e de autorias. De modo
geral, o tipo de corpus Original teve o maior nimero de predicdes corretas entre todas
as analises; ou seja, a partir do conjunto que combina palavras lexicais e gramaticais,
identificaram-se mais vezes, entre os parametros analisados, as marcas que diferenciam as
autorias e os elementos que caracterizam os contextos de producao. Apesar de a retirada
de palavras (ora foram retiradas as palavras gramaticais, ora as lexicais constituindo tipos
de corpus Sem stopwords e Stopwords, respectivamente) gerar menor nimero de predi¢oes
corretas entre os parametros analisados, as marcas que os autores deixam nos textos ainda

podem ser encontradas nesses conjuntos.
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Ao explorar as predigoes com diferentes totais de palavras por texto (cem e mil palavras),
o intuito foi avaliar o método em relacdo a alguns limites. Conhecer os limites minimos
de palavras por texto é relevante, por exemplo, para saber se o método proposto tem
condicoes para avaliar conjuntos de textos com poucas palavras. No geral, a quantidade
relevante de palavras foi mil por texto; com esse parametro foi possivel encontrar marcas
para diferenciar as autorias e contextos de producao nos testes realizados. No entanto,
em alguns contextos, a marca que o autor deixa no texto é tao significativa que, com
cem palavras, é possivel extrair informagoes das redes. Na Tabela 6.5, por exemplo, com
parametros parecidos (i.e. tipo de corpus Original, dados binarizados e predi¢ao por
Floresta aleatdria), as andlises com cem e com mil palavras realizaram o mesmo numero
de predicoes corretas ao inferir os periodos de edigdao de obras de Machado de Assis; por
outro lado, com esses mesmos parametros, na analise de predicao de periodos de edicao
da obra de Joao Carlos de Medeiros Pardal Mallet, textos com cem palavras nao foram
relevantes para a andlise de suas obras (Tabela 6.8).

Na Hipotese 2.1, assume-se que os valores atribuidos pelas métricas aos vértices das redes,
quando proximos entre si, registram caracteristicas que evidenciam o mesmo autor (e, con-
sequentemente, diferenciam autores). Essa hipotese foi confirmada, pois, neste trabalho,
a normalizacao dos dados transformou, em uma escala de zero a um, os valores atribuidos
ao0s vértices nas redes e, por meio dos algoritmos de predi¢ao, o método buscou diferenciar
os autores e os contextos de producao a partir da proximidade que existe entre os valores
normalizados dos vértices. Embora entre os testes realizados a normalizacdo tenha infe-
rido autores e contextos, a binarizacao apresentou maiores nimeros de predicoes corretas.
Ao binarizar os dados, os algoritmos de predicao buscam, entre as métricas dos vértices,
subconjuntos de palavras que estao presentes ou ausentes nas métricas das redes. Neste
método, por meio de algoritmos de predicao, analisar a presenga ou auséncia de vértices
(i.e. palavras) entre as métricas das redes é mais relevante para inferir um maior nimero
de predigoes corretas entre os parametros analisados do que analisar as proporcoes de
valores que existem entre as métricas dos vértices. As métricas de redes contribuem para
a analise de método proposto neste trabalho, ao destacarem conjuntos de vértices que sao

semelhantes entre as redes de um mesmo autor, ou de um mesmo contexto de producao.

Os algoritmos de predi¢ao (SVM, Floresta aleatoria e Naive Bayes) apresentaram diferen-
tes relevancias para o método aqui proposto. Na Tabela 6.27, observa-se que, a partir do
algoritmo de predicao, a parametrizacao do método proposto comeca a relacionar os ar-
ranjos dos parametros as diferentes aplicacoes (i.e. a verificacao de autoria e aos contextos
de produgoes). Respeitando os parametros com maiores nimeros de predi¢oes corretas
(i.e. mil palavras por texto; tipo de corpus Original e dados binarizados), para a analise
de edi¢oes de uma mesma obra (Sec¢ao 6.2), o0 SVM foi o algoritmo que mais vezes inferiu,
corretamente, a que periodo pertenciam as edicoes dos textos analisados.
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Para analisar as variedades de lingua portuguesa dos autores (Se¢ao 6.3), o Naive Bayes
inferiu, corretamente, mais vezes as variedades linguisticas. Para a anélise das escolas
literdrias e autores do romantismo (Segoes 6.4 e 6.5, respectivamente), o algoritmo Flo-
resta aleatdria foi o que mais vezes inferiu, corretamente, de um lado, as escolas literarias

e, de outro, os autores.

No modelo proposto nesta tese, as combinacoes de palavras que existem nos textos dos
escritores sao formalizadas em regras de associacdo; essas regras sao agrupadas entre
seis escalas de confianga e transformadas em redes (cf. Figura 5.3). Cada escala de
confian¢a agrupa, nas redes, subconjuntos de combinacdes que sao recorrentes nos textos
dos autores. As combinacoes que os autores fazem de seus repertorios de palavras variam

em conformidade com os contextos de producao textual.

Na verificacao de autoria, quando as combinagoes de palavras que diferenciam dois au-
tores sao muito grandes, essas distingoes aparecem em diferentes escalas de confianca e
diferentes métricas de redes (Hipotese 2.2). Na Tabela 6.26, entre métricas de redes e
confianca, as diferencas entre os textos de Machado de Assis e Teixeira e Souza foram
encontradas, pelo método proposto, em todas as escalas de confianca e entre todas as
métricas de rede. Quando as combinacoes de palavras que distinguem os autores sao
menores, as predicoes corretas de autoria manifestam-se com menores valores entre as
métricas de redes (cf. comparacao entre Bernardo de Guimaraes e Visconde de Taunay
na Tabela 6.25).

Na verificacao de diferentes edi¢oes de uma mesma obra (Se¢do 6.2), as predi¢oes de
periodo de edicao, realizadas entre obras de Machado de Assis e Aluisio Azevedo, ilustram,
entre as métricas de redes e confiancas (Tabela 6.15 e 6.18), que as alteracoes feitas nas
obras desses dois autores manifestam-se de modo mais significativo em diferentes escalas
de confianca. Nas obras de Machado de Assis (Tabela 6.18), as alteragoes que mais vezes
foram detectadas pelo método ocorreram entre confiancas iguais a um (i.e. palavras que
cem porcento das vezes aparecem relacionando os antecedentes aos consequentes nas regras
de associagao). Nessa verificagao, o tipo de corpus relevante foi o Original (Hipotese 3.1).
As analises de predicoes nos anos de edicao das obras de um autor contribuem para a AA
fornecendo informacoes que complementam a verificacao de autoria inferindo o periodo
que o texto foi modificado. Um texto original e inédito de um autor tende a apresentar,
entre as combinacoes de palavras, um comportamento coerente com outros textos do
mesmo autor publicados no mesmo periodo. O método proposto apresenta resultados que
contribuem para esse tipo de verificagao.

Na verificacao de variedade de lingua portuguesa (Secao 6.3), as diferencas entre o por-
tugués brasileiro e europeu sao representadas, entre métricas de redes e confiancas, pelos
totais dos testes que inferiram, corretamente, as variedades da lingua. Na Tabela 6.12,
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observa-se que as diferencas entre as variedades da lingua manifestam-se mais com com-

binagoes de palavras que ocorrem com confiancas entre 0.6 e 0.8 (Hipotese 3.2).

Nesta tese, a verificagao de autoria e producgao textual foi avaliada por um novo método
de anélise de autoria. Os resultados deste trabalho ilustram que, por meio de métricas
de redes e confiancas, o método infere parametros relevantes para verificacao de autorias
e producoes textuais relacionadas a cada autor, periodos de edi¢ao, variedades da lingua
portuguesa e escolas literdrias. Demonstra-se que, a partir das combinacoes de palavras

nos textos, é possivel extrair informacoes particulares dos autores e de suas obras.

7.2 Contribuicoes

A principal contribuicao desta tese é apresentar um método de trabalho para auxiliar
pesquisas na analise de autoria. Esse novo método, ao avaliar combinacoes de palavras
em redes, encontra, entre diferentes parametros (i.e. total de palavras, tipo de corpus,
transformacao de dados e algoritmos de predi¢ao), marcas que caracterizam e diferenciam
os autores e o contexto relativos a producao textual de cada um. Além disso, o algoritmo
Extrair Corpus é uma contribuicao para os estudos interessados em extrair conjuntos de
textos que compartilhem um mesmo periodos de edi¢ao, variedade linguistica (pais de
origem), escolas literarias e totais de palavras.

