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RESUMO

MASSONI, G. Anadlise de textos por meio de processos estocasticos na representacio word2vec.
2021. [59 p. Dissertacdo (Mestrado em Estatistica — Programa Interinstitucional de Pds-
Graduacao em Estatistica) — Instituto de Ciéncias Matematicas e de Computacao, Universidade

de Sao Paulo, Sao Carlos — SP, 2021.

Dentro do campo de Processamento de Linguagem Natural (NLP), o modelo word2vec vém
sendo bastante explorado no campo da representacdo vetorial de palavras. Ele € uma rede neural
que se baseia na hipotese de que palavras semelhantes tem contextos semelhantes. Na literatura
em geral, o texto € representado pelo vetor de médias das representacdes das suas palavras, que,
por sua vez, é utilizado como varidvel explicativa em modelos preditivos. Um alternativa €,
além da médias, utilizar outras medidas, como desvio-padrdao e medidas de posicdo. Porém,
o uso destas medidas supde que a ordem das palavras ndo importa. Assim, nesta dissertacao
exploramos o uso de processos estocasticos, em particular, Modelos de Série Temporal e Modelos
Ocultos de Markov (HMM), para incorporar a ordem “cronolégica” das palavras na construgdo
das varidveis explicativas a partir da representacdo vetorial dada pelo word2vec. O impacto
desta abordagem ¢ medido com a qualidade dos modelos preditivos aplicados a dados reais e
comparado as abordagens usuais. Para os dados analisados, as abordagens propostas tiveram um

resultado superior ou equivalente as abordagens usuais na maioria dos casos.

Palavras-chave: representacdo vetorial de palavras, modelos de predi¢do, processamento de lin-

guagem natural, processos estocasticos..






ABSTRACT

MASSONI, G. Text mining with stochastic process in word2vec representation. 2021.
p- Dissertacdo (Mestrado em Estatistica — Programa Interinstitucional de P6s-Graduag¢ao em

Estatistica) — Instituto de Ciéncias Matematicas e de Computagdo, Universidade de Sao Paulo,
Sao Carlos — SP, 2021.

Within the field of Natural Language Processing (NLP), the word2vec model has been extensively
explored in the field of vector representation of words. It is a neural network that is based on
the hypothesis that similar words have similar contexts. In the literature in general, the text is
represented by the mean vector of the representations of its words, which, in turn, is used as an
explanatory variable in predictive models. An alternative is, in addition to averages, to use other
measures, such as standard deviation and position measures. However, the use of these measures
assumes the order of the words does not matter. Thus, in this dissertation we explore the use of
stochastic processes, in particular, Time Series Models and Hidden Markov Models (HMM),
to incorporate the “chronological” order of words in the construction of explanatory variables
from the vector representation given by word2vec. The impact of this approach is measured
with the quality of the predictive models of real data and compared to the usual ones. For the
analysed data, the proposed approaches have a result that is superior to or equivalent to the usual

approaches in most cases.

Keywords: word vector representation, prediction models, natural language processing, stochas-

tic process..
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CAPITULO

INTRODUCAO

O Processamento de Linguagem Natural (NLP, do inglés Natural Language Processing)
€ um campo de estudos que permite que os computares “entendam” ou reproduzam o comporta-
mento da linguagem natural (humana) para executar alguma tarefa. O primeiro passo comum as
tarefas de NLP, e possivelmente mais importante, € encontrar maneiras de representar as palavras
de forma eficiente, para que possam servir de entrada para qualquer modelo de machine learning.
O desafio € transformar uma observa¢ao do conjunto de dados, que estd no formato de texto, em

valores numéricos.

A seguir, temos algumas aplicacdes da andlise de textos:

e Deteccio de spam (FRIEDMAN; HASTIE; TIBSHIRANI, 2001): tem o objetivo de

detectar se um e-mail é spam ou nao com base no seu texto;

e Sentenca de processos: tem o objetivo de prever qual serd o resultado de um processo

judicial com base na peti¢ao inicia]ﬂ;

e Avaliacao de produtos: tem o objetivo de prever a nota dada ao produto pelo consumidor,

com base no comentdrio da avaliacao;

¢ Classificacdo de noticias: tem o objetivo de classificar uma noticia segundo seu tema,

com base no seu proprio texto;

Para analisar um texto, consideramos que cada texto, ¢, ¢ uma sequéncia de palavras
Xi1,X: 2, ’Xt,n(t)’ em que n(t) é o nimero de palavras deste texto. Intuitivamente, poderiamos
considerar que cada palavra, X;;, ¢ uma covaridvel categérica que pode ser utilizada para predizer

a varidvel resposta de interesse. Porém, essa abordagem gera pelo menos duas dificuldades: (i) os

' A peti¢do inicial consiste no primeiro passo a ser dado por quem deseja acionar o judicidrio e garantir

o seu direito, feito através de um texto.
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textos tem nimero de palavras diferentes, e portanto, nao teriam o mesmo nimero de covaridveis,

e (i1) as palavras assumem valores categdricos em um diciondrio D, que pode ser grande.

Em geral, a metodologia utilizada para transformar dados textuais em varidveis quan-
titativas, driblando os problemas citados, ¢ denominada por bag-of-words (HARRIS, |1954)),
que consiste basicamente em identificar o aparecimento de cada palavra no texto. Trata-se
essencialmente de codificar o aparecimento de todas as palavras em cada observagdo. Ou seja,
esse método utiliza como covaridveis palavras que aparecem no texto. Essas covaridveis sao
bindrias, e assumem valor um, se aquela palavra apareceu no texto de determinada observacao,

ou assumem o valor zero, caso contrario.

Como exemplo, considere as duas seguintes sentengas:

Texto 1: “Ser ou ndo ser, eis a questao”;

)

Texto 2: “Quanto mais inteligente € o ser, mais ele sofre”.

A representagio bag-of-words seria como na Tabelall]

Tabela 1 — Representacdo bag-of-words dos textos.

ser ou nao eis questao quanto mais inteligente sofre ele
Texto1 | 1 1 1 1 1 0 0 0 0 0
Texto2 | 1 0 O 0 0 1 1 1 1 1

Existem variacdes de como utilizar o bag-of-words de forma mais eficiente, como
considerar a frequéncia em que cada palavra aparece no texto. Outra possibilidade €, além dos
unigramas, pode-se considerar n-gramas (sequéncia de n palavras) na anélise. No texto 2, por

exemplo, para n = 2, terfamos o n-grama “mais_inteligente” e “ele_sofre”, entre outros.

Entretanto, o bag-of-words possui limitagdes, como nao conseguir capturar relacdes se-
manticas entre as palavras ou ainda nio capturar a inversdo de sentido causado por palavras como
“ndo”. Além disso, a ordem em que as palavras aparecem no texto, ndo afeta sua representagao.
Dessa forma, algumas metodologias de representacao vetorial de palavras, que nao possuem

esse tipo de limitacdo, vem sendo desenvolvidas.

O word2vec (MIKOLOV et al., 2013) é um procedimento baseado em redes neurais
artificiais, que surgiu como alternativa para a captura de relacdes semanticas entre as palavras.
Com este método, cada palavra do texto passa a ser representada por um vetor numérico, ou
seja, um texto passa a ser representado por uma matriz de valores. Entdo, para aplicar modelos
estatisticos ao problema, € necessario resumir a informagao de forma que cada observagao (texto)

possa ser representado por um vetor de varidveis.
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Usualmente, o que se faz € tomar a média dos vetores que representam as palavras.
Entretanto, por traz disso existe a suposicdo de que a ordem das palavras ndo influencia no
significado do texto, o que ndo € verdade. Desta forma, neste trabalho, buscamos por métodos que
capturem a ordem “cronoldgica” das palavras em um texto e consiga sumarizar a representacao
matricial sem supor a independéncia entre as palavras. Em particular, trabalharemos com Séries
Temporais e com Modelos Ocultos de Markov aplicados a representacdo vetorial dada pelo
word2vec. Nestes métodos, consideramos que a palavra atual depende da palavra anterior, ou
seja, englobamos a dependéncia “cronoldgica”. Assim, o objetivo desta pesquisa € comparar
os métodos de sumarizacdo da representacao vetorial dada pelo word2vec que consideram a

dependéncia entre as palavras com aqueles que nao a consideram.

