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REsumMmo

O estudo dos sistemas em expansao ¢, de momento, uma area onde se estao a colocar gran-
des esforcos. Dentro dos sistemas desta natureza, o mais simples de estudar é o espago
de palavras devido a sua acessibilidade. A contrapartida do espago de palavras é este nao

ser um espago plano e haver a necessidade de o transformar num que possa ser estudado.

O trabalho aqui descrito utilizou um modelo Word2Vec para fazer a projecao do es-
paco num espago de Hilbert e obter a matriz densidade associada a projecao do espago
das palavras sobre aquele. A partir da matriz, estuda-se a densidade para varios periodos

de tempo e conjuntos de texto.

Os resultados obtidos demonstraram uma descida da densidade seguida de uma su-
bida com oscilagdes. Em alguns casos, a densidade sofreu uma descida até atingir um
limite onde estabilizou. Os dados registados foram surpreendentes na medida em que o
esperado era um crescimento na densidade com o aumento de palavras no espaco o que
comprova que ainda nao se conhece totalmente o comportamento do mesmo e que mais

estudos dentro do assunto sao necessarios.

Palavras-chave: Espaco de palavras, Sistema em expansao, Densidade, Machine learning.



ABSTRACT

The study of expanding systems is, at the moment, an area where great efforts are being
put. Within systems of this nature, the simplest to study is the word space due to its
accessibility. The problem with the word space is that it is not a flat space and that gives
rise to the need of transforming it into one that can be studied.

The work described here used a Word2Vec model to project the space onto a Hilbert
space and obtain the density matrix associated with the projection of the word space over
the resulting Hilbert space. From the matrix, the density is studied for various periods
and text sets.

The results obtained showed a decrease in density followed by a rise with oscillations.
In some cases, the density declined until it reached a limit where it stabilized. The data
recorded was surprising since it was expected an increase of density with the increase of
words in the space, which proves that the space behavior is not yet fully known and that

more studies on the subject are needed.

Keywords: Word space, Expanding system, Density, Machine learning.
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CaprPiTULO

INTRODUCAO

Segundo a definicao do Diciondrio Priberam da Lingua Portuguesa [2], a definicdo mais
convencional de densidade consiste na "relacao entre a massa ou o peso de um corpo com
o seu volume (...)". Considerando esta defini¢do, a densidade, sendo a razao entre duas
propriedades extensivas, é, por sua vez, uma propriedade intensiva. Uma outra defini¢ao

e mais geral resume-se a razao entre a quantidade de algo e um volume [3].

A medicao da densidade € aplicada, maioritariamente, na identificagao de substancias
puras ou a composi¢ao de misturas. Regra geral, as densidades mais baixas pertencem
aos gases, enquanto que as densidades mais altas correspondem aos sélidos, apesar des-
tes terem uma variagao elevada. Na zona intermédia encontram-se os liquidos. Porém,
ha sempre exce¢oes. Dentro da industria dos refrigerantes, a medi¢ao da densidade dos
mesmos permite determinar a concentracao de actcar presente na bebida. Ja na industria
petroquimica a densidade assiste na determinacao da qualidade dos produtos produzidos,
assim como na industria das bebidas alcodlicas [4]. Um exemplo mais trivial da utiliza-
¢ao da densidade, nomeadamente, da variacao de densidade com a temperatura sao as

lampadas de lava.

Colocando de lado a densidade de substancias, ha outros casos onde se pode medir a
densidade de algo mais abstrato. Por exemplo, nos semicondutores é interessante saber a
sua densidade de estados para determinar o hiato entre a banda de condugao e a banda
de valéncia. A densidade de estados resume-se a quantidade de estados possiveis de se-
rem ocupados pelos eletrdes num determinado nivel energético, ou seja, € o namero de
estados de eletroes por unidade de volume por unidade de energia. Esta densidade esta

intimamente relacionada com o calor especifico e a suscetibilidade magnética [5].



CAPITULO 1. INTRODUCAO

Contudo, com o crescimento da utilizagao de Machine Learning (ML) no mundo, novos
espacos de estudo vao surgindo e, com eles, novos aspectos para examinar. Estes modelos
possuem a vantagem de conseguirem analisar quantidade de dados muito superiores as
dos modelos tradicionais acompanhados pelo facto de produzirem previsoes mais con-
fiaveis e precisas [6]. Uma das areas que beneficia destes modelos é a da medicina. Com
a atual pandemia global, estao a ser desenvolvidos estudos que utilizam esta tecnologia
para criar modelos predicativos de casos severos de COVID-19 em doentes [7] e Tiwari
et al. [8] tenta desenvolver um novo indice de vulnerabilidade para os Estados Unidos da

Ameérica.

Dentro do ambito econémico, sdo utilizados algoritmos de ML para analisar o conta-
gio financeiro dentro de uma rede financeira criada através de correlac¢oes [6]. Um outro
trabalho relacionado com o tema é o de Aromi [9] que analisa textos de teor financeiro

com o objetivo de construir indicadores de incerteza.

Considerando a analise de texto por ML, os resultados gerados pelos algoritmos, nor-
malmente associados a redes neuronais, sao mapas de palavras aglomeradas tendo em
conta a sua semelhanca tanto sintactica como semantica. Quanto maiores sao as amostras
de texto, maior é o numero de palavras, o nimero de relagdes que se estabelecem e o
tamanho do espaco. As relagdes que se estabelecem estao, nao s6 dependentes das duas

palavras em causa, como também das palavras presentes dentro do espaco.