7.3 Oportunidades para pesquisas e desenvolvimentos futuros

A intencao, ao explorar o método proposto a partir de diferentes arranjos de parametros
(i.e. total de palavras por texto, tipos de corpus, transformagao de dados, métodos de
predigao, métricas de redes e escalas de confianca), foi encontrar um arranjo de parametros

que mais bem inferissem as verificacoes de autoria e contextos da producao textual.

Em investigacoes futuras, pretende-se usar o método proposto para analisar, em um na-
mero maior de textos do que o considerado aqui, os parametros que mais bem distinguem:
(i) periodo de edicao; (ii) variedades da lingua portuguesa; (iii) caracteristicas de escola
literdrias; e (iv) marcas de autoria de cada escritor. Isso podera reforgar a relevancia dos

parametros propostos (Tabela 6.27).
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Apéndice A m — — ——

Obras que compoem o corpus da pesquisa

Tabela com os detalhes das obras que compoem o corpus da pesquisa

Autor Pa.ls e Titulo 1* publicacao An.o 9 N Fonte do Texto
origem edicio

Aluisio Azevedo Brasil O Mulato 1881 1881 BLPL

Aluisio Azevedo Brasil A Condessa Vésper 1882 1882 BLPL

Aluisio Azevedo Brasil O Coruja 1889 1889 BLPL

Aluisio Azevedo Brasil O Cortico 1890 1890 BLPL

Ana Luisa de Azevedo Castro Brasil D. Narcisa De Villar: legenda do tempo colonial 1859 1859 BLPL
Antdnio Joaquim da Rosa Brasil A Cruz de Cedro 1854 1924 BLPL
Antdnio Joaquim da Rosa Brasil A Feiticeira 1854 1919 BLPL

Barao de Teffé Brasil A corveta Diana 1873 1873 BLPL
Bernardo Guimaries Brasil O indio Afonso 1872 1873 BLPL
Bernardo Guimaries Brasil Mauricio ou Os Paulistas em Sao Jodo del-Rei 1877 1877 BLPL
Bernardo Guimaries Brasil A Ilha Maldita 1879 1879 BLPL
Bernardo Guimaraes Brasil Rosaura, a enjeitada 1882 1914 BLPL

Camilo Castelo Branco Portugal |A Filha do Arcediago 1854 1868 Gutenberg
Camilo Castelo Branco Portugal |A Neta do Arcediago 1854 1860 Gutenberg
Camilo Castelo Branco Portugal |Lagrimas Abencoadas 1857 1906 Gutenberg
Camilo Castelo Branco Portugal |Cenas da Foz 1857 1860 Gutenberg
Camilo Castelo Branco Portugal |Carlota Angela 1858 1874 Gutenberg
Camilo Castelo Branco Portugal |O Que Fazem Mulheres 1858 1907 Gutenberg
Camilo Castelo Branco Portugal |Estrelas Funestas 1862 1906 Gutenberg
Camilo Castelo Branco Portugal |Agulha em Palheiro 1863 1904 Gutenberg
Camilo Castelo Branco Portugal |Estrelas Propicias 1863 1863 Gutenberg
Camilo Castelo Branco Portugal |O Olho de Vidro 1866 1918 Gutenberg
Camilo Castelo Branco Portugal |Livro de Consolagdo 1872 1872 Gutenberg
Dionisia Gongalves Pinto Brasil Dedicagdo de uma amiga 1850 1850 BLPL

Eca de Queiroz Portugal |O Crime do Padre Amaro 1875 1998 Portal Dominio Pablico
Eca de Queiroz Portugal |A reliquia 1887 1997 Portal Dominio Pablico
Eca de Queiroz Portugal |Os Maias 1888 1888 Portal Dominio Pablico
Eca de Queiroz Portugal |Alves E Cia 1925 1997 Portal Dominio Pablico
Euclides da Cunha Brasil Os Sertdes 1902 1984 Portal Dominio Publico
Franklin Tavora Brasil O Cabeleira 1876 1973 Portal Dominio Publico
Franklin Tavora Brasil O Matuto 1878 1902 Portal Dominio Publico
Franklin Tavora Brasil O Sacrificio 1879 1969 Portal Dominio Publico
Germano Hasslocher Brasil A espelunca: Romance de atualidade 1889 1889 BLPL

Jodo Carlos de Medeiros Pardal Mallet Brasil Hospede 1887 2008 BLPL

Jodo Carlos de Medeiros Pardal Mallet Brasil Hospede 1887 1887 BLPL

Jodo Carlos de Medeiros Pardal Mallet Brasil O lar 1888 2008 BLPL

Jodo Carlos de Medeiros Pardal Mallet Brasil O esqueleto 1890 1944 BLPL
Joaquim Felicio dos Santos Brasil Acaiaca 1894 1866 BLPL
Joaquim Manuel de Macedo Brasil O Culto do Dever 1865 1865 BLPL
Joaquim Manuel de Macedo Brasil A luneta magica 1869 1990 Portal Dominio Pablico
Joaquim Manuel de Macedo Brasil As vitimas algozes 1869 1869 BLPL
Joaquim Manuel de Macedo Brasil O Rio do Quarto 1869 1869 BLPL
Joaquim Manuel de Macedo Brasil As Mulheres de Mantilha 1870 1870 BLPL
Joaquim Manuel de Macedo Brasil A Namoradeira 1870 1870 BLPL
Joaquim Manuel de Macedo Brasil Os quatro pontos cardeais 1872 1872 BLPL
Joaquim Manuel de Macedo Brasil A misteriosa 1872 1872 BLPL

José de Alencar Brasil O Guarani 1857 1996 Portal Dominio Publico
José de Alencar Brasil Luciola 1862 1988 Portal Dominio Publico
José de Alencar Brasil Iracema 1865 1991 Portal Dominio Publico
José de Alencar Brasil O Gaucho 1870 1998 Portal Dominio Publico
José de Alencar Brasil A pata da gazela 1870 1998 Portal Dominio Pablico
José de Alencar Brasil Sonhos d oro 1872 1998 Portal Dominio Publico
Julia Lopes de Almeida Brasil A faléncia 1901 1901 BLPL

Julia Lopes de Almeida Brasil A Intrusa 1905 1905 BLPL

Julia Lopes de Almeida Brasil Cruel amor 1908 1928 BLPL

Julia Lopes de Almeida Brasil A Silveirinha 1912 1914 BLPL

Julio Dinis Portugal |As Pupilas do Senhor Reitor 1867 1987 Portal Dominio Pablico
Julio Ribeiro Brasil A Carne 1888 1999 Portal Dominio Publico
Lindolfo Rocha Brasil Maria Dusa 1910 1980 Portal Dominio Publico
Machado de Assis Brasil Ressurrei¢do 1872 1994 Portal Dominio Pablico
Machado de Assis Brasil A maoealuva 1874 1874 BLPL
Machado de Assis Brasil Helena 1876 1876 BLPL
Machado de Assis Brasil Memorias Postumas de Bras Cubas 1881 1994 Portal Dominio Publico
Machado de Assis Brasil Memorias Postumas de Bras Cubas 1881 1881 BLPL
Machado de Assis Brasil Quincas Borba 1891 1994 Portal Dominio Pablico
Machado de Assis Brasil Quincas Borba 1891 1891 BLPL
Machado de Assis Brasil Memorial de Aires 1908 1985 Portal Dominio Publico
Machado de Assis Brasil Casa Velha 1944 1986 Portal Dominio Publico
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Autor Pa.ls e Titulo 1* publicagio An.o 9 N Fonte do Texto
origem edicio