E sabido que existem métodos computacionais envolvendo redes neurais complexas
que tem um 6timo desempenho para problemas com bancos de dados com milhdes de observa-
coes. Esta pesquisa estéd voltada para banco de dados de tamanhos menores, onde os métodos

computacionais complexos ndo possuem um bom poder preditivo.

Neste texto, no Capitulo [2] é discutido com maiores detalhes a metodologia word2vec
para andlise de textos. Nos Capitulos [3 e 4] sdo apresentados os modelos de séries temporais e
modelos que utilizam Cadeias de Markov (Hidden Markov Models), respectivamente, bem como
sua utilizagdo em andlise de textos. Em seguida, no Capitulo [5]sdo apresentados alguns métodos
de predigio utilizados nesta pequisa. Por fim, no Capitulo [6] serdo apresentadas aplicagdes para

os métodos sugeridos.






23

CAPITULO

REPRESENTACAO VETORIAL DE
PALAVRAS

A representacao vetorial de palavras consiste em técnicas que possibilitem a transforma-
¢ao de uma palavra em um vetor numérico. Os vetores de palavras sdo essenciais para ter bom
desempenho nas tarefas de NLP, visto que facilitam o cédlculo de similaridade entre as palavras.
A forma mais simples de realizar esta tarefa € representar cada palavra do vocabulério EI por um
vetor one-hot, ou seja, um vetor de dimensdes |V| x 1 com valor 1 na posi¢do correspondente
a palavra representada, e zero nas demais. Por exemplo, se trabalharmos com o vocabuldrio

V = {gosto, mineracdo, textos, estatistica}, terfamos as representagdes:

Vgosto = » Vmineragio = »  Viextos = »  Vestatistica =

S O O =
S O = O
S = O O
- O O O

Note que o bag-of-words em sua formulacdo mais simples consiste em representar um
texto pela soma dos vetores one-hot que aparecem nele. Esta é uma representacao discreta,
que ndo possibilita quantificar similaridade entre as palavras, ja que todos os vetores sdo inde-
pendentes/ortogonais. Outra possibilidade € a representa¢io semantica distributiva, na qual o
significado da palavra € representado de acordo com o contexto em que ela aparece. Algumas

formas de realizar este tipo de representacdo serdo discutidas nesta Se¢ao.

' Conjunto de todas as palavras que aparecem nos dados em estudo.
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2.1 Word2Vec

A abordagem chamada busca por representacdes vetoriais que aumentem a probabilidade
de observagdo de pares de palavras e contextos através do uso de redes neurais. O modelo
word2vec (MIKOLOV et al., 2013) € uma rede neural que se baseia na importante hipotese
linguistica de que palavras semelhantes tém contexto semelhante, chamada de similaridade
distributiva. Como o word2vec utiliza redes neurais, o poder preditivo € substancialmente

aumentado quando comparado ao bag-of-words.

Definiremos como contexto (c¢) de ordem m de uma palavra as 2m palavras mais proxi-
mas a ela. A Figura[l]mostra exemplos de contextos de ordens 1 para a sentenca “Eu gosto de
mineracdo de textos”. A direita, apresentam-se os pares de palavra e contexto, de acordo com a

palavra central.

de  mineracio de  textos mmsp (U, gosio)

_ : (gosto, eu)
|_de |mineracdo  de texos mmh oGqo)
: _ (de, gosto)

Ev de  fextos ™= (4e mineracéo)

(

(mineracéo, de)
Eu  gosto tedos wmmp o eracdo. de)
Eu gosto  de — g
Eu gosto de  mineracéo =)  (textos, de)

Figura 1 — Exemplos de pares de palavras e contextos de ordem 1.

Existem dois tipos de arquitetura para esta rede neural (representados na Figura [2)):

e Continuous bag-of-words (CBOW): utiliza os contextos (entrada) para prever a palavra

central (saida).

e Skip-gram (SG): utiliza como entrada de uma rede neural a palavra central, para prever

os contextos (saida);

Neste trabalho, detalharemos a metodologia por trds da arquitetura SG.
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INPUT PROJECTION OUTPUT INPUT PROJECTION OUTPUT
w(t-n) w(t-n)
w(t-1) w(t-1)
w(t+1) w(t+1)
w(t+n) w(t+n)

Skip-gram
Figura 2 — Representagao grafica do CBOW e do SG (Fonte: (MIKOLOV et al.| 2013)).

A ideia do word2vec € passar por cada posicao no texto, identificar a palavra central
(w) e o contexto (c), e usar a similaridade entre cada par (w, ¢) para calcular a probabilidade
da ocorréncia de ¢ dado w, ou vice e versa, para SG e CBOW, respectivamente. Neste trabalho,

abordaremos a arquitetura Skip-Gram.

O modelo estima as probabilidades condicionais dos contextos dado uma palavra através
da fungido objetivo (GOLDBERG; LEVY], 2014):

T
argmaxL(0) = argmaxH H p(Wisjlwr, 0) (2.1)
6 O 1=1-m<j<m;j#0

—argmax [] p(c/w,0),
6 (w,c)eD

em que D € o conjunto formado por todos os pares palavra-contexto do diciondrio. Para uma

palavra central w e um contexto ¢, a formulacio bésica da arquitetura SG define:

plclw,8) = ' 2.2)

em que v(w),u(c) € R? e sdo as representacdes vetoriais de w e c, respectivamente, C é o
conjunto com todos os contextos possiveis, e 0 = {u(c),v(w) : w € V,c € C}. Assim, 0 tem

dimenséo d x |V| x |C|. A Equagdo [2.2]é conhecida como fungéo softmax.

Note que cada palavra recebe duas representacdes vetoriais: uma quando estd em posicao
de contexto, denotado por u, e outra quando € a palavra central, denotado por v. Isso € necessério
pois, intuitivamente, a probabilidade de uma palavra ser contexto de si propria, p(w|w) € baixa.
Porém, se considerarmos a mesma representacdo vetorial para as duas situagao, teriamos que
v(w) - v(w) deveria ser baixo, o que é impossivel (GOLDBERG; LEVY, 2014).
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A Figura 3] mostra com mais detalhes a arquitetura SG em questdo. Como entrada da
rede neural, temos um vetor vetor one-hot. A camada oculta contém d neur6nios, definindo
a dimensao das representacdes vetoriais. Por fim, a saida da rede contém as probabilidades
associadas a cada palavra pertencente ao conjunto de contextos, ou seja, uma distribui¢ao de
probabilidades. Embora a saida da rede neural seja um vetor de probabilidades, temos interesse

na representacao vetorial calculada na camada oculta.

Camada Camada

Vetor de oculta de saida

entrada Linear Softmax
p(cqw)
P(Czlw)
plczlw)
H p(Cslw)

|Vl posigdes

d neurdnios plciglw)

|C| neurGnios

Figura 3 — Arquitetura da rede neural word2vec - Skip-Gram.

O funcionamento deste modelo pode ser descrito nos seguintes passos (MANNING e
al.,2017):

1. Gerar um vetor x € RIVI de zeros e um para a palavra central (one-hot encoding);

2. Obter o vetor de representacio da palavra central v(w) = Vx € R?, em que V € R¢* Vig

a matriz de palavras, sendo a i-ésima coluna (v;) a representacdo vetorial de w;;

3. Calcular o vetor de escores z = Uv(w), onde U € RICI*d ¢ 3 matriz de contextos, sendo a

J-€sima coluna (u;) a representa¢do vetorial do contexto c; (camada oculta);

4. Transformar o vetor de escores em probabilidades fazendo y = so frmax(z) € RICl (camada
de saida).

A finalidade do modelo é aprender as matrizes V e U visando maximizar a fungdo
objetivo jd discutida (Equacdo [2.I). Com isto, pode-se calcular os gradientes com respeito
aos parametros desconhecidos e atualiza-los utilizando Gradiente Descendente Estocéstico
(BOTTOU, 2010).
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Note que o word2vec € motivado a gerar representagdes vetoriais semelhantes para pala-
vras que tem um contexto semelhante. Esperamos, por exemplo que os sindnimos “‘competente”

e “eficiente” tenham contextos parecidos, e portanto, representacdes proximas.