O interesse de estudar os mapas de palavras e o seu espago de um ponto de vista fisico
¢ a sua semelhanga com os sistemas em expansao. A forma como o espago é estudado
¢é considerando uma separacao dos dados em partes, quer através dos periodos a que
correspondem os dados quer através do numero de palavras que existem neles, e indo
adicionando as varias partes a um modelo Word2Vec ja criado e treinado com as partes
anteriores. A constante adi¢cao de novas palavras ao modelo cria, efetivamente, um sistema
em expansao cuja vantagem é ser composto por objetos mais intuitivos e acessiveis de
estudar em oposicao, por exemplo, ao universo fisico em inflacao. Com isto em mente, o
objectivo deste trabalho é estudar e compreender o comportamento da densidade dentro

do espaco de palavras e, consequentemente, dentro dos espacos inflacionarios.



CaprPiTULO

ConceliTos TEORICOS

Neste capitulo é descrita toda a teoria mencionada ao longo do projeto, encontrando-
se separado em duas seccOes. A primeira explica os conceitos base necessarios a boa
compreensao do que se realizou no trabalho enquanto que a ultima explicara o espago

das palavras e faz ligacao entre o mesmo e os conceitos base.

2.1 Conceitos Base

Os conceitos aqui apresentados sao a base e 0 minimo necessario ao entendimento do
projeto que se realizou. O primeiro conceito referido é o de espaco de Hilbert que é o
espaco vetorial associado aos word embeddings ou vetores representativos de palavras num
vocabulario. O segundo conceito é o da matriz densidade que é uma forma alternativa de
representar um estado. O terceiro conceito é sobre as Redes Neuronais Artificiais (RNAs)
e o quarto é uma explicacao em detalhe do modelo utilizado no projeto. Entender todos
estes conceitos facilitara o entendimento da secgao final. E de notar que neste trabalho a
utilizacao de formalismos associados a mecanica quantica nao é uma demonstracao das
palavras serem objetos quanticos. A utilizagao de parte do racional é para um melhor

entendimento dos fendmenos.

2.1.1 Espacos de Hilbert

Dentro da mecanica quantica, um conceito comummente referido é o de espaco de Hilbert.
A sua importancia deriva do facto de qualquer estado de um sistema quantico poder ser
aqui representado por uma fung¢ao ou funcional representada como um vector naquele
espaco. Estes espacos, cujo nome foi dado em honra de David Hilbert, podem ser tanto
de dimensdes finitas como infinitas, porém e no ambito do projeto que se desenvolveu, o

foco é no tratamento do espaco com uma dimensao finita. A notacao utilizada é a notagao

3



CAPITULO 2. CONCEITOS TEORICOS

de Dirac [10].

Em primeiro lugar, um espago de Hilbert, H, é um espago vetorial sobre IR ou C e, como
tal, para qualquer vetor [¢), |¢p), |0) € H sao obedecidas as propriedades comutativas,

associativas e a do elemento neutro da adicao (egs. 2.1) [10, 11].

) +1¢) = 1) + )
(19)+19)) +16) =) + (19} +10)) (2.1)
) +10) = [)

Para além disso, para cada vetor |¢), existe um vetor inverso, |-1) € H, para o qual se

verifica a condicao expressa pela eq. 2.2.

) +1-) = 10) (2.2)

No caso da multiplicagao, para qualquer a4, b € K, com K = R, C é obedecida a pro-
priedade distributiva, tanto no dominio ‘H como em K, a propriedade associativa e a

propriedade do elemento neutro (egs. 2.3).

a(lp)+19)) = alp) +alp)
(@a+b)lip)=al)+blp)
ablp) = a(bly))
L) =)
Em adi¢ao, o produto interno encontra-se definido dentro dos espacos de Hilbert,
sendo denotado por (.|.). A aplicagao (.|.) : HxH +— K, K = R,C, beneficia de uma
simetria, conjugada ou nao consoante o dominio, assim como de linearidade, total ou s6

com respeito ao ket, aditividade e positividade (eqs. 2.4 e 2.5).

C1.y: HxHi—R (|.y: HxHr—C
W1P)y=<(p ) WlP)y=<(p ) (2.4)
(Ylap)=(ap|Pp)=aly|¢) (Wlap)y=alp|P)

(|)y: HxH—KK=R,C
Wlo+0)=|p)+(p|06) (2.5)
@IPr=0 (@lPy=0=[)=0)
A defini¢ao do produto interno dentro dos espagos de Hilbert e as propriedades expressas

nas eqgs. 2.4 e 2.5 acarretam varias consequéncias:

4
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* No caso em que K = C, o produto interno ¢ antilinear com respeito ao bra, eq. 2.6.

(ap | p)y=alp|$) (2.6)

(W) ={(¢| ) é necessariamente um numero real.

A norma de um vetor encontra-se definida, eq. 2.7.