Manuel Antonio de Almeida Brasil Memorias de um sargento de milicias 1852 1996 Portal Dominio Pablico
Manuel de Brito Camacho Portugal |Ao de Leve 1903 1913 Gutenberg
Manuel de Oliveira Paiva Brasil Dona Guidinha do Pogo 1981 1981 Portal Dominio Pablico
Mario de Sa-Carneiro Portugal |A Confissdo de Lucio 1914 1991 Portal Dominio Pablico
Pinheiro Chagas Portugal |Os Guerrilheiros da Morte 1872 1872 BLPL
Pinheiro Chagas Portugal |O terramoto de Lisboa 1874 1874 BLPL
Raul Branddo Portugal |Os Pobres 1906 2001 Portal Dominio Pablico
Raul Branddo Portugal |Humus 1917 1921 Baixe Livros
Raul Branddo Portugal |A Morte do Palhago 1926 2016 Baixe Livros
Raul Pompeia Brasil As Joias da Coroa 1883 1997 Portal Dominio Pablico
Raul Pompeia Brasil O Ateneu 1888 1996 Portal Dominio Pablico
Rilvan Batista de Santana Brasil O empresario 2007 na Portal Dominio Pablico
Rilvan Batista de Santana Brasil Maria Madalena 2008 na Portal Dominio Publico
Rilvan Batista de Santana Brasil O DNA de Emanuel 2008 na Portal Dominio Publico
Salomao Rovedo Brasil Gardenia 2006 2006 Portal Dominio Publico
Teixeira e Sousa Brasil O filho do pescador 1843 1843 BLPL
Teixeira e Sousa Brasil Gonzaga ou a conjuracdo do Tiradentes 1848 1848 BLPL
Visconde de Taunay Brasil A mocidade de Trajano 1871 1871 BLPL
Visconde de Taunay Brasil Inocéncia 1872 1991 Portal Dominio Pablico
Visconde de Taunay Brasil No declinio 1898 1898 BLPL
Visconti Coaracy Brasil Amor que mata 1873 1873 BLPL
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.| Apéndice B

Lista de stopwords

A lista de stopwords abaixo contém artigos, pronomes, preposicoes e numerais.

stopwords = {a, a, algo, alguém, algum, alguma, algumas, alguns, ante, ao, aonde, aos,
apos, aquela, aquela, aquelas, aquelas, aquele, aquele, aqueles, aqueles, aquilo, as, as,
assim, até, avos, bilhao, bilhoes, bilionésimo, cada, caso, catorze, cem, centésimo, cén-
tuplo, certa, certas, certo, certos, cinco, cinquenta, co, com, comigo, como, conforme,
conosco, conquanto, consigo, consoante, contigo, contra, contudo, convosco, cuja, cujas,
cujo, cujos, da, dacola, dai, dalém, dalgo, dalguém, dalgum, dalguma, dalgumas, dalguns,
dalgures, dalhures, dali, dantes, daquela, daquelas, daquele, daqueles, daquém, daqui,
daquilo, das, de, décimo, décuplo, dela, delas, dele, deles, dentre, desde, dessa, dessas,
desse, desses, desta, destas, deste, destes, dez, dezenove, dezesseis, dezessete, dezoito,
disso, disto, do, dobro, dois, donde, dos, doutra, doutras, doutrem, doutro, doutrora,
doutros, doze, ducentésimo, dum, duma, dumas, duns, duodécuplo, duplo, duzentos, e,
ela, elas, ele, eles, em, embora, entao, entre, entretanto, essa, essas, esse, esses, esta,
estas, este, estes, eu, exceto, fora, la, las, lhe, lhes, lo, logo, los, mas, me, mediante,
meio, meu, meus, mil, milésimo, milhao, milhoes, milionésimo, mim, minha, minhas,
muita, muitas, muito, muitos, na, nada, naquela, naquelas, naquele, naqueles, naquilo,
nas, nela, nelas, nele, neles, nem, nenhum, nenhuma, nenhumas, nenhuns, nessa, nessas,
nesse, nesses, nesta, nestas, neste, nestes, ninguém, nisso, nisto, no, nonagésimo, non-
gentésimo, noningentésimo, nono, néonuplo, nos, nds, nossa, nossas, NOSSO, NOSSOS, NOve,
novecentos, noventa, o, octingentésimo, octogésimo, octuplo, oitavo, oitenta, oito, oito-
centos, onde, onze, os, outra, outras, outrem, outro, outros, para, pela, pelas, pelo, pelos,
perante, pois, por, porém, porquanto, porque, portanto, pouca, poucas, pouco, poucos,
pra, pras, primeiro, pro, pros, prum, pruma, prumas, pruns, quadragésimo, quadringen-
tésimo, quadruplo, quais, quaisquer, qual, qualquer, quando, quanta, quantas, quanto,
quantos, quarenta, quarto, quatro, quatrocentos, que, quem, quingentésimo, quinhentos,
quinquagésimo, quinto, quintuplo, quinze, salvo, se, segundo, seis, seiscentos, sem, senao,
septingentésimo, septuagésimo, sessenta, sete, setecentos, setenta, sétimo, sétuplo, seu,
seus, sexagésimo, sexcentésimo, sexto, séxtuplo, si, sob, sobre, sua, suas, tanta, tantas,
tanto, tantos, te, terceiro, terco, teu, teus, ti, tirante, toda, todas, todavia, todo, todos,
tras, trecentésimo, trés, treze, trezentos, trigésimo, trinta, triplice, triplo, tu, tua, tuas,
tudo, um, uma, umas, undécuplo, uns, varia, varias, vario, varios, vigésimo, vinte, visto,

VOC8, vOCes, vos, VOS, vossa, vossas, VOSSO, VOSSOS }
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Algoritmo: Extrair Corpus

Linhas Codigos
1
2 |# Algoritmo: Extrair Corpus
3 |#
4 |# Este algoritmo extrai subconjuntos de textos
5 |# baseados nos parametros:
6 |# - Escolas literarias;
7 # - Pais de origem do autor;
8 # - Anos das edigdo;
9 # - Total de palavras;
10 |#
11 [# Observagio:
12 |# O corpus principal deve conter arquivos textos em formato UTF-8,
13 |# A primeira linha de cada texto precisa conter os meta-dados
14 |# das obras do seguinte formato:
15 |#[nome do autor]; [titulo da obra]; [ano da la publicagdo]; [ano da edigdo]; [total de palavras]; [pais de origem do autor];
16 |#
17 |# Exemplo: Franklin Tavora; O CABELEIRA;1876;1973;5088;romantismo;Brasil;
18 |#
19 |# Atencgdo: O algoritmo ndo apaga os arquivos que existem previamente na pasta de destino.
20
21  [#extrair.corpus <- function(){
22
23 #Limpar variaveis da memoria
24 | rm(list=Is(all=TRUE))
25
26 library('beepr')
27
28 #transforma um vetor de palavras em itens numerados;
29 msg <- function(vetor){
30 resp <-"
31 for(i in 1:length(vetor)){
32 resp <- paste(resp,i,' - ',vetor[i],'; ', sep=")
33 }
34 resp <- paste(resp,i+1,' - todas;', sep=")
35 return(resp)
36 }
37
38
39 cat("\n\n#HHHHHHH#HIHH A T ####E#(nicio)\n\n')
40 cat("\n")
41 cat("**** Inicio da Execugdo ****')
42
43 cat("\n\nInforme o diretorio onde estdo os arquivos\n")
44 pasta.origem <- choose.dir(default = "C:\\Testes\\corpus\\", caption = "Selecione o diretorio:")
45 dir.corpus <- dir(pasta.origem)
46
47 autor <- vector()
48 titulo <- vector()
49 prim.edi <- vector()
50 ano.edi <- vector()
51 tot.pal <- vector()
52 escola <- vector()
53 pais <- vector()
54
55 tab.meta.dados <- data.frame()
56 tmp <- 0
57 for(i in 1:length(dir.corpus)){
58 arquivo <- paste(pasta.origem, dir.corpus[i],sep="\")
59 txt <- readLines(arquivo, encoding = "UTF-8")
60 meta.dados <- strsplit(tolower(txt[1]),";')
61
62 autor <- meta.dados[[1]][1]
63 titulo <- meta.dados[[1]][2]
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64 prim.edi <- meta.dados[[1]][3]

65 ano.edi <- meta.dados[[1]][4]

66 tot.pal <- as.numeric(meta.dados[[1]][5])
67 escola <- meta.dados[[1]][6]

68 pais  <- meta.dados[[1]][7]

69 arquivo <- dir.corpus[i]

70

71 linha <- cbind.data.frame(autor,titulo, prim.edi, ano.edi,escola,pais, arquivo)
72 if(tmp == 0){

73 tmp <- 1

74 tab.meta.dados <- linha

75 telse{

76 tab.meta.dados <- rbind.data.frame(tab.meta.dados, linha)
77 }

78

79 |}

80

81 colnames(tab.meta.dados) <- c(‘autor','titulo’,'prim.edi','ano.edi','escola','pais', 'arquivo')
82 #View(tab.meta.dados)

83

84 cat("Informe o diretorio de destino\n\n")

85 pasta <- choose.dir(default = "C:\\Testes\\destino\\", caption = "Selecione o diretorio:")
86 dir.destino <- dir(pasta)

87

88 #Filtro: Escola

89 escola <- unique(tab.meta.dados$escola)

90 cat('Selecione uma escola literaria: \n')

91 cat(msg(escola))

92 resp  <- as.numeric(readline(prompt="Escola: "))
93
94 if(resp<0 | resp>(length(escola)+1)){
95 stop('Opgao invalida!")