Cada palavra, por fim, € representada por um vetor de tamanho d. Assim, cada texto é
representado por uma matriz em que cada linha € composta pelo vetor associado a cada palavra

deste. Considerando o texto ¢, temos:

W' = : , (2.3)

em que v(w!}) é a representacdo da i-ésima palavra do texto ¢ e n(r) é o total de palavras deste
texto. Note que a matriz de representacdo tem dimensdo diferente para textos com numero
de palavras diferente. Desta forma, para o ajuste de modelos estatisticos, faz-se necessario
transformar esta matriz em um vetor linha que tenha a mesma dimensao para todos os textos.

Pode-se pensar em métricas a partir dos valores para alcangar este objetivo:

T(W',g)=|g(W')),....e(W!,) (2.4)

v Ixd’

emque g: R - Re W', ¢ a j-¢sima coluna de W'. Note que 7(W', g) serd o vetor de

covaridveis utilizadas como entrada nos modelos de predigdo (discutidos no Capitulo [3).

Em geral, usa-se a média como fung¢@o de transformacéo g(.). Além da média, pode-se
utilizar outras medidas que sumarizam a informag¢do, como o desvio-padrao, curtose e todos os
quantis (STERN et al., 2020). Formalmente, temos:

T(Wt7g) - [T(Wl‘agl)a .. '7T(Wlagk)]l><(d~p) ) (25)

emque g = (g1,-..,8p) € & € ai-ésima medida de sumarizagio utilizada.

Estes métodos de sumarizacdo consideram que a ordem em que as palavras aparecem no
texto nao importa, ja que estas medidas consideram as observagdes independentes. No entanto,
sabemos que a ordem das palavras em um texto determina totalmente o sentido dele. Assim, esta
dissertacdo propde trabalhar com modelos de processos estocdstico, que consideram a depen-
déncia existente entre as observacoes, para sumarizar as informagdes contidas na representacao
vetorial das palavras. Em particular, trabalhamos com Modelos Ocultos de Markov, que sera

apresentado no Capitulo 4] bem como seu uso neste contexto.
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2.1.1 Reducao de dimensao

Podemos notar que o nimero de covaridveis dos modelos de predi¢do (dimensdo de
T (W', g)) é diretamente proporcional a dimensdo do word2vec (d). Além disso, é sabido que
valores altos de d trazem melhor ajuste a representacdo vetorial das palavras. Porém, se con-
siderarmos um valor alto de d, teremos um grade nimero de covaridveis, podendo dificultar
computacionalmente o ajuste dos modelos estatisticos de predi¢do. Desta forma, faz-se necessario

o uso de algum método de reducao de dimensao para as representagdes vetoriais do word2vec.

O t-SNE (z-Distributed Stochastic Neighbor Embedding) € uma técnica para reducao
de dimensionalidade adequada para dados de alta dimensao (MAATEN; HINTON, 2008). Ao
contrario da técnica dos Componentes Principais (PCA) que é deterministica, o t-SNE é um
método probabilistico. Em resumo, o primeiro passo desta técnica € construir uma distribuicao
de probabilidades sobre os pares de observacoes em alta dimensdo, fazendo com que pontos
diferentes tenham probabilidade baixa e pontos proximos tenham probabilidades altas. Depois, de
forma semelhante calcula-se a distribuicdo de probabilidades sobre os pontos em baixa dimensao.
Por fim, minimiza-se a distancia de Kullback-Leibler entre estas distribui¢cdes de probabilidade.

Esta minimizacdo € feita utilizando gradient descent.

O PCA ¢é um método de reducdo de dimensao linear, e portanto ndo € capaz de captar
relagdes complexas entre as dimensdes. E um método que se concentra em preservar a estrutura
global dos dados, ajustando todos os grupos como um todo. Ja o t-SNE € baseado em distribui¢des
de probabilidade que possibilitam encontrar tais estruturas complexas e € baseado em buscar
localmente os pontos proximos na representacdo de baixa dimensdo. Assim, ao reduzir a

dimensao utilizando o t-SNE existe menor perda de informagdo em relacdo aos dados originais.

Optamos por ajustar o modelo word2vec com dimensao 100 e posteriormente utilizar o
método t-SNE, reduzindo para dimensao 10 ao invés de ajustar diretamente o word2vec com
dimensao 10 pois concluimos que hd um ganho preditivo. Naturalmente, utilizar o word2vec com
d=100 é a opcdo que tem maior poder preditivo, porém oferece dificuldades computacionais,
enquanto que utilizd-lo com d=10 é a op¢ao que oferece menor poder preditivo. Optamos entao

pelo equilibrio entre poder preditivo e viabilidade computacional.

Nesta pesquisa, quando necessdrio, utilizamos o t-SNE para reduzir a dimensao dos

dados de saida do word2vec.
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CAPITULO

SERIES TEMPORAIS

Uma série temporal € qualquer evento que pode ser ordenado pelo tempo, como a
temperatura na cidade de Sao Paulo ao longo dos dias, indices didrios da inflacdo de um pais,
entre outros (MORETTIN; TOLOI, 2006)). Neste trabalho, consideraremos que a representacao

vetorial de cada texto segue um modelo de série temporal.

Formalmente, uma série temporal é um conjunto de observacdes {W;} em que cada
observacdo € realizada em um tempo especifico, i. Neste trabalho, o tempo € a ordem cronoldgica
em que as palavras aparecem no texto, ou seja, i € {1,...,n(t)}, em que n(z) é o nimero de
palavras do text . Os modelos de séries temporais consideram que o conjunto de observacdes de
interesse é um processo estocdstico (PINSKY; KARLIN, 2010).

Aqui, trabalharemos com dois modelos de séries temporais: (i) Autorregressivos, para

andlises univariadas e (ii) Vetores Autorregressivos, para andlises multivariadas.

3.1 Modelos Autorregrassivos (AR)

Um modelo Autorregressivo de ordem p - AR(p) - € dado por:

Wi=do+¢0Wi1+...+0,Wiip+&, (3.1)

em que & é um ruido, com E(g;) = 0,Vi € {1,...,n}, E(¢?) = 62 e E(&:&) = 0. Note que a

observacao no tempo presente (i) depende das p-ésimas observagdes anteriores.

Para facilitar a notacdo, retiramos o indice ¢, que representa o texto, mas todos os
procedimentos descritos a seguir devem ser repetidos para todos os textos da base de dados.
Como o modelo AR é um modelo univariado, para aplicd-lo a representacio vetorial das palavras

do texto, consideraremos que as dimensdes do vetor dados pelo word2vec sdao independentes e
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cada uma delas serd modelada por um AR(p) independente. Na Equacdo [3.1] a varidvel W; indica
a i-ésima palavra de um texto fixo, dado uma posi¢ao do vetor de representacdo. Assim, para

cada texto teremos p X d parametros a serem estimados. Assim, temos 0s seguintes parametros:

P1 o P1p oz ... 0
¢o = (Po1,..,00q), IF= P tole = 2 o ], (3.2)
ag - Pap 0 ... o2

Para o ajuste de modelos de machine learning, consideraremos o vetor de covaridveis

dado na Equacao[2.5]sendo:

T(W,g) = [¢o,IF,XZ]. (3.3)

3.2 Modelos Vetores Autorregrassivos (VAR)

Enquanto os modelos AR(p) s@o univariados, os modelos Vetores Autorregressvos de
ordem p - VAR(p) - sdo ditos multivariados. No contexto da representacao vetorial de palavras
isso significa dizer que as dimensdes dos vetores dados pelo word2vec nao sao independentes.