P 1= V< | ) (2.7)

Garante-se a desigualdade de Cauchy-Schwarz, eq 2.8.
KPP <@ )Pl e) (2.8)

No caso de um espago de Hilbert de dimensao finita, a sua dimensao é igual ao maior
numero de vetores linearmente independentes que existe dentro desse espaco. Um con-
junto de vetores {|{1),|¢;),...,[1,)} € linearmente independente se a Ginica solugao para a
eq. 2.9 for ¢y, ¢y,...,c;, = 0.

crlp) +ealPa) +.o+cylipy) =0 (2.9)

O mesmo conjunto de vetores {|i1),|(,),....[1,)} € ainda ortonormal se satisfazer a
condigao 2.10, tornando-se uma base do espaco H se qualquer |¢p) € H puder ser descrito

como uma combinacao tnica |[p) =) "_, ¢, |,), com ¢, € R,C.

1, i=j
Wi lPj) = o (2.10)

0, 1=j
Para o caso em que nao exista um namero finito de vetores linearmente independen-
tes, o espaco de Hilbert passa a ser um espaco vetorial de dimensao infinita e torna-se
necessario exigir que o espago seja completo, isto é, que todas as sequéncias de Cauchy

sejam convergentes em H [10, 11].

2.1.2 Matriz Densidade

Ao longo da subseccao 2.1.1 foi sempre utilizada a notacao de Dirac em bras e kets como
forma de representar vetores e, consequentemente, estados. Esta representacao é, geral-
mente, a primeira a ser introduzida quando ainda se esta a aprender mecanica quantica
devido a sua simplicidade. E especialmente ttil quando o sistema a estudar pode ser
descrito por um estado quantico ou por uma sobreposicao de estados quanticos. Contudo,
quando o sistema é uma mistura de estados esta notagao deixa de ser utilizada, pois torna-
se dificil usar. Nestes casos, o ideal é usar a forma matricial ou o operador densidade ¢

para descrever estatisticamente o sistema [12].
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Para estados mistos, ¢ é descrito pela eq. 2.11. O termo p; é a probabilidade de se
escolher o estado |¢;), enquanto que o termo |¢p;)(¢p;| € o operador projecao que projeta
um estado no estado |¢;), devolvendo um estado proporcional ao estado de referéncia.
Contudo, para os estados puros como [¢p;) o operador densidade é igual ao operador
de projecao, logo |¢;) (¢;| pode ser substituido por p;, o operador densidade associado a
cada estado presente no sistema. Resumidamente, o operador densidade é a média dos

operadores densidade dos estados puros.

@:Zpi|¢i><¢i|=ZPiﬁi (2.11)

As propriedades do operador alteram-se consoante o operador é utilizado em estados
puros ou em estados mistos. Para estados puros, o operador é hermitico e idempotente,
eq. 2.12.

Hermitico p=
p=r (2.12)
Idempotente p“=p
A forma como o operador é definido permite que nao haja ambiguidade associada a
fase do estado, isto €, se a um estado |¢) esta associado o operador ¢, e ao estado |¢p) esta
associado o operador (g e [ip) = e |¢), os operadores P € Py sao iguais. Para os estados

mistos, o operador p deixa de ser idempotente, logo deixa de ser um operador de projegao.
A partir do operador densidade, operagoes como os calculos de valores esperados, evo-

lugao temporal e normalizagao passam a ser realizados considerando o traco do operador,

Tr(p), eq. 2.13, o que é muito mais simples do que a utilizagao de kets e bras.

Normalizagao Tr(p)=1

Valor Esperado (A) = Tr(ﬁA) (2.13)
Evolug¢ao Temporal % o(t) = % [H(t),p(1)]

A distingao entre os dois operadores densidade, o para os estados puros e para os
estados mistos pode ser feita considerando nao s6 o facto de ¢ ser apenas idempotente
para os estados puros mas também pelo facto de Tr(p?) = 1 para os estados puros e

Tr(p?) < 1 para os estados mistos.

2.1.3 Redes Neuronais Artificiais

O Processamento de Linguagem Natural (PLN) é um ramo da inteligéncia artificial que
analisa e tenta compreender a linguagem natural com o objetivo de tornar a comunicagao
homem-maquina mais intuitiva para o ser humano. As maiores dificuldades dentro desta

area passam por ensinar o computador a identificar expressoes idiomaticas, metaforas,

6
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sarcasmo, variacoes estruturais dentro de frases, etc [13]. Para tentar ultrapassar estas
dificuldades, sao habitualmente desenvolvidos algoritmos baseados nas RNAs cuja carac-

teristica mor é a sua semelhanca com o cérebro humano.

Tal como o cérebro humano, as RINAs sdo constituidas por unidades computacionais
simples, também designadas por neurdénios, que comunicam entre si através do envio de

sinais. Estas unidades podem ser separadas nas seguintes categorias [14]:

* Unidades de input: sao as unidades encarregadas de receber a informacao proveni-

ente do exterior e compoem a primeira camada da rede.

* Unidades ocultas: incorporam a camada oculta da rede. O seu input é o output
ponderado das unidades da camada anterior mais um offset. O valor obtido é enviado
para uma fungao de ativagao que determina se a unidade deve ser ativada ou nao.

As unidades ativas enviam o seu output para a camada seguinte.

* Unidade de output: pertencem a camada de output, enviando o seu sinal para fora
da rede.