96 }

97

98 if((length(escola)+1)==resp){
99 escola.filtro <- escola

100 | }else {

101 escola.filtro <- escola[resp]
102 |}

103

104 | #Filtro: Pais

105 | pais <- unique(tab.meta.dados$pais)

106 | mensagem <- pasteO('Selecione o pais de origem ( ',msg(pais),"): ')
107 | resp  <- as.numeric(readline(prompt=mensagem))

108
109 | if(resp<O | resp>(length(pais)+1)){
110 stop('Opgao invalida!")

111 }

112
113 | if((length(pais)+1)==resp){
114 pais.filtro <- pais

115 | }else {

116 pais.filtro <- pais[resp]
117 |}

118

119 #Filtro: Ano de Edicao

120 ano.edi <- unique(tab.meta.dados$ano.edi)

121 | x <- grepl(""[0-9]{1,}$", ano.edi) #verificar se sdo niimeros

122 | ano.edi <- as.numeric(ano.edi[x])

123 | cat(\tInforme a data de inicio para o ano de edi¢do ou\n\ttecle Enter para ignorar o ano: ')
124 | resp <- as.numeric(readline(prompt="Ano de inicio: "))

125
126 | if(is.na(resp)){
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127 ano.ini <- as.numeric(min(ano.edi))
128 | }else {
129 ano.ini <- resp
130 | }
131

132 | cat("tInforme a data de término para o ano de edi¢ao ou\n\ttecle Enter para ignorar o ano: ")
133 | resp <- as.numeric(readline(prompt='"Ano de Término: "))

134

135 if(is.na(resp)) {

136 ano.fim <- as.numeric(max(ano.edi))
137 } else {

138 ano.fim <- resp

139 |}

140

141 #Filtro: Total de palavras

142 | tot.pal <- unique(tab.meta.dados$tot.pal)

143 | cat("tInforme o total de palavras ou\n\ttecle Enter para ignora-lo: ')
144 | resp <- as.numeric(readline(prompt="Total de palavras : "))

145

146 | if(is.na(resp)){

147 tot.pal <- as.numeric(max(tot.pal))

148 | }else {

149 tot.pal <- resp

150 | }

151

152 | id <- which(tab.meta.dados$escola%in%escola.filtro &
153 tab.meta.dados$pais%in%pais.filtro &

154 tab.meta.dados$ano.edi >= ano.ini &

155 tab.meta.dados$ano.edi <= ano.fim )

156

157 | if(identical(id,integer(0))){

158 stop('"Nao ha corpus para os parametros informados.")
159 |}

160 | tab.corpus <- tab.meta.dados[id,]
161 View(tab.corpus)

162

163 | for(i in l:nrow(tab.corpus)){

164

165 arquivo <- paste(pasta.origem, tab.corpus$arquivo[i],sep="\")
166 txt <- readLines(arquivo, encoding = "UTF-8")

167

168 total.de.palavras <- 0
169 parar <- 0
170 texto <-"

171

172 for(j in 2:length(txt)){

173 anterior <-''

174 linha <- txt[j]

175 linha <- gsub(*-',' ', linha)

176 if(!identical(linha,")){

177

178 for(k in 1:nchar(linha)){

179 letra <- substr(linha,k,k)

180 if(letra==""){

181 if(anterior!=letra) {

182 total.de.palavras <- total.de.palavras + 1
183 if(tot.pal <= total.de.palavras){
184 x<-k