Formalmente, um modelo VAR(p) é dado por:

Wi:AQ—{-AlW,‘,l—{—...—{—pri_p—}—gi, 3.4

em que &, , é um vetor de ruidos com E(g;) =0 e Cov(g;) =X, Ag,,, é um vetor de interceptos
e Aj,..., A, sdo matrizes de coeficientes de dimensdo d x d. E importante ressaltar que, ao
contrario do modelo AR, existe covariancia entre as dimensdes, de forma que a matriz de
covariancias X nao é diagonal. Aqui, W; representa o vetor word2vec da i-ésima palavra de um

texto fixo.

Por fim, para o ajuste de modelos de machine learning, consideraremos o vetor de

covaridveis dado na Equagéo[2.5]sendo:

T(W,g) =[Ao,Aq,...,A, X]. (3.5)

Note que o nimero de parametros do VAR(p) € significativamente maior em comparacao
ao AR(p). Enquanto o AR(p) tem 2d +d x d pardmetros, o VAR(p) tem d + (d x d)(p+1).
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CAPITULO

MODELOS MARKOVIANOS OCULTOS

O Modelo Markoviano Oculto (HMM, do inglés Hidden Markov Models) é composto
por duas sequéncias de varidveis aleatdrias, uma observavel, e a outra ndo observdvel (oculta), e
pode ser aplicado em muitas dreas de pesquisa, como reconhecimento de fala e sequenciamento
genético (RABINER; JUANG, 1986). Usualmente, considera-se que a sequéncia ndo observavel
¢ uma Cadeia de Markov (MC) e a varidvel observavel é condicionalmente independente, dado
os estados ocultos, como mostra a Figura |4l Este modelo pode ser visto como um modelo de

mistura com uma estrutura de dependéncia entre as observagoes.

Varidveis ndo
observaveis
Varidveis
observaveis

Figura 4 — Estrutura de um Modelo Markoviano Oculto

Neste trabalho, consideraremos que a representacao vetorial de cada texto segue um
HMM, em que os estados ocultos podem representar o sentimento do texto ou algum conjunto
de topicos latentes ndo observaveis, e as varidvel observaveis sdo a representacao vetorial de
cada palavra. Novamente, para facilitar a notagdo, retiraremos o indice ¢, que representa o texto,

mas todos os procedimentos descritos a seguir devem ser repetidos para todos os textos da base
de dados.

Considere que a sequéncia S = (S7,...,S,) de estados ocultos assume valores S; €

{1,2,...,K}, parai = 1,...,n e é uma Cadeia de Markov, ou seja,
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IP(S,' = k|Sl,Sz, ...,Si,Q,Si,I) = IP(S,‘ = k|Sl‘,1), para k= 1, ...,K. (41)

Um cadeia de Markov € caracterizada pelo vetor de probabilidades iniciais, pg =

(Pot1;---»Pok), com pgo; = P(S; = j), e pela matriz de transi¢do dos estados, A = {p}, em
K

que pjx = P(Sip1 = k[Si = j,A), com pj >0, para j,k=1,....K, e Z pi=1.
k=1

Considere também que W = (Wy,...,W,)) é a sequéncia de palavras do texto, repre-
sentada por seus respectivos vetores, ou seja, Wi = v(w;), com v(w;) definido na equagéo
Definimos que a distribuicdo de W; € condicional ao resultado do estado oculto S;, como é
observado na Figuralé—_l[ A funcgdo de distribui¢do F(.) deve ser multivariada de dimens@o d, ja

que esta € a dimensdo da representacdo vetorial dada pelo word2vec.

Em resumo, definimos o modelo HMM pelos elementos:

1. S;~MC(A), e

2. W,"Si = kNFWi|S,.(W,'|k), para = 1,...,n.

Neste estudo, assumiremos que W;|S; = k ~ Ny (e, Xk )-

A estrutura de dependéncia descrita nos permite observar as seguintes relacoes:

S; L {Sl,Wl,...,Si,Q,W/i,Q,W/ileSi,l, parai=2,...,n, “4.2)
W; L{S1,W1,...,Si—1,Wi_1}|S;, parai =2,...,n.

Desta forma, estamos considerando que a representagdo vetorial da i-ésima palavra do
texto t depende das palavras anteriores através do i-€simo estado oculto, que por sua vez depende
apenas do estado oculto imediatamente anterior. Esta relacdo de dependéncia pode facilmente ser
observada na Figura[de garante que a ordem das palavras estd sendo considerada na sumarizagao
da representacdo vetorial dada pelo modelo word2vec. Com esta suposi¢ao, pretende-se melhorar

o poder preditivo de modelos de machine learning, o que serd analisado no Capitulo 6]

Para um ntimero fixo de estados K e um texto #, teremos interesse nas seguintes medidas
do HMM:

1. ©#=(m,...,mg): distribui¢do estaciondria da Cadeia Oculta de Markov, tal que & = TA;
2. My,...,ux: média da varidvel observavel associada a cada estado oculto;

3. ¥1,...,Xk: matriz de variancias da varidvel observavel associada a cada estado oculto;
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Considerando 6; = (u;,%;),i = 1,...,n, 8 = (6y,...,6,) e a estrutura de dependéncia
descrita na Equacao4.2] a fung@o de verossimilhanca do HMM ¢ dada por:

L(97p07A’y7s) =

=P [Wl = Wl,...,Wn = Wn,Sl = Sl,...,Sn = Sn‘e,po,A] (4.3)
n
=[P (Wi =wilS; = s:,6)P(S; = si[Si—1 = si—1,p0,A)
i=1

n
= HfW |S; Wl|sl7 ] [Hps, 1,s,] POs; -
i=1

Assim, para o ajuste de modelos de machine learning, consideraremos o vetor de cova-

ridveis dado na Equag@o 2.5 sendo:

1 d 1 d 11 dd 11 dd
T(W,g) = [,ul,...,ul,...,/.LK,...,uK,Gl yees O1 ey O 5y O Wy ooy TR | (4.4)
Como as matrizes ¥ sdo simétricas, utilizamos apenas os elementos da diagonal superior
nao nulos. Se considerarmos que as dimensdes do word2vec sao nao correlacionadas, utilizamos

apenas a diagonal (varidncia de cada dimensdo) para cada estado oculto.

Alguns métodos inferenciais para o HMM estudados por (BAUM; PETRIE, 1966)
permitem a estimagdo de maxima verossimilhanga dos pardmetros na Equagdo 4.4] obtidas

usando o algoritmo EM, quando o numero de estados, K, € conhecido (algoritmo Baum-Welch).

4.1 Nao identificabilidade

Um problema comum aos modelos de mistura € a ndo identificabilidade dos rétulos dos
estados ocultos. Isso ocorre devido a permutabilidade dos modelos (STEPHENS, [2000). Seja

Tk o conjunto de permutagdes dos indices {1,...,K} e alguma permutagdo © = (iy,...,ix) € Tk
consideramos o vetor de pardmetros 7(6,po, A) = (Ui, ;..., hig, Zi; s -5 Lig s POiy s Poi, T(A) ), em
que
Piyiy  Piyip  --- Dijig
T(A) — pi.gi] pl.'zl.z ° pi?iK
Pigiy  Pigiy -+ Dikig

Note que a funcdo de verossimilhanca dada na Equacdo[4.3]¢ invariante a permutagio dos
componentes dos estados ocultos do modelo. Em outras palavras, temos que L(0,po, Aly,s) =
L(t(0,po,A)ly,s). Este fendmeno é conhecido como néo identificabilidade do HMM, ou label

switching.
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No estudo em questdo, suponha que existam dois estados: um que indica que as palavras
tem uma conotac¢do positivas e outro indicando que as palavras tem uma conotagdo negativa.
O problema de nao identificabilidade do HMM faz com que, para um texto, as palavras com
conotacdo positiva sejam provenientes de um estado rotulado como 1, enquanto que para outro

texto, o estado rotulado como 1, na verdade indique palavras com conotacdo negativa.