A figura 2.1 ilustra uma unidade onde o calculo do input efetivo, ou regra de propaga-

¢ao, é através de uma soma ponderada dos inputs das unidades anteriores.

k
— 1
— — . .
! ,-c‘l'_ = E_,- “'_.'l'-‘x-"_,i _'FJ'_ .J'.l.
H'_H.' +E-'|,l,
— ]

g,

Figura 2.1: Representagao dos componentes basicos de uma rede neuronal onde a regra
de propagacao usada é uma soma ponderada. A unidade k recebe de cada unidade j o
seu input y; e faz uma soma ponderada s; tendo em conta os pesos w;; e o seu offset 6. O
valor obtido é utilizado na func¢ao de ativacao Fj, o seu estado de ativa¢ao é determinado
e o output y; devolvido. Retirada de [14].

Devido a sua estrutura e funcionamento, as RNAs utilizam uma representagao distri-
buida para representar conceitos. Cada conceito esta associado a um conjunto de unida-
des, formando um padrao de ativagao. Por sua vez, as unidades que constituem o padrao

nao estao restringidas a este e podem participar na formagao de outros padroes, fazendo
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parte da representacao de outros conceitos. No caso das palavras e da sua vetorizacao, a

representacao distribuida é aplicada a forma como os seus vetores sao codificados.

Nao considerando a representagao distribuida, a técnica mais simples de aplicar na
transformacao de palavras em vetores é a One-Hot Encoding (OHE). Esta técnica de repre-
sentacgao local cria vetores cuja dimensao é igual ao naumero de palavras do vocabulario
a representar, sendo todas as suas entradas 0 a excecao de uma que é 1. A posicao da
entrada com valor um é diferente para cada palavra. A titulo de exemplo, considere-se a

seguinte citagao de Albert Einstein:

"The distinction between the past, present and future is only a stubbornly

persistent illusion."

Tabela 2.1: Vetorizagao das palavras dentro da cita¢ao de Einstein utilizando a técnica
One-Hot Encoding.

Posicao | The | distinction | between | past | present | ... | illusion
0 1 0 0 0 0 0
1 0 1 0 0
2 0 0 1 0 0 0
3 0 0 0 1 0 0
4 0 0 0 0 1 0
12 0 0 0 0 0 1

Na tabela 2.1 estao representadas algumas das palavras presentes na citagao e os ve-
tores a elas associados. Cada um destes vetores tem uma dimensao igual ao namero de
palavras distintas na frase, que sdo treze, e apenas uma entrada nao neutra cuja posi-
¢ao vai avan¢ando a medida que a palavra a representar se encontra mais para o final
da frase. E de notar que a palavra the, apesar de surgir duas vezes na frase, ndo possui
duas entradas com o valor 1. Os valores 1 e 0 servem apenas para identificar as diferen-

tes palavras dentro da frase e nao para contabilizar as vezes que surgem dentro da mesma.

Analisando melhor a tabela 2.1, a abordagem OHE apresenta pelo menos dois proble-

mas evidentes:

1. A representagao de um vocabulario com n palavras requer vetores de n dimensoes.
Os vocabularios geralmente utilizados em PLN tém entre milhares e milhoes de
palavras, obrigando a que os vetores correspondentes tenham também dimensoes

igualmente elevadas, figura 2.2.
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Vocabulario

Cada vetor
* 1

10 palavras

T0x1
r. _O_
Vocabulario L
Cada vetor 1
103 palavras >
0
T 10%x 1
fo. 0
Vocabulario ;. ... -
10° pala,\-'ra,s
0
10°x 1

Figura 2.2: Variacao da dimensao dos vetores representativos de palavras consoante o
tamanho do vocabulario. Quanto maior o tamanho do vocabulario, maior tem de ser o
vetor e mais memdria ocupa.

2. Um vetor unitario da forma [ip) = ) 1" | @;|;) onde todas as entradas sdo zeros exceto
uma implica um espago de palavras muito menor que o espago do vocabulario. No
espaco do vocabulario cada palavra é representada por [¢p) =) " | a;[;). Contudo,
as palavras nao sao independentes e, como consequéncia, os graus de liberdade
diminuem. Isto, por sua vez, implica que os vetores |¢);) ndo sejam ortogonais nem
bases do espaco.

Com a representacgao distribuida, os problemas levantados por OHE podem ser ultra-
passados. Neste tipo de abordagem, cada vetor é preenchido com valores continuos invés
de valores contidos no conjunto {0, 1}. Para além disso, a sua dimensao é bastante redu-
zida quando comparada com o tamanho do vocabulario a representar pois a dimensao ja
nao é o numero de palavras presentes no vocabulario, mas sim o numero de caracteristicas
escolhidas para representar as palavras. Apesar de o nimero de caracteristicas ser esco-

lhido e fixo em antemao, o significado de cada caracteristica é geralmente desconhecido.

Retomando ao exemplo dado e aplicando agora uma representagao distribuida, considere-
se que cada palavra é representada por um vetor de dimensao igual a trés ou, por outras
palavras, sao utilizadas trés caracteristicas na representacao de uma palavra. Para uma
maior simplificagdo, considere-se apenas as trés palavras past, present e distinction cujos
vetores transpostos associados se encontram presentes na tabela 2.2. Os valores presentes
nesta tabela nao derivam de nenhum processo, foram maioritariamente escolhidos de

uma forma aleatdria para fins inteiramente ilustrativos. A tabela 2.3, por sua vez, ilustra
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a semelhanca entre vetores através da similaridade de cosseno entre os mesmos.