185 break

186 }

187 }

188 }

189 anterior <- letra
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190 }
191
192 if(anterior!=""){
193 total.de.palavras <- total.de.palavras + 1
194 }
195 #
196 if(tot.pal <= total.de.palavras){
197 texto <- c(texto, substr(linha,1,x))
198 texto <- c(texto, '.\n')
199 parar <- 1
200 break
201 telse{
202 texto <- c(texto, linha)
203 }
204 }
205 if(parar>0){
206 break
207 }
208 }
209 Encoding(texto) <- "UTF-8"
210 writeLines(texto, paste(pasta,\\',tab.corpus$arquivo[i],sep="),useBytes = TRUE)
211 }
212
213 | cat(\nlnicio do processamento: ', date(),"\n')
214
215 | cat("nTérmino do processamento: ', date(),\n\n")
216 cat("**** Fim da Execugdo ****")
217 | cat(\n\n##HHHHH##H HHHIHH T I (fim)\n\n")
218
219 | beep(sound = 5)
220 | beep(sound = 1)
221
222 | rm(list=Is(all=TRUE))
223
224 |#}
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Linhas Codigos
1
2 [#Limpar varidveis da memoria
3 |rm(list=Is(all=TRUE))
4
5 |#bibliotecas
6 library(utf8)
7 [library('beepr')
8
9  [#Caracteres usados para identificar o fim de uma frase.
10 |pontuacao_de_parada <- c¢(".","?","!")
11
12 |#Stopwords
13 |stopwords <- c('a', 'a', 'algo', 'alguém’, 'algum’, 'alguma’, 'algumas’, 'alguns', 'ante', 'ao', 'aonde', 'aos',
14 'apos', 'aquela’, 'aquela’, 'aquelas', 'aquelas’, 'aquele’, 'aquele’, 'aqueles', 'aqueles’, 'aquilo’,
15 as', 'as', 'assim’, 'até', 'avos', 'bilhdo', 'bilhdes', 'bilionésimo', 'cada’, 'caso', 'catorze', 'cem’,
16 ‘centésimo’, 'céntuplo’, 'certa’, 'certas', 'certo', 'certos', 'cinco’, 'cinquenta’, 'co, 'com’, 'comigo’,
17 ‘como’, 'conforme', 'conosco', 'conquanto’, 'consigo’, 'consoante’, 'contigo', 'contra’, 'contudo’, 'convosco',
18 ‘cuja, 'cujas’, 'cujo’, 'cujos', 'da’, 'dacold’, 'dai', 'dalém’, 'dalgo’, 'dalguém’, 'dalgum’, 'dalguma’,
19 'dalgumas', 'dalguns', 'dalgures', 'dalhures', 'dali', 'dantes', 'daquela’, 'daquelas', 'daquele’, 'daqueles’,
20 'daquém’, 'daqui', 'daquilo', 'das', 'de', 'décimo’, 'décuplo’, 'dela’, 'delas', 'dele’, 'deles', 'dentre’,
21 'desde’, 'dessa’, 'dessas', 'desse', 'desses', 'desta’, 'destas’, 'deste’, 'destes', 'dez', 'dezenove',
22 'dezesseis', 'dezessete', 'dezoito’, 'disso’, 'disto', 'do', 'dobro', 'dois', 'donde', 'dos', 'doutra’,
23 'doutras', 'doutrem’, 'doutro’, 'doutrora’, 'doutros', 'doze', 'ducentésimo’, 'dum’, 'duma’, 'dumas', 'duns’,
24 'duodécuplo', 'duplo’, 'duzentos', '¢', 'ela’, 'elas', 'ele', 'eles', 'em’, 'embora’, 'entdo’, 'entre’,
25 'entretanto’, 'essa’, 'essas', 'esse’, 'esses', 'esta’, 'estas', 'este’, 'estes', 'eu’, 'exceto', 'fora', 'la’,
26 'las', 'lhe’, 'lhes', 'l0', 'logo', 'los', 'mas', 'me’, 'mediante’, 'meio’, 'meu’, 'meus’, 'mil’, 'milésimo’,
27 'milhao', 'milhdes', 'milionésimo’, 'mim', 'minha’, 'minhas', 'muita’, 'muitas', 'muito’, 'muitos', 'na',
28 'nada’, 'naquela', 'naquelas', 'naquele’, 'naqueles’, 'naquilo’, 'nas', 'nela’, 'nelas’, 'nele', 'neles’,
29 'nem’, 'nenhum', 'nenhuma’, 'nenhumas', 'nenhuns', 'nessa’, 'nessas', 'nesse’, 'nesses', 'nesta', 'nestas',
30 'neste’, 'nestes', ninguém’, 'nisso’, 'nisto', 'no', 'nonagésimo’, 'nongentésimo’, 'noningentésimo', 'nono’,
31 'nénuplo’, 'nos', 'nds', 'nossa’, nossas', 'nosso’, 'nossos', 'nove', 'novecentos', 'noventa', 'o',
32 'octingentésimo', 'octogésimo’, '6ctuplo’, 'oitavo', 'oitenta’, 'oito', 'oitocentos', 'onde’, 'onze', 'os',
33 ‘outra, 'outras', 'outrem’, 'outro', 'outros', 'para’, 'pela’, 'pelas’, 'pelo’, 'pelos', 'perante’, 'pois’,
34 'por’, 'porém’, ‘porquanto’, ‘porque’, 'portanto’, 'pouca’, 'poucas', 'pouco’, ‘poucos', 'pra’, 'pras’,
35 'primeiro', 'pro', 'pros', 'prum’, 'pruma’, 'prumas', 'pruns', 'quadragésimo’, 'quadringentésimo’,
36 'quadruplo’, 'quais', 'quaisquer’, 'qual’, 'qualquer’, 'quando’, 'quanta’, 'quantas’, 'quanto', 'quantos',
37 'quarenta’, 'quarto', 'quatro’, 'quatrocentos', 'que', 'quem’, 'quingentésimo', 'quinhentos', 'quinquagésimo’,
38 'quinto, 'quintuplo’, 'quinze’, 'salvo', 'se', 'segundo’, 'seis', 'seiscentos’, 'sem’, 'sendo’,
39 'septingentésimo', 'septuagésimo’, 'sessenta’, 'sete’, 'setecentos', 'setenta’, 'sétimo’, 'sétuplo’, 'seu’,
40 'seus', 'sexagésimo', 'sexcentésimo', 'sexto, 'séxtuplo’, 'si', 'sob’, 'sobre', 'sua', 'suas',
41 'tanta’, 'tantas', 'tanto', 'tantos', 'te', 'terceiro', 'ter¢o’, 'teu’, 'teus’, 'ti', 'tirante’, 'toda’,
42 'todas', 'todavia', 'todo', 'todos', 'tras', 'trecentésimo', 'trés', 'treze', 'trezentos',
43 'trigésimo’, 'trinta’, 'triplice’, 'triplo’, 'tu', 'tua', 'tuas', 'tudo’, 'um', 'uma', 'umas', 'undécuplo’,
44 'uns', 'véria', 'varias', 'vario', 'varios', 'vigésimo', 'vinte', 'visto', 'vocé', 'vocés', 'vos', 'vos', 'vossa’,
45 'vossas', 'vosso', 'vossos')
46
47 HIHHHHHHHHHR I FUNCOES #HHHHHHHHHHH
48
49  |### Fungdo: Ler cada arquivo .txt na pasta de origem
50 |identificar_textos <- function(pasta, diretorio){
51
52 tot_txt <- length(diretorio)
53 enderecos <- vector()
54 identificacao <- vector()
55
56 for(h in I:tot_txt){
57 enderecos <- ¢(enderecos,paste(pasta,"\\",diretorio[h],sep=""))
58 arq_nome <- tolower(diretorio[h])
59 identificacao <- c(identificacao, arq_nome)
60 }
61
62 id <- 1:tot_txt
63 tab_corpus <- data.frame(id, enderecos, identificacao)
64 return(tab_corpus)
65 |}
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66
67
68  |### Fungdo: Transformar um texto em uma lista de sentengas
69 |# Etapa: Excluir caracteres especias, nimeros, etc.
70
71 |identificar_sentencas <- function(tab_textos){
72
73 tab_txt <- tab_textos
74 lista <- list()
75
76 for(ii in 1:nrow(tab_txt)){
77 txt <- as.character(tab_txt$enderecosl[ii])
78 arq <- readLines(txt, encoding = "UTF-8")
79 arq <- tolower(arq)
80
81 idx <- 1
82 tam <- length(arq)
83 letra <-"
84 sentenca <- "
85 lista_de_sentencas <- vector()
86
87 for(i in 1:tam){
88 txt <- arq[i]
89
90 for(j in 1:nchar(txt)){
91 letra <- substr(txt, j, j)
92 #Remover caracteres especiais
93 #intToUtf8(8211) or utf8ToInt(":") = ["--""""]
94 if(letra!="){
95 if(utf8Tolnt(letra)%in%c(45, 58, 8211, 8212, 8216, 8217, 8220,8221, 65279)){
96 letra<-""
97 }
98 if(letra %in% c(0,1,2,3,4,5,6,7,8,9)){
99 letra<-""
100 }
101 }
102
103 resp <- letra %in% c("\"","\","[","]","(",")","#, 1SN, 1%", &”, R, )
104
105 if(resp==FALSE){
106 sentenca <- paste(sentenca,letra,sep="")
107 }
108
109 if (letra %in% pontuacao_de_parada){
110 if(substr(sentenca,1,1)==""){
111 sentenca <- substr(sentenca,2,nchar(sentenca))
112 }
113 if(nchar(sentenca)>1){
114 lista_de_sentencas[[idx]] <- sentenca
115 idx <-idx + 1
116 }
117 sentenca <- "
118 }
119 }
120
121 if(substr(sentenca, nchar(sentenca), nchar(sentenca))!=""){
122 sentenca <- paste(sentenca," ",sep="")
123 }
124 }
125
126 lista[[ii]] <- list(lista_de_sentencas)
127
128 | }
129 | return(lista)
130 |}
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131
132 [cat("\n\nInforme o diretorio onde estao os arquivos\n\n")
133 [pasta <- choose.dir(caption = 'Selecione o diretorio:")
134 [diretorio <- dir(pasta)

135
136 [stpwrd <-'0'

137 [stpwrd <- tolower(readline(prompt="Stopwords? 1)Remover; 2)Manter; 3)So stopwords. Opcao: "))
138
139 |cat(\n')

140  [cat("**** Inicio da Execugdo ****')

141 [cat("n\nInicio do processamento: ', date(),"n\n")
142
143 |#1. Tabular enderegos dos arquivos

144 [tab_textos <- identificar_textos(pasta, diretorio)
145
146 |#2. Listar sentengas por autoria

147 |lis_sentencas <- identificar_sentencas(tab_textos)
148
150 [# FASE 02: Converte as frases em vetores de palavras #

151 HEHHE R R R R
152

153 [lis_palavras <- list()

154 [pontos <- c("\\.",'\\!',"\?',\\'\\;") #remover estas pontuacoes

155
156 [tam.i <- length(lis_sentencas)

157 |for(i in 1:tam.i){

158 | cat(pasteO(round(i/tam.i*30,digits = 1), '% processado. \n', "b\r'))
159 | frases <- unlist(lis_sentencas[[i]])

160 | a<-list()

161 tam.j <- length(frases)

162
163 | for(j in 1:tam.j){
164 frase <- frases([j]

165 #remover pontua¢ao

166 for(k in 1:length(pontos)){

167 frase <- gsub(pontos[k],",frase)
168 }

169 vetor <- strsplit(frase, '")

170 vetor <- unlist(vetor)

171

172 a[[j]] <- vetor

173 }

174 lis_palavras[[i]] <-a

175 |}

176

178 |# FASE 03: Tabular resultados #
180

181 [lis_itens <- list()

182 |'%notin%' <- Negate('%in%')
183
184 [tam.i <- length(lis_palavras)

185 |for(iin 1:tam.i){

186 | 1<-list()

187 | tam.j <- length(lis_palavras[[i]])
188 for(j in 1:tam.j){

189 v <-unlist(lis_palavras[[i]][j])
190 v <- unique(v)