Em geral, este problema € resolvido trabalhando-se com restri¢cdes sobre os pardmetros,
ou seja, um subespaco do problema (SPEZIA| 2009). Em HMMs Gaussianos, a restricao pode
ser feita, por exemplo, acerca das médias, assumindo-se que U; < Uy < ... < Uk, ou ainda,
sobre as variancias, assumindo-se que 01 < 0> < ... < Ok. Fazendo alguma destas restricdes, os
estados passam a ser completamente identificiveis. Porém, neste estudo, estamos trabalhando
com distribui¢cdes multivariadas, ja que cada palavra € representada por um vetor, tornando
invidvel alguma restri¢do neste sentido. Desta forma, trabalhamos com duas abordagens que

serdo discutidas a seguir.

Distancia euclidiana

Considere um texto 71 fixado. Para este texto, ajustamos o HMM Gaussiano multivariado

(discutido acima) com K estados e concatenamos os vetores de médias estimados, ou seja,

(.allv"'7ﬂ1d7ﬂ217'“7ﬂ2d7"'7ﬁK17"‘7ﬁKd)'

Depois, considere um novo texto t;. Para este texto, consideramos as K! permutacdes
diferentes nos rétulos dos estados ocultos e, para cada permutacdo, concatenamos o vetor de
médias estimado na ordem sugerida. Por exemplo, se considerarmos K = 3 estados ocultos, teria-
mos as permutagdes (1,2,3); (1,3,2); (2,1,3); (2,3,1); (3,1,2) e (3,2, 1). Para a permutagao

(3,1,2), em particular, o vetor de médias concatenadas é dado por:

(31, e, Q3g, 11, ooy L1, P21, -, fl2g) -

Para cada permutagdo, calculamos a distancia euclidiana entre o respectivo vetor de
médias estimadas do texto ¢; e o vetor de médias concatenadas do texto #;. A permutacdo que
apresentou menor distancia foi escolhida como a ordem correta dos estados e os estados foram

renomeados de acordo com ela. Este processo foi repetido para todos os textos ;,i = 2,...,T.

Analise de cluster

Métodos de agrupamentos (cluster) tem a finalidade de dividir as observacdes da base
de dados em grupos, de forma que, dentro de cada grupo, as observacdes sejam proximas, mas

os grupos sejam diferentes. Neste estudo, utilizamos a anélise de cluster para dividir os textos
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em K! grupos. Para cada grupo formado, os estados ocultos foram rotulados conforme uma

permutacao.

Formalmente, buscamos uma parti¢ao Cy,...,Ck, dos textos {1,...,T}, ou seja,

CiU..UCk=1{1,....,T} eC;NCj=0¢,Vi#j.

Em particular, utilizamos o método K-Médias (MACQUEEN et all |1967), em que
fixamos previamente o nimero de grupos, equivalente ao nimero de permutacdes possiveis dos
rétulos dos estados K ocultos do HMM, dado por K!. Seja d?(x;,x ;) e distancia euclidiana entre

0s vetores X; € X, neste método, busca-se pela parti¢do na qual

Z Z nut,a.utj

k=1 ! i,jeCy
seja o menor possivel. Lembre que [, é o vetor de médias concatenadas do texto ;.

Suponha que temos K = 3 estados ocultos. Assim, os textos pertencentes ao grupo 1
foram rotulados segundo a permutagao (1,2,3), ja os pertencentes ao grupo 2, foram rotulados
segundo a permutacdo (1,3,2), e assim sucessivamente, até os textos do grupo 6, que foram

rotulados segundo a permutagdo (3,2, 1).
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CAPITULO

MODELOS DE PREDICAO

Apoés a representacdo vetorial dos textos ser obtida o problema da anédlise de texto
se resume a um problema de predicdo comum. Assim, a representacao vetorial se torna as

covaridveis que serdo utilizadas para a predi¢do de uma caracteristica de interesse.

Neste Capitulo apresentamos os modelos de predi¢do utilizados nesta pesquisa. Formal-
mente, seja (X1,Y1),...,(Xr,Yr) os dados observados, em que X; = T(W;, g), dado na Equag@o
[2.5]¢ o vetor de parametros estimados com base na representagdo vetorial das palavras do texto
ti, e Y, € a caracteristica de interesse deste texto. Assim, X; serd o vetor de varidveis de entrada
do modelo de predigdo, enquanto que Y; € a saida. Assim, queremos encontra uma fun¢io g(x)

que se aproxime dos valores de y. Esta fun¢do (preditor linear) é dada por:

p
= g(xi) = Bo+ Y BiXij, (5.1)
j=1

em que p € o nimero de varidveis de entrada.

5.1 LASSO

O least absolute shrinkage and selection operator, LASSO (TIBSHIRANIL, [1996)), ¢ um
método paramétrico para estimacao de modelos de regressdo linear que possua risco menor do

que a estimagdo por minimos quadrados. Consiste em buscar valores de f3 tais que:

T

14
B =arg;nin Y 1vim) A Y (Bl (5.2)
j=1

i=1

em que /(y;,n;) é o negativo do logaritmo da fun¢io de verossimilhanga para a i-ésima observa-

cdo.
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Note que, se A = 0, 0 método LASSO € equivalente ao método de minimos quadrados.
Por outro lado, se A é muito grandes, todos os pardmetros serdo estimados como nulo.Desta
forma, este método, além de proporcionar a estimagdo dos pardmetros da fungéo g(x), também

possibilita a sele¢do de variaveis. O pardmetro A é encontrado via validagdo cruzada.

Em particular, quando a varidvel de interesse (Y) € bindria, ou seja, y € {0, 1}, ajustamos
a regressao logistica. Neste caso, consideramos que Y; ~ Bernoulli(6;), em que 6; = P(Y; = 1),

e que:

6; o
10g<1—9,-) =1;. (5.3)

Note que a restrigdo colocada na Equagdo [5.3] é necessaria para garantir que o valor
de 6; (que é uma probabilidade) estara no intervalo (0, 1). Com isso, temos que o negativo do

logaritmo da fun¢do de verossimilhanga € dada por:

I(yi,ni) = —{yini —log[1 +exp(n;)]} . (5.4)

Outro caso particular ocorre quando a caracteristica de interesse € uma contagem, como o
nimero de eventos que acontecem em um espago de tempo. Neste caso, uma solucdo é considerar

que Y; ~ Poisson(6;), comY; € {0,1,2,...} e 6; > 0, e considere que:

log(6;) = n;. (5.5)

Neste caso, a restri¢do da Equagdo acima € necessaria para garantir que 6; serd positivo.

Com isso, temos que o negativo do logaritmo da fun¢do de verossimilhanca € dado por:

IR

1
L(yi,ni) = — {ymi —exp(1n;) +log (—,) } : (5.6)

Ap6s encontrar o negativo do logaritmo da funcdo de verossimilhanca considerando
as particularidades da caracteristica de interesse estudada, basta substitui-lo na Equagdo[5.2]e

encontrar as estimativas dos parametros do preditor linear.

5.2 Avrvores e Florestas aleatorias

As arvores de decisdo sdo métodos ndo paramétricos de predi¢do. Formalmente, as

drvores particionam o espago das covaridveis nas regides disjuntas Ry, ...,R;. Em um problema
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de regressao, a predicdo em cada regido é dada pela média dos valores de y pertencentes a ela,

ou seja, para a regido Ry, temos que:

1
g(x) = s Ryl i:XiZeRkyi. (5.7)

A arvore deve ser construida buscando a particdo mais pura, ou seja, que os Y's sejam
homogéneos dentro de cada regido, e heterogénico comparado aos valores de outras regides. Isso

¢€ realizado através de uma heuristica:

1. Inicialmente, particiona-se o espago nas regides Ry e R,. Isto € feito buscando entre todas
as covariaveis x; e todos os cortes #;, aqueles que levam ao menor erro quadratico, dado

por:

Y G-+ Y 0i—9r)% (5.8)

{i:x;€R} {i:x;€Ry}
em que yg, € a predi¢do dada na regido Ry;

2. Apds escolhida a primeira parti¢do, esta € fixada e busca-se particionar a regido Ry ou a R;

da mesma forma que no passo anterior, escolhendo também qual regido serd particionada;

3. Repete-se este procedimento até que obter uma particdo com poucas observacdes em cada

regiao.