Tabela 2.2: Vetorizagao das palavras considerando uma representagao distribuida. Os
valores presentes sao puramente ilustrativos, servindo apenas para demonstrar a técnica
e os seus beneficios.

1) [12) [P3)
(0,144 0,648 0,786]|[0,463 0,767 0,450] | [0,418 0,772 0,227]

Tabela 2.3: Similaridade de cosseno entre os vetores associados as palavras distinction,
[th1), past, |i,) e present, |ip3). Com uma representacao distribuida percebe-se que existe
uma ligacao muito maior entre as palavras past e present do que entre as palavras past e
distinction.

_ @1y
cosOipip) = TasmiiorT | [P | 192) | 193)

[1) 1,00 | 0,89 | 0,79
[) 0,89 | 1,00 | 0,98
[¥s3) 0,79 1 0,98 | 1,00

Os valores possiveis da similaridade de cosseno encontram-se no intervalo [-1,1],
onde quanto mais perto de 1 estiver o valor, mais semelhantes sao os vetores. Deste modo,
o valor da similaridade de cosseno entre o vetor consigo mesmo é um resultado trivial,
nao existe vetor mais semelhante a ele que ele proprio. Olhando para a linha do vetor
|t,), vetor associado a palavra past, verifica-se que a semelhanga entre este vetor e o vetor
|t3), vetor associado a palavra present, € maior, logo mais semelhante, que a semelhanca

ao vetor [i),), vetor associado a palavra distinction.

A representagao distribuida resolve com éxito os problemas associados a OHE. Com
um numero reduzido de caracteristicas ou dimensoes, os vetores criados através desta téc-
nica, para além de serem mais eficientes em termos computacionais, sao também capazes
de captar as semelhancas semanticas entre vetores. E, por isso, preferido a OHE quando

o vocabulario a analisar tem um tamanho elevado.

2.1.4 Modelo Skip-gram

Proposto por Mikolov et al. [15], 0o modelo Skip-gram (SG) foi introduzido com o propodsito
de criar vetores de palavras de alta qualidade, isto é, vetores que representam de forma
fiel uma palavra e as suas relagoes, a partir de conjuntos de dados com milhodes de pala-
vras. O modelo é um método eficiente de aprendizagem de representagoes distribuidas

de vetores com capacidade de capturar de forma precisa as relagdes sintaticas entre as
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palavras e, quando comparado com as técnicas de melhor desempenho que na altura em
que foi proposto estavam disponiveis, consegue ter melhor resultados a um custo compu-

tacional muito mais pequeno [16].

O modelo SG, cuja arquitetura se encontra ilustrada na figura 2.3, tem como tarefa
analisar uma frase e prever as palavras w(t+n) que se encontrem dentro de uma janela

focada na palavra contexto w(t) escolhida de forma aleatdria.

INPUT PROJECTION  OUTPUT

o wi(t-2)

/ wit-1)

w(t) —

w(t+1)

w(t+2)

Skip-gram

Figura 2.3: Arquitetura do modelo Skip-gram cujo objetivo é prever as palavras w(t+n)
que se encontram dentro de uma janela, neste caso igual a dois, focada na palavra de
contexto w(t). Retirado de [16].

Voltando a citacao exemplo da subseccao 2.1.3, considere-se a palavra past, a verde,
como a palavra de contexto e uma janela j = 1. Com esta janela, as palavras para previsao

sao the e present, ambas a azul.

"The distinction between the past, present and future is only a stubbornly

persistent illusion."

Primeiro e para o modelo poder ser treinado e fazer previsoes, a informagao sobre o
numero de palavras no vocabulario, V, tem de ser fornecida ao modelo para ele poder
criar uma matriz de word embeddings ou vetores representantes de palavras. Com uma
dimensao D x V, em que D é a dimensao dos word embeddings, esta matriz é responsavel
por guardar todos os word embeddings das palavras do vocabulario e inicializada de uma

forma aleatdria. Designe-se a matriz por p, ilustrada na eq. 2.14.
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P11 - P1v
(2.14)

D1 - DV
P P DxV

O modelo SG obtém o word embedding da palavra past multiplicando o seu vetor na
forma OHE, |6,,), pela matriz p. Cada coluna da matriz p representa uma palavra do
vocabulario e a multiplicagao das matrizes, eq. 2.15, resulta da selecao da coluna associada

a palavra past, ou seja, num vetor de dimensao D cuja designagao sera [¢,s)-

|epa5t>
P 0 [past)
P11 - P1v ; P1100
X O100 =1 = : (2.15)
Pp1 - PDV Dy : PD 100 Dul
0
1V x1

O vetor [P,,:) € um vetor pertencente ao espago de Hilbert RP. Cada posigao dentro
do vetor guarda o valor real associado a cada uma das D caracteristicas que o modelo

utiliza na representagao distribuida da palavra.

De seguida, multiplica-se o vetor [i),,;) pela transposta da matriz p. O resultado € um
vetor |¢) de dimensao V x 1 que em cada posi¢ao guarda o resultado do produto interno

entre o vetor da palavra contexto past e o vetor de uma palavra do vocabulario, eq. 2.16.