191 v <- v[order(v)]

192 id <- which(v==")

193 if(!(identical(integer(0),id))){
194 v <-v[-id]

195 }
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196 #remover stopword
197 if(stpwrd=="1"){
198 id <- which(v %notin% stopwords)
199 if(!(identical(integer(0),id))){
200 v <-v[id]
201 }else {
202 v<-"
203 }
204 }
205 #trabalhar s6 com stopword
206 if(stpwrd=="3"){
207 id <- which(v %in% stopwords)
208 if(!(identical(integer(0),id))){
209 v <-v[id]
210 } else {
211 v<-"
212 }
213 }
214 LN <-v
215 |}
216 | lis_itens[[i]] <-1
217 |}
218

219 |#(1)tabular o resultado com tabela verdade (TRUE or FALSE)
220 |[vet.palavras <- vector()

221 [tot.livros <- length(lis_itens)

222 [tot.linhas <- 0

223 |id.autor <- vector()

224 |for(i in 1:tot.livros){

225 | tam.j <- length(lis_itens[[i]])

226 | for(j in 1:tam.j){

227 v <- unlist(lis_itens[[i]][j])

228 vet.palavras <- ¢(vet.palavras,v)

229 tot.linhas <- tot.linhas + 1

230 id.autor <- ¢(id.autor,i)

231 }

232 |}

234 |vet.palavras <- unique(vet.palavras)

238 |m <- matrix(FALSE, nrow = tot.linhas, ncol = length(vet.palavras))
239 [nomes <- vet.palavras

240 |colnames(m)<-nomes
241
242 |linha<-0

243 |for(i in 1:tot.livros){

244 | tam.j <- length(lis_itens[[i]])
245 | a<-lis_itens[[i]]

246 | for(j in 1:tam.j){

247 linha <- linha + 1

248 v <- unlist(a[j])

249 for(k in 1:length(v)){

250 id <- which(nomes%in%v[k])
251 m[linha,id] <- TRUE

252 }

253 |}

254 |}
255 |#(1)
256
257 |#Right outer:

258 |dfl <- as.data.frame(id.autor)
259 |colnames(dfl) <- 'id'
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260 [df2 <- merge(x = dfl, y = tab_textos, by = "id", all.y = TRUE)
261 |df3 <-as.data.frame(m)

262
263 |df4 <- cbind(df2,df3)
264
265 |arquivos <- tolower(diretorio)

266 |for(i in 1:length(arquivos)){

267 | id <- which(df4$identificacao==arquivos[i])
268 | arq<-df3[id,]

269 | nome <- arquivos[i]

270 | if(stpwrd=="1"){

271 nome <- gsub('.txt', 'ss - itens.csv', nome)
272 | }else {

273 if(stpwrd=="2"){

274 nome <- gsub('.txt', 'cs - itens.csv', nome)
275 else{

276 nome <- gsub('.txt', 'st - itens.csv', nome)
277 }

278 |}

279 write.csv2(arq,nome,row.names = FALSE)
280 |}

281

282 |cat(paste0(100, '% processado.\n', "\b\r"))
283

284 |cat(\n")

285 |cat("nTérmino do processamento: ', date(),"\n\n')

286 |[cat('Os arquivos de itens estdo em:\n', getwd(),'.\n\n")

287 |cat('**** Fim da Execugéo ****')

288 | cat(\n\nHHHHHHHHHHHHHHHHHHHHHHHAHH R (fim) \n\n")

290 |[beep(sound = 5)
291 |beep(sound = 1)

293 |#Limpar variaveis da memoria
294 |rm(list=Is(all=TRUE))
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Algoritmo: Etapa 02 - Transformar conjuntos de itens

em regras de associagao

Linhas Codigos
1 #
2 # Converte uma tabela de verdade em regras de associagao
3 # - Os titulos das colunas representam os itens (e.g., 'laranja’, 'maga’, etc)
4 |#- Os registros com TRUE ou FALSE representam a 'presenga do item' com TRUE e auséncia com FALSE
5 |#
6
7 library(‘arules')
8  [library('beepr')
9
10 |cat(\n#####HHHHHHHHHH - EHHHHAH > AR T T T R (Inicio) \n\n')
11
12 |resp<-0
13 |resp <- readline(prompt="Infome um valor maior que 0 e menor que 1 para o calculo a confianga: ")
14
15 |resp <- as.numeric(resp)
16
17 |if(resp >= 0 & resp <=1){
18
19 cat("\n\nInforme o diretorio onde estao os arquivos\n\n")

20 pasta <- choose.dir(default = "C:\\00_Testes", caption = "Selecione o diretorio:")
21 diretorio <- dir(pasta)

22

23 for(i in 1:length(diretorio)){

24

25 endereco <- paste(pasta,'\',diretorio[i],sep=")

26

27 base_dados <- read.table(endereco, header = TRUE, sep =";")
28

29 base_dados_transacional <- as(base_dados,'transactions')

30

31 regras <- apriori(data = base_dados_transacional,

32 parameter = list(minlen=2, maxlen=3, supp=0.02, conf=resp))
33

34

35 if(nrow(regras@quality)==0){

36

37 cat("\nNao ha regras para confianga ',resp,' em ', diretorio[i],".")
38

39 } else {

40

41 tab.regras <- DATAFRAME(regras)

42 nome <- paste(’- ra - conf ',resp,'.csv', sep =")

43 nome.arq <- grep('- itens.csv',basename(endereco))

44

45 if(identical(nome.arq,integer(0))){

46 nome.arq <- gsub('.csv', nome, nome.arq)

47 }else {

48 nome.arq <- gsub('- itens.csv', nome, basename(endereco))
49 }

50

51 write.csv2(tab.regras, nome.arq)

52 cat("\nArquivo:', nome.arq)

53 rm(tab.regras,base_dados_transacional)

54 }

55 }

56 |} else{

57 cat("\n\n\tValor invalido!")

58 |}

59

60 |beep(sound = 5)
61 |beep(sound = 1)

63  [rm(nome, endereco, base_dados, regras, nome.arq)
64  [rm(resp, i, pasta, diretorio)

66 |cat(\n#H#H#H#HHHHHIHHH#H#HIHHH i i ###(Fim) \n\n')
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Algoritmo: Etapa 03 - Transformar regras de