Este procedimento produz arvores “profundas” com super-ajuste aos dados, ou seja, alta
variancia. Assim, faz-se a “poda”, adicionando um pouco de viés para diminuir a variancia.
A poda retira um n6 por vez da arvore, analisando o comportamento do erro de predi¢do no

conjunto de valida¢do. Com base nesse comportamento, decide-se quando parar a poda.

Para problemas de classificacdo, ao invés da média, calcula-se a moda de y em cada

regido para se fazer a predicao, ou seja:

g(x) = moda{y; : yi € Ry} (5.9)

Além disso, no processo de particionamento, ao invés do erro quadratico, calcula-se o
indice de Gini. Suponha uma etapa com j regides e que Y € {s1,s2,...,5.}, entdo o indice Gini é

dado por:



40 Capitulo 5. Modelos de Predigcdo

Presi(1 —Pr.s;), (5.10)
1

1

J
)}
k=1

C
em que pg, s; € a propor¢ao de observagdes da regido Ry que pertencem a categoria s;.

Apesar de serem extremamente interpretaveis, as arvores tem resultados preditivos ruins
quando comparado aos demais estimadores, como o LASSO. Por isso, a fim de melhorar o poder
preditivo, surgiram formas de combinar predicdes de drvores, como o bagging, boosting e as
florestas aleatérias (HASTIE; TIBSHIRANI; FRIEDMAN| 2009)).

As florestas aleatorias, em particular, € uma combinacdo de B drvores de decisdo. Cada
uma destas arvores sao ajustadas com m covaridveis, em que m € menor que o nimero total de
covariaveis. Com isso, busca-se construir arvores nao correlacionadas. Além disso, sdo criadas
amostras bootstrap diferentes para o ajuste de cada uma das arvores e nao € feita a poda, para

que cada 4vore seja nao viesada. Por fim, a fun¢do de predi¢ao da floresta € dada por:

1 B
g(x) =2} &%), (5.11)
b=1

em que g,(x) é a predi¢do dada pela b-ésima drvore ndo viesada e néo correlacionada. Pode-se

provar que a floresta produz um preditor com menor risco do que as drvores individuais.

5.3 Extreme Gradient Boosting

Como j4 dito, drvores de decisdo sdo um método de predi¢do conhecido pela sua facil
interpretacdo, porém tem resultados preditivos ruins quando comparado aos demais estimadores.
Em particular, o gradient boosting é uma técnica na qual o estimador g(x) combina estimadores
“fracos” de forma incremental, assim como qualquer método de boosting, até se obter um
estimador com bons resultados preditivos. Seja (x1,y1),..., (X4,yn) 0 conjunto de dados de
treinamento, L(y;,g(x;)) uma func¢do de perda e M o nimero de intera¢des, entdo o gradient
boosting € dado pelo algoritmo:

1. Inicialize o modelo com o valor:

go(x) = arg;niniL(yi,g(Xi))'

2. Param=1,...,M:
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a) Calcule os pseudo-residuos:

, i=1,...,n.

_ [aL(yi,g(Xi))]
Fim = | ==
dg(xi) g(xi)=gm-1(x;)
b) Ajuste um modelo fraco (como uma drvore rasa), h,,(x) considerando os dados de
treino (X1, 71m)s -, (Xn, Vam)-

¢) Calcule:

Ay = argmin ZL(y,-,gm_l (x;) + Al (X;))-
A=l

d) Atualize o modelo: g,,(X) = gm—1(Xi) + Al (X;).

3. O modelo final € dado por gps(x).

Por fim, o Extreme Gradient Boosting, XGB (CHEN; GUESTRIN, 2016) é uma aprimo-
ramento do gradient boosting que lida melhor com as restricdes computacionais. Detalhes deste
método de estimacdo podem ser visto no artigo citado. E importante destacar que se o nimero de
interacdes M for muito alto, o modelo fica super-ajustado, logo, este € um parametro que deve
ser escolhido via validacdo cruzada.
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APLICACOES

Para aplicar as metodologias abordadas anteriormente em uma base de dados textual,

podemos seguir 0s passos:

1. Limpeza do texto: retirar caracteres especiais, stopwords (de, da, do, e, a, o, etc.), deixar

todas as letras minudsculas, tratar os nimeros conforme o problema, entre outros;
2. Transformar o texto em vetor:

a) Caso opte pelo bag-of-words, ajuste-o e va ao passo seguinte;
b) Caso opte pelo word2vec, ajuste-o e:

i. Calcule a média ou outras medidas simples no resultado do word2vec, ou
ii. Ajuste um modelo de Série Temporal, ou

iii. Ajuste um HMM e resolva a ndo identificabilidade com distincia euclidiana ou

analise de cluster;

3. Ajuste um modelo estatistico de predi¢ao.

Neste Capitulo aplicaremos a metodologia para representacao vetorial dos textos descrita
anteriormente, e posterior ajuste de modelos de regressao e classificacdo. Para isso, trabalhamos

com as seguintes bases de dados:

e Avaliacao de filmes: predizer o sentimento do telespectador sobre um filme com base na

sua avaliagdo;
e Processos Judiciais: predizer a sentenca de um processo judicial a partir da peti¢@o inicial;

o Tweets da Copa do Mundo: predizer o nimero de “RT’s” a partir do texto do tweet.
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Todas as bases de dados trabalhadas tem pelo menos 50 mil observagdes. Além disso,
com exce¢do dos dados referentes aos tweets, os textos analisados podem ser grandes, contendo
um vocabulario volumoso. Para agilizar o processo de andlise destes dados, trabalhamos com

computacao paralela aplicada em linguagem python.

As aplicagdes foram feitas considerando modelos word2vec com arquitetura skip-gram
de dimensdes 100 juntamento com o t-SNE para reduzir a dimensdo para 10. Ajustamos modelos
considerando (i) as abordagens com HMM de 2, 3, 4 e 5 estados, (ii) as abordagens com Séries
Temporais AR(p) e VAR(p) com p =1, 2 e 3, (ii1) apenas as médias e (iv) medidas de ordem,

média e desvio-padrao.

As bases de dados foram aleatoriamente divididas em treinamento, validacdo e teste.
A primeira parte foi utilizada para estima¢do dos modelos, a segunda para ajuste dos tunning
parameters e a Gltima para cdlculo de medidas de qualidade do modelo treinado. Para comparagao
da metodologia, usamos o risco, area sob a curva ROC e F1 como medida de qualidade dos
modelos de classificacdo e apenas o risco como medida de qualidade para os modelos de

regressdo (andlise dos tweets).

Para modelos de classificacdo, o risco € dado por:

R[g(x)] := Y I(yi # 5i). 6.1)

i=1

Para modelos de regressao, utilizamos o risco absoluto, dado por:

T
Rg(x)]:= Y lyi—3il- (6.2)
i=1

A drea sob a curva ROC (AUC - area under curve) ¢ uma medida que sumariza a
capacidade do modelo decidir entre duas classes. Quanto maior a AUC, melhor o modelo. Aos
comparar curvas ROC de diferentes modelos, aquela que estiver sempre acima das demais
representa o melhor modelo. Mais detalhes sobre estas medidas podem ser vistas em (FAN;
UPADHYE; WORSTER, 2006).

Por fim, utilizamos também o F1. Supondo que Y € {0,1}, o F'1 é dado por:

2Precision X Recall
Fl=

o 6.3
Precision + Recall ’ (6.3)

em que Precision = P(Y = 1|Y = 1) e Recall = P(Y = 1|Y = 1). Note que, quanto maior o F1

melhor a qualidade do modelo.
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Nas aplicagdes utilizamos as seguintes nomenclaturas para as abordagens:

e w2v + HMM (versao 1): uso do word2vec para representacdo vetorial das palavras,
seguido do ajuste do HMM para construcdo das covariaveis, utilizando a analise de

cluster para identificabilidade;

e w2v + HMM (versao 2): uso do word2vec para representacdo vetorial das palavras,
seguido do ajuste do HMM para construc¢do das covaridveis, utilizando a distancia eucli-

diana para identificabilidade;

e w2v + AR: uso do word2vec para representagdo vetorial das palavras, seguido do ajuste

do modelo AR de séries temporais para constru¢do das covaridveis;

e w2v + VAR: uso do word2vec para representacio vetorial das palavras, seguido do ajuste

do modelo VAR de séries temporais para constru¢do das covariaveis;

e w2v + Média: uso do word2vec para representacio vetorial das palavras, seguido do

célculo da média para construcio das covariaveis;

e w2v + Quantil: uso do word2vec para representacdo vetorial das palavras, seguido do
calculo da média, desvio-padrdo, minimo, primeiro, segundo e terceiro quartis € do maximo

para construcao das covariaveis.