PT |¢pa5t> |(}5>
P11 - P1D P1100 (W1 | Ppast)
pvi - pvp| Pp100] | Qv | Ppast) l

Quando o modelo foi inicialmente proposto, o passo seguinte era fornecer o valor de
cada posicao a fungao softmax do modelo, eq. 2.17, e calcular a probabilidade condicio-
nada de a palavra n estar presente na janela de previsao sabendo que a palavra past é a
palavra de contexto [16]. O problema desta abordagem encontrava-se na necessidade de
percorrer todas as palavras do vocabulario para o calculo da probabilidade, o que num

vocabulario de grandes dimensoes implicava um grande custo computacional.

exp (<71bn | lppast>)
Y1 exp (@ | Ypast))
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Uma das melhorias introduzidas por Mikolov et al. [16] para melhorar o tempo de
calculo foi usar o processo de amostragem negativa. O modelo invés de utilizar a funcao
softmax da eq. 2.17, utiliza uma func¢ao sigmoide no calculo da probabilidade e aplica
uma regressao logistica. Tendo em conta a palavra contexto past, é escolhida uma palavra
que esteja dentro da janela, por exemplo present, e k palavras aleatorias que estejam fora
da janela. O produto interno entre a palavra contexto e as outras é fornecido a fungao
sigmoide que, por sua vez, devolve as probabilidades associadas. Os restantes calculos
sao realizados de forma a garantir que a probabilidade associada a palavra present seja
maior que qualquer probabilidade associada as outras k palavras. Ao contrario da fungao
softmax que percorre o vocabulario todo, a amostragem negativa apenas percorre k + 1
palavras o que permite ao modelo ter um treino muito mais rapido. Para além desta
mudanga, foi introduzida uma outra, a subamostragem de palavras frequentes, eq. 2.18,
onde cada palavra utilizada no treino do modelo tem uma probabilidade P(|i,,)) de ser
descartada baseada na sua frequéncia de ocorréncia f(|i,,)) e num limite ¢.

t
P(lgu)) =1- m (2.18)

Apbs os resultados das probabilidades, sao realizados mais alguns calculos e, através
de retropropagacgao, a matriz p ¢ atualizada. No final do treino, os valores de p ja permitem
obter word embeddings de grande qualidade e com uma boa capacidade de representacao

das relagoes entre palavras.

2.1.5 Representacao Grafica: t-Distributed Stochastic Neighbor Embedding

A visualizacao dos resultados de modelos como o SG requer sempre a utilizagao de al-
guma técnica de reducao de dimensoes devido aos vetores criados pelos modelos serem

de dimensoes elevadas e para além da capacidade humana de visualizagao.

Qualquer tipo de técnica de redu¢ao de dimensoes, com o intuito de facilitar a visua-
lizagao por humanos, tem como foco maximizar a preservagao estrutural da informacao
inicial quando a reduz para duas ou trés dimensodes. Porém, diferentes técnicas preser-
vam diferentes estruturas. As técnicas mais tradicionalmente usadas, como a analise das
componentes principais, sao métodos lineares cujo objetivo é manter os pontos dissimila-
res o mais afastados possiveis na sua representacao de dimensoes reduzidas. Contudo, a
visualizacao de determinados casos, como em PLN, é muito mais Gtil manter os pontos
semelhantes mais proximos do que os pontos menos semelhantes mais afastados, o que

habitualmente nao é possivel com métodos lineares [17].

Uma das técnicas Uteis para os casos onde a estrutura local é importante é a técnica
t-Distributed Stochastic Neighbor Embedding (t-SNE). Desenvolvida por Maaten e Hinton
[17], t-SNE é uma varia¢ao do método Stochastic Neighbor Embedding (SNE) mais facil

de otimizar e capaz de produzir melhores visualiza¢des onde nao se verifica com tanta
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frequéncia a tendéncia de agrupamento de pontos no centro do mapa criado.

A técnica original SNE, num primeiro estagio, converte as distancias euclidianas entre
dois pontos no espaco de maiores dimensoes em probabilidades condicionais. A simila-
ridade entre os pontos x; e x; € a probabilidade condicional, p;|;, eq. 2.19, que x; tem
de escolher x; como vizinho se os vizinhos forem escolhidos tendo em conta a sua densi-
dade de probabilidade debaixo de uma gaussiana centrada em x; e variancia O‘iz. Pontos
que estejam proximos apresentam uma Pjli alta, enquanto que pontos mais afastados
apresentam uma p;|; mais baixa. Uma probabilidade analoga ¢ definida para o espago de

menores dimensoes, eq. 2.20.

*||Xiij||2
exp Tz
pjli = E— (2.19)
¥ iiexp( Ll
exp (—ly; —ZJ]'||2
9j1i = ( ) (2.20)

Lki exp (<llyi = vklI?)

A partir das duas probabilidades, SNE tenta encontrar os pontos no espago de meno-
res dimensoes que minimizem a diferenca entre as probabilidades e fa-lo considerando
uma funcao custo nao simétrica. Devido a sua falta de simetria, erros diferentes sao pon-
derados com pesos diferentes. Em particular, SNE tenta reter a estrutura local dos dados
penalizando muito mais os erros associados a representacao de pontos proéximos por
pontos muito afastados e penalizando menos os erros de representagao de pontos muito
afastados por pontos proximos. As visualizacoes resultantes sao, geralmente, razoavel-
mente boas, no entanto sofrem de problemas de aglomeracao e a otimizagao da técnica

nao é facil de se fazer. O t-SNE surge como uma solugao para esses problemas.