associacao em redes

Linhas Codigos
1 #Limpar varidveis da memoria
2 |rm(list=Is(all=TRUE))
3
4 |#
5 |# Converte uma tabela com regras de associagdo em uma rede
6 |#
7 [library(igraph)
8  [library('beepr')
9
10 |cat(\n#tHHHHHHHH# R R (Inicio)\n')
11 |cat(date(),"n")
12
13 |cat("\n\nInforme o diretorio onde estao os arquivos\n\n")
14 |pasta <- choose.dir(default = "C:\\00_Testes", caption = "Selecione o diretorio:")
15 |diretorio <- dir(pasta)
16
17 |tam <- length(diretorio)
18
19 |for(i in 1:tam){
20
21 cat("\r ")
22 cat('\r',,"/",tam)
23
24 endereco <- paste(pasta,\',diretorio[i],sep=")
25
26 #Tabela com as regras
27 regras <- read.table(endereco, header = TRUE, sep =";',dec =",")
28
29 ini <- ¢(1.0, 0.8, 0.6, 0.4, 0.2, 0.0)
30 fim <- ¢(2.0, 1.0, 0.8, 0.6, 0.4, 0.2)
31
32 for(ii in 1:6){
33
34 id <- which(regras$confidence < fim[ii] & regras$confidence >= ini[ii] )
35
36 if( lidentical(id,integer(0)) ){
37
38 tab.regras <- regras[id,]
39 #View(tab.regras)
40
41 # #Tabela de adjacencias entre itens
42 # tab.adj <- data.frame()
43 #
44 # for(i in 1:nrow(tab.regras)){
45 # a<-as.vector(tab.regras$LHS[i])
46 # b <-as.vector(tab.regrasSRHS[i])
47 # if(al="{}' && b !="{}"){
48 # a<-unlist(strsplit(a, "[\W{\}\,]"))
49 # b <-unlist(strsplit(b, "[W{\}\,]"))
50 #  for(j in 1:length(a)){
51 #  if(a[j]'="){
52 # for(k in 1:length(b)){
53 # if(b[k]!="){
54 # ¢ <- c(a[j],b[k])
55 # tab.adj <- rbind(tab.adj,c)
56 # }
57 # }
58 #}
59 # )
60 # )
61 #}
62 #
63
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64 #Tabela de adjacencias entre itens
65 tab.adj <- data.frame()
66 v01 <- vector()
67 v02 <- vector()
68 cont <- 0
69
70 tab.regras$LHS <- gsub('[\\{\\}]', ", tab.regras$LHS)
71 tab.regras$RHS <- gsub('\\{\\} ], ", tab.regras$RHS)
72
73 lis.lhs <- strsplit(tab.regras$LHS, ",")
74 lis.rhs <- strsplit(tab.regrasSRHS, ",")
75
76 for(t in 1:nrow(tab.regras)){
77
78 if(lis.Ihs[t] =" && lis.rhs[t] !="){
79 a <- unlist(lis.lhs[t])
80 b <- unlist(lis.rhs[t])
81 for(j in 1:length(a)){
82 for(k in 1:length(b)){
83 cont <- cont + 1
84 v01[cont] <- a[j]
85 v02[cont] <- b[k]
86 }
87 }
88 }
89 }
90
91 tab.adj <- cbind.data.frame(v01,v02)
92
93 if(nrow(tab.adj) > 0) {
94 #sumarizar o peso dos arcos
95 colnames(tab.adj) <- c('vl', 'v2')
96 tab.adj <- aggregate(tab.adj$v1, by=list(tab.adj$v1 , tab.adj$v2), FUN = length )
97 colnames(tab.adj) <- c('v1', 'v2', 'peso’)
98 # View(tab.adj)
99
100 g <- graph.data.frame(tab.adj, directed = TRUE)
101
102 E(g)$weight <- tab.adj$peso
103 E(g)$label <- E(g)$weight
104
105 #g <- set.edge.attribute(g, "arrow.size", value = 0.1)
106 #E(g)$curved <- 0.3
107 # plot(g)
108
109 #Extrair um arquivo .net
110 V(g)$id <- V(g)$name
111
112 nome.arq <- gsub('.csv', ' - rede.net', basename(endereco))
113 nome.arq <- paste(ii,nome.arq,sep = '"-')
114
115 #converter nome do arquivo para o encoding nativo
116 X <- nome.arq
117 y <- enc2native(x)
118
119 write.graph(g, file =y, format = 'pajek’)
120 cat("\n\n A rede: ', nome.arq)
121 }
122 }
123 |}
124 |}
125
126 [beep(sound = 5)
127 |beep(sound = 1)
128 |cat("\n',date(),"n")
129 |cat(‘HitHHHHHHHHHIHHHHHHEHHHH R (Fim) \n\n')
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Algoritmo: Etapa 04 - Extrair métricas das redes

Cédigo em R do algoritmo Extrair propriedade das redes

Linhas Caodigos
1 #
2 |# Algoritmo: Extrair métricas das redes dirigidas e ponderadas
3 |#
4 |# - Entrada: Diretorio onde estdo as redes.
5 |#
6 |# - Arquivos: Os arquivos precisam identificar o nome da
7 |# classe/objeto com [nome] - [detalhe].net
8 |# (e.g. Elefante - 01.net; Elefante - 02.net;)
9 |#
10
11  |#Limpar variaveis da memoria

rm(list=Is(all=TRUE))

tot.metr <- 16 #métricas

library(igraph)

library('centiserve')

library('beepr")

HHHHHHHH R

# Normalizar

norm_min_max <- function(x){

valor <- (x - min(x)) / (max(x)-min(x)) * (max - min) + min

return(valor)

# Fungdo converter net para igraph

de.NET.para.IGRAPH <- function(txt){

vertice.label <- vector()

tam <- nrow(txt)

ini <- ifelse(substr(txt[1,1],1,1)=="*"2,1)

for(i in ini:tam){

n<-n+1

linha <- txt[i,1]

if(substr(linha,1,1)=="*"){

i<-i+1

vertice.label[n] <- gsub("[0-9 ]", "", linha)

tam <- length(vertice.label)

m <- matrix(0, nrow = tam, ncol = tam)

colnames(m) <- vertice.label

rownames(m) <- vertice.label

tam <- nrow(txt)

vetor <- vector()

x<-y<-z<-"

for(k in i:tam){

linha <- txt[k,1]

vetor <- unlist( strsplit(linha,'") )

x <- as.numeric(vetor[1])

FHHHT
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64 y <- as.numeric(vetor[2])
65 z <- as.numeric(vetor[3])
66
67 m[x,y] <-m[x,y] +z
68
69 }
70 g <- graph_from_adjacency_matrix(m, mode="directed',weighted = TRUE)
71 return (g)
72 |}
74
75
76  |#Fungdo: Extrair atributo da rede
77 |fn.atrib.rede <- function(opcao, g){
78 atributo <- 0
79
80 #Centralidade de intermedigdo
81 if(opcao==1){ atributo <- betweenness(g, directed = TRUE) }
82 #Grau Ponderado
83 if(opcao==2){ atributo <- strength(g, mode="all") }
84 #Grau Ponderado (Entrada)
85 if(opcao==3){ atributo <- strength(g, mode='in") }
86 #Grau Ponderado (Saida)
87 if(opcao==4){ atributo <- strength(g, mode='out') }
88 #Grau
89 if(opcao==5){ atributo <- degree(g, mode="all') }
90 #Grau (Entrada)
91 if(opcao==6){ atributo <- degree(g, mode='in") }
92 #Grau (Saida)
93 if(opcao==7){ atributo <- degree(g, mode='out') }
94 #Excentricidade
95 if(opcao==8){ atributo <- eccentricity(g, mode='all') }
96 #Excentricidade (Entrada)
97 if(opcao==9){ atributo <- eccentricity(g, mode='in") }
98 #Excentricidade (Saida)
99 if(opcao==10){ atributo <- eccentricity(g, mode='out') }
100 | #Grau Ponderado + grau
101 if(opcao==11){ atributo <- strength(g, mode="all') + degree(g, mode="all")}
102 | #Grau Ponderado + grau (Entrada)
103 | if(opcao==12){ atributo <- strength(g, mode="in") + degree(g, mode="in")}
104 | #Grau Ponderado + grau (Saida)
105 if(opcao==13){ atributo <- strength(g, mode="out') + degree(g, mode='out')}
106 | #Laplace
107 [ if(opcao==14){ atributo <- laplacian(g, mode="all') }
108 | #Laplace (Entrada)
109 | if(opcao==15){ atributo <- laplacian(g, mode='in') }
110 | #Laplace (Saida)
111 if(opcao==16){ atributo <- laplacian(g, mode='out') }
112
113 return(atributo)
114 |}
115
116 |#Fungdo: Extrair nome da classe
117 |# Extrai da classe a partir da primeira palavra no nome do arquivo
118 [# inicia na posi¢do 1 e termina ante do simbolo '-'
119 [fn.nome <- function(n){
120 | nome <-n
121 n <- substr(n,3,nchar(n))
122 | for(i in l:nchar(n)){
123 if(substr(n,i,i)==""){
124 nm <- substr(n,1,i-1)
125 break
126 }
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127 |}
128 | if(substr(nm,nchar(nm),nchar(nm))=="'"){
129 nm <- substr(n,1,nchar(nm)-1)
130 |}
131 return(nm)
132 |}
133
134
135 |cat(\niHHHHHH#HHHIHHHHHHHH R (Inicio))
136 |cat("\n',date(),"\n")
137

138 |cat("\n\n\tInforme o diretorio onde estao os arquivos.\n")
139 |pasta <- choose.dir(caption = "Selecione o diretdrio:")
140 [diretorio <- dir(pasta)

141
142 |for(nn in 1:6){
143
144 | cat(\r ")
145 cat("\r',nn,"/",6)
146

147 | lis.g <-list()
148 | arquivos <- vector()
149 | vertices.vt <- vector()

150

151 ctrl <-"

152 cont<-0

153

154 | for(i in 1:length(diretorio)){

155

156 letra <- as.numeric( substr(diretorio[i],1,1) )
157

158 if(letra==nn){

159 ctrl <-'*'