6.1 Avaliacao de filmes

A base de dados contém 50 mil analises de filmes e a classificacdo do sentimento do
telespectador em “positivo” (50%) ou “negativo” (50%) e foi retirada da plataforma Kaggle
(Lakshmipathi N, [2019). A propor¢do de sentimentos positivos e negativos se manteve na base

de treinamento.

A seguir, discutiremos os resultados obtidos ao aplicar a técnica t-SNE para reducdo de

dimensdo sobre o word2vec de dimensio 100.
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LASSO

30% 4
2% 1 20,5% 21,5% 22,13 mw2v+ HMM (verséo 1)
20% 1 w2v+ HMM (versdo 2)
15% Bwlv+ AR
10% Ww2v+ VAR
5% Ew2v+ Média
0% - W w2v+ Quantil

k=3 k=4 k=5 Medidas

simples
HMM -

Risco

Série Temporal

XGB

25% 1 22.4% 20,5%MW2v+ HMM (versdo 1)
20% 1 w2v+ HMM (versdo 2)
15% 1 Bmw2v+ AR
10% 1 Hw2v+ VAR
5% - Hw2v+ Média
0% A Bw2v+ Quantil

k=3 k=4 k=5 Medidas

simples
HMM -

Série Temporal

Figura 5 — Risco dos modelos de classificag@o para representacdo word2vec com dimensao 100 + t-SNE,
considerando LASSO e XGB com diferentes abordagens para dados de avaliagdo de filmes.

Na Figura [5] vemos o risco calculado para diferentes abordagens de construcdo de
covaridveis. Notamos que, no LASSO, o risco das abordagem w2v+VAR parap =1 e 2 sdo
menores do que o risco considerando a abordagem w2v+quantil, porém o menor risco € atingido
com o XGB considerando w2v+quantil. Ja nas Figuras [6]e[7] vemos o AUC e o escore F1 dos
modelos, respectivamente. O comportamento ¢ semelhante, sendo o modelo XGB considerando
w2v+quantil o que apresenta maior AUC e F1 (88,5% e 79,4%), porém com valor bastante
proximo do atingido com o modelo LASSO considerando w2v+VAR com p =1 (88% e 79%).

Por fim, na Figura, chegamos a mesma conclusdo ao analisar o escore F1.
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LASSO
100% -
Q0% B8,0% BE,5% 85.3%
Ww2v+ HMM (versdo 1)
w2v+ HWPM (versdo 2)
Ww2v+ AR
Ew2v+ VAR
Ww2v+ Média
Ww2v+ Quantil
k=3 k=4 k=5 Medidas
simples
Série Temporal HMM -
XGB
100%
an% BB.5%
BO%
70% 7 B w2v+ HMM (versdo 1)
60% -+
S 50% - w2v+ HMM [versio 2)
4
40% W wiv+ AR
30% 7 W w2v+ VAR
20%
10% mw2v+ Média
W w2v+ Quantil
p=1 p=2 p=3 k=2 k=3 k=4 k=5 Medidas
simples
Série Temporal HMM -

Figura 6 — AUC dos modelos de classifica¢do para representacdo word2vec com dimensdo 100 + t-SNE,
considerando LASSO e XGB com diferentes abordagens para dados de avaliacdo de filmes.
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Q0%
80% A
70%
60% -
50% -
40%
30% A
20% -
10%
0% -

Escore F1

Q0%
80% -
70%
60%
0% A
40%
30%
20% A
10% -
0%

Escore F1

79%

78,6%

LASSO

Seérie Temporal

k=12 l k=3 I k=4 k=5

HMM

XGB

Medidas
simples

79,4%

Série Temporal

HMM

Medidas
simples

Ww2v+ HMM (versdo 1)
w2v+ HMM (versdo 2)

Wwiv+ AR

Hw2v+ VAR

Ew2v+ Média

Ww2v+ Quantil

Ww2v+ HMM (versdo 1)
w2v+ HMM (versdo 2)

Wwiv+ AR

Hw2v+ VAR

Bw2v+ Média

Ww2v+ Quantil

Figura 7 — Escore F1 dos modelos de classificacdo para representagdo word2vec com dimensao 100 +
t-SNE, considerando LASSO e XGB com diferentes abordagens para dados de avaliacdo de

filmes.

Além dos modelos envolvendo o word2vec, metodologia em foco nesta pesquisa, ajusta-

mos o modelo bag-of-words considerando bigramas e obtivemos um risco de 14%, valor menor

do que o obtido com os demais modelos, indicando que a jun¢do das metodologias (bag-of-words

e word2vec) pode obter resultados de maior qualidade.
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6.2 Processos judiciais

A base de dados foi extraida do site do Tribunal de Justica de Sao Paulo (e-SAJ - TISP)
e conta o texto do recurso de cerca de 60 mil processos judiciais de segunda instancia. Na Figura
[B| vemos que cerca de 60% dos processos foram negados, ou seja, improcedentes, e 40% deles

foram aceitos (procedentes).

0.6

=
T
I

Frequéncia

=
[
1

0.04

improcedente procedente
Decisao

Figura 8 — Gréfico de barras da frequéncia de processos procedentes e improcedentes para dados de
processos judiciais.

A seguir, discutiremos os resultados obtidos ao aplicar a técnica t-SNE para reducao de

dimensdo sobre o word2vec de dimensao 100.

Na Figura[9) vemos que, ao considerar o LASSO, o risco dos modelo com 4 e 5 estados
da abordagem w2v+HMM (versao 2) é menor do que o risco das abordagens que envolvem
medidas simples (w2v+Média e w2v+Quantil). Ao analisar o XGB, vemos que o ganho se da
também nas abordagens de série temporal (w2v+VAR) e nos modelos com 3, 4 e 5 estados

ocultos da abordagem w2v+HMM (versoes 1 e 2).
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LASSO
50% -
42,9%
39,5%
20% .5 39,7%
Ww2v+ HMM (versdo 1)
30%
g w2v+ HMM [versdo 2)
[
20% A Bw2v+ AR
Ww2v+ VAR
10%
Hw2v+ Média
0% A Ww2v+ Quantil
k=2 k=3 k=4 k=5 Medidas
simples
Seérie Temporal HMM -
XGB
50%
42 6oL B%
39.8%
20% 39,2% 37.8% 39,9% 6% 39.2% 3g oo, I9B%39.8%
W w2v+ HMM (versdo 1)
30% -
E w2v+ HMM (versio 2)
[
20% Wwiv+ AR
W w2v+ VAR
10%
B w2v+ Meédia
W w2v+ Quantil
k=2 k=3 k=4 k=5 Medidas
simples
Série Temporal HMM -

Figura 9 — AUC dos modelos de classificagdo para representaciio word2vec com dimensao 100 + t-SNE,
considerando LASSO e XGB com diferentes abordagens para dados de processos judiciais.