As principais diferencas entre SNE e t-SNE encontram-se na sua fungao custo e tipo
de distribuigao utilizada nos calculos da similaridade no espaco de baixas dimensoes. A
nova funcao custo, para além de ser simétrica, € mais simples e mais rapida de calcular,
sendo capaz de produzir resultados tao bons ou melhores que os resultados de SNE.
Em relacgdo a distribui¢do utilizada, a distribui¢ao normal continua a ser utilizada nos
calculos no espaco de elevadas dimensoes mas € substituida por uma distribuicao t-student
nos calculos referentes ao espaco de baixas dimensoes, melhorando os problemas de
aglomeragao. Com estas duas mudangas, t-SNE consegue obter melhores resultados e

mais rapido.

2.2 Espacgo das Palavras

O espaco das palavras é um espago pouco habitual no sentido em que nao partilha ne-
nhuma das caracteristicas dos espagos commumente utilizados. A titulo de explicacao,
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comece-se por ilustrar o que geralmente se usa.

Considere-se uma grelha de 4 x 4, onde cada zona pode conter até 5 objetos diferentes,
tal como na figura 2.4. O nimero associado a cada zona é o naumero de objectos que nela

se encontra.

3 1 2 1

Figura 2.4: Exemplo de um grelha 4 x 4 onde cada zona pode conter até 5 objectos dife-
rentes. Cada zona encontra-se preenchida com o numero de objetos nela presente.

Considere-se agora que a grelha representa uma area de 400 m x 400 m e cada zona
contém a informacao sobre quantos prédios estao presentes dentro da sua area. Através de
uma pequena analise, consegue-se retirar algumas conclusoes. Analise-se, por exemplo,
a densidade. Se se colorir as areas mais densamente populadas com um cizento escuro
e as areas menos populadas com um cinzento claro, o resultado é igual ao da figura 2.5.
Daqui conclui-se que o canto superior esquerdo é mais densamente populado que o canto
inferior direito. Uma outra informagao que se pode recolher é a evolucao da densidade
ao longo do tempo através da criagao de um grafico que ilustre, por exemplo, a mudanga

da densidade das varias zonas com o tempo.

400 m

400 m

Figura 2.5: Grelha representante de uma area de 400 m x 400 m. Cada zona encontra-se
colorida de acordo com o numero de prédios presentes na area. Ao cinzento mais escuro
corresponde uma zona mais populada e ao cinzento claro uma zona menos populada.
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Contudo, independentemente do tipo de analise que se realiza, em nenhum momento
se questiona como € o espaco onde se colocam os dados. Assume-se que todas as zonas
sao iguais e que os objetos sao independentes uns dos outros, que a adi¢ao ou remogao
de um objeto de uma zona da grelha nao afeta os objetos presentes numa outra zona. Por

outras palavras, assume-se que o espaco é plano.

E se os objetos forem dependentes uns dos outros? Imagine-se a mesma grelha mas
com os objetos ligados aos objetos adjacentes como ilustrado na figura 2.6 e que o nimero
de ligagoes realizado por cada objeto nao é constante de objeto para objeto. Assim é o
caso das palavras. A dependéncia observada entre palavras altera drasticamente a forma
como o problema passa a ser analisado. As palavras e o texto sao algo que nao existe na
natureza, sendo natural apenas ao ser humano e existindo unicamente na sua mente. As
palavras nao existem num espago de “fundo”, as palavras sao o proprio espago. Ter uma
grelha 4 x 4 ou qualquer outra deixa de ter significado ou, pelo menos, torna-se dificil
de interpretar porque se desconhece o espaco onde se encontra a grelha. Por outro lado,
as proprias palavras e o seu significado também alteram este espaco. O significado de
uma palavra esta dependente das palavras do seu contexto. Uma palavra num dicionario
vem sempre acompanhada de varios significados consoante a frase em que se encontra e o
pensamento de uma palavra invoca sempre o pensamento de outras. A relacao intrinseca
entre palavras é tao forte que alterar essa relagdo implica alterar as palavras em si, a
semelhanca de quando se trata de um fenémeno de entrelacamento quantico. Tendo em
conta estas duas caracteristicas, o espago das palavras deixa de ser uniforme. Cada pala-
vra encontra-se relacionada com varias outras palavras, umas com mais liga¢oes, outras
com menos e observa-se um fendmeno de entrelagamento em grande escala onde mudar
uma palavra implica mudar todo o espago. Esta interligacao de palavras e inconsisténcia
de ligagdes pode ser visualizada na figura 2.7 onde se encontra ilustrada uma scale-free
network criada com base nas descri¢oes dos filmes de crime [18, 19]. Na figura facilmente
se verifica que existem muitas palavras a fazer poucas liga¢des e poucas palavras a fa-
zer muitas ligacoes. A grande consequéncia de trabalhar num espacgo cujos objetos nao

sao independentes e se encontram todos interligados é o espago de estudo nao ser “Plano”.