160 endereco <- paste(pasta,'\',diretorio[i],sep=")
161 txt <- read.delim(endereco, encoding = 'ANSI")
162 g <- de.NET.para.IGRAPH(txt)

163 #g <- read.graph(endereco, format = 'pajek’)
164 cont <- cont + 1

165 lis.g[[cont]] <- g

166 arquivos[cont] <- diretorio[i]

167 vertices.vt <- ¢(vertices.vt,V(g)$name)

168 }

169 | }

170

171 | if(ctrl=="*") {
172 objetos <- vector()
173 for(i in 1:length(arquivos)){

174 objetos <- c(objetos, fn.nome(arquivos[i]))
175 }

176

177 nome.arq <- 'indefinido.csv'

178

179 resp <- 1
180 for(ii in 1:tot.metr){

181

182 vertices.vt <- unique(vertices.vt)

183 id <- order(vertices.vt)

184 vertices.vt <- vertices.vt[id]

185

186 tam <- length(lis.g)

187 tab <- as.data.frame(matrix(0,nrow = tam, ncol=length(vertices.vt)))
188 colnames(tab) <- vertices.vt

189

117



Apéndice G

Linhas Codigos
190 for(i in 1:tam){
191 a <- vector()
192 b <- vector()
193 g <-lis.g[[i]]
194
195 atributo <- fn.atrib.rede(resp, g)
196
197 nome.atrib <- names(atributo)
198 ids <- order(nome.atrib)
199 nome.atrib <- nome.atrib[ids]
200
201 id <- which(vertices.vt%in%nome.atrib)
202
203 tab[i,id] <- atributo[ids]
204
205 }
206
207 tab.norm <- tab
208 for(i in 1:nrow(tab.norm)){
209 tab.norm(i,] <- norm_min_max(tab[i,])
210 }
211
212 tab.ext <- cbind(objetos,tab.norm)
213 # View(tab.ext)
214
215 if(resp == 1) { nome.arq <- paste(nn,'Intermediacao_norm.csv',sep ='-') }
216 if(resp == 2) { nome.arq <- paste(nn,'Grau_ponderado_norm.csv',sep ="-) }
217 if(resp == 3) { nome.arq <- paste(nn,'Grau_ponderado_entrada_norm.csv',sep ="-') }
218 if(resp == 4) { nome.arq <- paste(nn,'Grau_ponderado_saida_norm.csv',sep ="-') }
219 if(resp == 5) { nome.arq <- paste(nn,'Grau_norm.csv',sep ='-') }
220 if(resp == 6) { nome.arq <- paste(nn,'Grau_entrada_norm.csv',sep ='-') }
221 if(resp == 7) { nome.arq <- paste(nn,'Grau_saida_norm.csv',sep ="-') }
222 if(resp == 8) { nome.arq <- paste(nn,'Excentricidade_norm.csv',sep ="-") }
223 if(resp ==9) { nome.arq <- paste(nn,'Excentricidade_entrada_norm.csv',sep ='-') }
224 if(resp ==10) { nome.arq <- paste(nn,'Excentricidade_saida_norm.csv',sep ="-") }
225 if(resp ==11) { nome.arq <- paste(nn,'Grau_mais_peso_norm.csv',sep ='-') }
226 if(resp ==12) { nome.arq <- paste(nn,'Grau_entrada_mais_peso_norm.csv',sep ="-') }
227 if(resp ==13) { nome.arq <- paste(nn,'Grau_saida_mais_peso_norm.csv',sep ="'-') }
228 if(resp ==14) { nome.arq <- paste(nn,'Laplace_norm.csv',sep ="-") }
229 if(resp ==15) { nome.arq <- paste(nn,'Laplace norm_entrada.csv',sep ="-') }
230 if(resp ==16) { nome.arq <- paste(nn,'Laplace_norm_saida.csv',sep ="-') }
231
232 write.csv2(tab.ext,nome.arq)
233
234 resp <-resp + 1
235 }
236 |}
237 |}
238 |cat("n\nOrigem: ', pasta)
239 |cat("\n\n',date(),\n")
240 |cat(\n#HHHHHHHHHHHHHHHHHHH AT T T A (Fim) \n\n')
241
242
243 |beep(sound = 5)
244 |beep(sound = 1)
245
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Algoritmo: Processos de Predicoes

Linhas Codigos
1
2
3 |#
4 |# Algoritmo: Predigdes por Naive Bayes, SVM e Floresta aleatoria
5 |#
6  |#Entrada:
7 |#- Tabela com objetos e atributos dos objetos:
8 # -- 1* coluna: objetos;
9  |#-- Demais colunas: atributos dos objetos;
10 |#
11
12 [#Limpar variaveis da memoria
13 |rm(list=Is(allI=TRUE))
14
15 |library('e1071")
16 |library(randomForest)
17
18 |cat("\n##itHHHHHH AR T T ##(Inicio))
19 [cat("\n\n")
20 |resp<-"
21 |[resp <- tolower(readline(prompt="\tConverter para os valores para 0 ou 1 (s/n): "))
22
23 |if(resp=="n"){
24 resp <- readline(prompt="\tNormalizar os dados (s/n): ")
25 if(resp=="s"){
26 resp <- 'norm’
27 }
28 |}
29
30 |if(resp %in% c('s','n','norm")){
31 cat("\n\n\tInforme o arquivo .csv com objetos e atributos.\n\n")
32 endereco <- file.choose()
33
34 #Tabela com as regras
35 tab.tmp <- read.table(endereco, header = TRUE, sep =";', dec =",")
36 colnames(tab.tmp)[1] <- 'Classes'
37
38 cl <- as.factor(tab.tmp$Classes)
39 cn <- tab.tmp[,2:ncol(tab.tmp)]
40
41 if(tolower(resp)=="s"){
42 for(i in 1:ncol(cn)){
43 id <- which(cn[,i]>0)
44 if(lidentical(id,integer(0))){
45 cnfid,i] <- 1
46 }
47 }
48 rm(id)
49 }
50
51 if(resp == 'norm") {
52 norm_min_max <- function(x){
53 min =0
54 max = 1
55 valor <- (x - min(x)) / (max(x)-min(x)) * (max - min) + min
56 #
57 id <- which(is.nan(valor))
58 if(!identical(id,integer(0))){
59 valor[id] <- 0
60 }
61 #
62 return(valor)
63 }
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Linhas Cdodigos
64 for(i in 1:ncol(cn)){
65 v <- as.vector(cnl[,i])
66 if(sum(v)>0){
67 v <-norm_min_max(v)
68 cnl,i] <-v
69 }
70 }
71 m(v)
72 }
73
74 tab <- cbind(c1,cn)
75 objetos <- unique(tab[,1])
76 n <- nrow(tab)
77
78 oficial <- vector()
79 previsao <- vector()
80 prev_nb <- vector()
81 prev_sv <- vector()
82 prev_rf <- vector()
83
84 for(i in 1:n){
85 teste <-1
86 treino <- setdiff(1:n, teste)
87
88 tab.treino <- tab[treino,]
89 tab.teste <- tab[teste,]
90
91 #Naive Bayes
92 prev.nb <- naiveBayes(tab.treino[,-1], tab.treino[,1])
93 #SVM
94 prev.sv <- svm(cl ~ . , data = tab.treino, scale = FALSE, kernel = "linear")
95 #Floresta aleatoria
96 prev.rf <- randomForest(cl ~ ., data = tab.treino, importance = FALSE, ntree=500)
97
98 oficial <- c¢(oficial, as.character(tab$c1[i]))
99 prev_nb <- ¢(prev_nb, as.character(predict(prev.nb, tab.teste[,-1], type = 'class')))
100 prev_sv <- c(prev_sv, as.character(predict(prev.sv, tab.teste)))
101 prev_rf <- c(prev_rf, as.character(predict(prev.rf, tab.teste[,-1], type = 'class')))
102
103 |}
104
105 | resposta <- cbind(oficial,prev_nb, prev_sv, prev_rf)
106 | View(resposta)
107
108 | write.csv2(resposta,'Predig¢do.csv')
109
110 |} else {
111 cat("\n\n\t Resposta invalida!')
112 |}
113 |cat(‘#HtHHHHHHR#HHHHHHH IR R EEHA##(Fim) \n\n')
114
115
116
117
118
119
120
121
122
123
124
125
126
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