Ja nas Figuras [I0] vemos que o AUC das abordagens propostas ¢ maior do que das
abordagens usuais tanto no LASSO quando no XGB, sendo que o modelo com maior AUC é
obtido com 0 XGB na abordagem w2v+VAR com p = 3 (66,2%). Por fim, analisando o escore
F1 na Figura[I(]as abordagens propostas se sobressaem, porém o maior F1 ¢ atingido com o
modelo LASSO considerando abordagem w3v+HMM - versdo 2 - com 4 estados ocultos (74%).
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LASSO
70% 4
61,9% 62,8% 63,0% 61,7% 61,0%
60%
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o 40%
3
< 30%
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0%
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simples
Série Temporal HMWIM -
XGB
70,0% 64% 64,5% 66,2% 64,1% 65,0% 63,9% 64,8% 63,3%
60,0% -
50,0%
o 40,0% -
=
< 30,0%
20,0% -
10,0% -
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p=1 p=2 p=3 k=2 k=3 k=4 k=5 Medidas
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Série Temporal HMM -

Ww2v+ HMM (versdo 1)
w2v+ HMM (versdo 2)

WwZv+ AR

Hw2v+ VAR

Ew2v+ Média

W w2v+ Quantil

Ww2v+ HMM (versdo 1)
w2v+ HMM (versdo 2)

Hw2v+ AR

Wwiv+ VAR

Ww2v+ Média
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Figura 10 — AUC dos modelos de classificagdo para representagdo word2vec com dimensdo 100 + t-SNE,
considerando LASSO e XGB com diferentes abordagens para dados de processos judiciais.
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LASSO
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Figura 11 — Escore F1 dos modelos de classificag@o para representacdo word2vec com dimensao 100 + t-
SNE, considerando LASSO e XGB com diferentes abordagens para dpara dados de processos

judiciais.

O modelo bag-of-words considerando bigramas e ajustado com o XGB retornou um risco

de 35%, ou seja, resultados melhor dos que os demais modelos, porém tem F1 de 71%, valor

menor do que os atingidos com a abordagem proposta. Assim como na andlise de filmes, isso

pode ser um indicativo de que combinar os modelos bag-of-words e word2vec pode ser benéfico.
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6.3 Tweets da Copa do Mundo

A base de dados contém cerca de 80 mil rweets sobre a Copa do Mundo de Futebol de
2018 ¢ foi retirada da plataforma Kaggle (Riturpanal, 2018). O objetivo desta aplicacéo €, através
do texto do tweet, prever o nimero de Retweets (RTs) que ele terd. Cerca de 80% dos tweets

analisados ndo tiveram RTs.

Abaixo, discutiremos os resultados obtidos ao aplicar a técnica t-SNE para reducio de
dimensao sobre o word2vec de dimensao 100. Nesta aplicacdo, analisamos as abordagens usuais

do word2vec e as abordagens envolvendo HMM.

LASSO
25 1
20 o
o
. 151145 128 -
215
B M w2v+ HMM (versdo 1)
e
810 w2v+ HMM (versdo 2)
)
= Hw2v+ Média
a5
W w2v+ Quantil
0,0
k=2 k=3 k=4 k=5 Medidas
simples
HMM
XGB
2,5
2,0 - 1,87 186 183 LY
2
215 -
B M w2v+ HMM (versdo 1)
=
8 1,0 w2v+ HMM (versdo 2)
&
= Hw2v+ Média
0.5
W w2v+ Quantil
0,0
k=2 k=3 k=4 k=5 Medidas
simples
HMIM

Figura 12 — Risco absoluto dos modelos de regressio para representagdo word2vec com dimensao 100 +
t-SNE, considerando LASSO e XGB com diferentes abordagens para dados de tweets.

Na Figura [I2] vemos o risco absoluto para diferentes abordagens de construgdo de
covariaveis. Notamos que, para o LASSO, a abordagem w2v+quartil € a que apresenta pior
desempenho. As abordagens que utilizam HMM com 3 e 4 estados ocultos tem desempenho
melhor do que a média. J4 com o XGB, apenas as abordagens w2v+hmm - versdo 1 com 3,4 e 5
estados se aproximam do resultado obtido apenas com a média. Diferente do que foi obtido nas
outras aplica¢des, os modelo com LASSO apresentam melhor desempenho, sendo que o modelo

w2v+HMM (versdo 2) com 3 estados ocultos apresenta o menor risco absoluto (1,45).
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O modelo bag-of-words ajustado com o XGB obteve risco absoluto de 1,59, valor maior
que o risco do melhor modelo, porém menor, por exemplo, do que os riscos obtidos com as

abordagens w2v+Média e w2v+Quantil.

E importante ressaltar que estd base contém um excesso de zeros, ou seja, fweets que
nao tiveram RTs. Por outro lado, alguns tiveram ndmeros maiores de 400 RTs (outliers). Essas
caracteristicas fazem com que a abordagem de ajuste considerando distribui¢dao Poisson para
a contagem nao seja mais adequada. Uma alternativa € testar ajustes mais proximos a essas
caracteristicas, ou ainda transformar a aplicacdo em um problema de classificag@o para prever se

0 tweet tera ou nao RTs.
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CONCLUSOES

Neste trabalho estamos interessados em verificar se a aplicacdo dos Hidden Markov
Models ou de modelos de Séries Temporais na representacdo vetorial dada pelo word2vec
traz maior poder preditivo nos modelos de classificacdo e regressdo quando comparados as
abordagens utilizadas usualmente. Com as aplica¢des realizadas até o momento, encontramos os

seguintes resultados:

e Para as andlises de filmes a abordagem com os quantis apresentou melhores resultados,

porém as abordagens com w2v+VAR teve resultados muito préximos;

e Para os dados de processos judiciais, encontramos que a abordagem w2v+hmm - versdo 2
€ melhor do que o w2v+quartil para nimero maior de estados ocultos, mas a abordagem

w2v+VAR com p = 2 se sobressai.

e Para os dados dos tweets, a abordagem HMM foi melhor do que as demais.

E importante ressaltar que as abordagens alternativas descritas nesta pesquisa possuem
algumas desvantagens em relagcdo as abordagens usuais, como o tempo computacional maior,
dado que apds o ajuste de modelo word2vec passa a ser necessdrio também o ajuste de um
modelo estocastico, seja ele o HMM ou modelo de Séries Temporais. Isso implica também em
um aumento no nimero de parametros que devem ser estimados no modelo, além do aumento

do nimero de covaridveis no modelo de predicao.

O ajuste de modelos preditivos que combinem o modelo bag-of-words e word2vec
buscando a melhoria do poder preditivo pode ser realizado unindo as covaridveis resultantes

do bag-of-words ajustado com bigramas e as covaridveis resultantes das abordagens que fazem
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uso do word2vec. Para ndo voltar ao problema de grande ndimero de covaridveis do bag-of-
words colocado na introdugdo deste trabalho, faz-se necessario utilizar filtros de frequéncia de
palavras para diminuir a dimensao do problema. Por exemplo, palavras que aparecem em uma
alta porcentagem de textos, ou em uma baixissima porcentagem de textos provavelmente nio
tera importancia quanto a predicao da varidvel resposta do problema, sendo que o que € alta ou

baixissima porcentagem de textos deve ser definido a depender do problema.

Quanto as evolugdes possiveis deste trabalho, podemos citar:

e Explorar um banco de dados de menor dimensao (cerca de 1 mil observagdes) a fim de

verificar o comportamento preditivo dos modelos se mantém:;

e Nos modelos markovianos ocultos, pode-se explorar estruturas mais complexas do que
modelos de ordem 1, como modelos com mais de uma camada oculta, entre outras

estruturas;

e Utilizar algoritmos para estimar o nimero de estados ocultos do HMM ou ainda o alcance

dos modelos de Series Temporais;

e Tanto nos modelos de Séries Temporais quanto no HMM consideramos apenas a de-
pendéncia da palavra presente em relagdo a(s) palavra(s) passada(s). Pode-se investigar
abordagens que considerem também a influéncia e correlagao da(s) palavra(s) futura(s)

com a palavra atual.

e Explorar as Cadeias de Markov com alcance varidvel (VLMC, do inglés Variable Length
Markov Chain), pressupondo que palavras diferentes podem depender de um nimero

diferente de vizinhos.

Desta forma, concluimos que a abordagem alternativa utilizando processos estocdsticos
(HMM e Séries Temporais) apresentam resultados melhores ou iguais aos resultados com
abordagens usuais. Sendo assim, a pesquisa mostra que as abordagens alternativas sdo uma

ferramenta extra para obten¢do de resultados preditivos melhores no campo da andlise de texto.
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