O primeiro problema derivado do facto de se ter de trabalhar num espago nao plano é
a impossibilidade de utilizar a matematica habitual. A matematica comum esta adaptada
a espagos planos e deixa de funcionar em espagos de geometrias para além dessa. Sem
a matematica nao é possivel realizar nenhuma analise e o estudo das palavras torna-se
impossivel. Um outro problema dos espagos planos é a inabilidade das RNAs mais sim-
ples conseguirem trabalhar com eles. Os algoritmos destas redes estao feitos de forma
a procurarem padroes nos objetos assumindo que os mesmo sao independentes o que,

como ja foi explicado, ndo se verifica para as palavras.! Assim, a solucdo encontrada para

Para além disso, o estudo de variedades matematicas esta fora do ambito deste trabalho por nio fazer
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4| 5| 4|2
4 i
3 | 3+2m=m3
| |
| 1
301 | 2+1

Figura 2.6: Grelha 4 x 4 onde cada zona pode conter até 5 objectos diferentes, podendo
cada um ligar-se aos objetos adjacentes. Quanto mais grossa a linha da ligagao mais
ligacOes existem entre os objetos das duas areas.

ultrapassar todos estes obstaculos foi a realizacdo de uma projecao do espaco para um

espaco plano, nomeadamente, um espago de Hilbert.

A projecao para o espago de Hilbert é feita garantindo que o novo espaco, agora plano,
¢ de menores dimensoes que o espaco original. Esta diminuicao de dimensoes obriga a
que haja uma reducao da informacao a guardar, ficando guardada apenas a informacgao
mais crucial. Explicando de uma outra forma, reduzir a dimensionalidade e garantir que
todas as palavras sao guardadas requer encontrar as caracteristicas mais significativas e
guardar as palavras tendo em conta a maneira como essas caracteristicas se expressam na
palavra a ser projetada. Dentro do espago de Hilbert, estas caracteristicas sao os vetores
base do espago. Porém, com esta abordagem levanta-se um outro problema que é como
aceder as representacoes das palavras dentro do espaco de Hilbert se os vetores base do
mesmo nao sao conhecidos? A resposta encontra-se no modelo SG. O modo de operacao
do modelo permite chegar a importante matriz densidade sem ter de fazer pressupostos
sobre os vetores base. Esta matriz, por sua vez, permite chegar as representac¢oes das pa-

lavras dentro do espaco.

Dentro do modelo SG, a camada de input é o espago inicial das palavras, figura 2.8.
Cada unidade da camada de input representa um vetor |¢;) com i € [1, V] utilizado na
representacao de cada uma das V palavras do vocabulario. Por sua vez, a representa-
cao das palavras dentro deste espaco é realizada através de um vetor unitario da forma
lp) = Zlyzl a;|p;) com todas as entradas zero exceto uma. Como as palavras nao sao in-
dependentes, os vetores [i);) ndo sdo ortogonais e nao formam uma base do espac¢o das
palavras, tornando este espaco muito menor que o espago do vocabulario. E na passa-
gem da camada de input para a camada oculta que se realiza a projecao para o espago

de Hilbert de D dimensdes e que os vetores [¢);) se transformam nos vetores [¢;) com

parte do curriculo de Engenharia Fisica.
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seres
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life
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drug
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Figura 2.7: Scale-free network aplicada ao texto. A scale-free network foi criada com base
nas descri¢oes dos filmes de crime. Adaptada de [19].

j €[1,D]. As palavras passam a ser representadas por |¢) = ?:1 Bjl¢;) onde cada |¢;) €
agora ortogonal aos outros e uma base do espaco de Hilbert. A projecao é feita garantindo
que aquando no processo de descodificagao da palavra dentro do espaco de Hilbert, figura
2.9, se obtenham as palavras que a rodeiam o que, por sua vez, garante que os vetores
;) sejam ortogonais. Esta projegao € feita pela matriz p referida na subsecgao 2.1.4 na

eq. 2.14eaquinaeq. 2.21.

P11 - P1v
(2.21)

Pp1 - PbDV Dxv
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Geometria

|

Geometria
N3ao-Plana

V-palavras
D-dimensoes

Figura 2.8: Codificacao da camada de input para a camada oculta da rede. A camada
de input engloba as V palavras e o seu espago enquanto que a camada oculta engloba a
projecao das palavras num espaco de Hilbert de D dimensoes. A projecao de um espago
para o outro permite passar de uma geometria nao-plana para um espacgo plano.

A

Figura 2.9: Descodificacao da camada oculta para a camada de output.

D-dimensoes
V-palavras

A matriz é inicializada com valores arbitrarios e, apds o treino do modelo é, efetiva-
mente, a matriz densidade responsavel pela codificacao dos vetores de palavras no espaco
inicial para o espago de Hilbert. A matriz, em cada coluna, guarda um vetor de D dimen-
soes onde cada entrada se traduz na relacao da palavra com uma das D caracteristicas
encontradas, sendo estas caracteristicas nada mais que as palavras que tipicamente a ro-

deiam.
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CaprPiTULO

MEeTODOLOGIA E ORIGEM DOS DADOS

Neste capitulo é apresentada a origem dos dados utilizados para gerar os mapas de pa-
lavras assim como os passos seguidos para a obtencao dos resultados finais. Porém, em
nenhuma ocasiao ao longo do capitulo é apresentado o cddigo associado aos resultados na
sua integra, estando esse presente num repositorio do GitHub [20]. Quase todo o cddigo
utilizado foi desenvolvido neste trabalho, exceto algumas por¢oes que foram adaptadas
do trabalho de Bernardo [21]. Contudo, tanto nos proprios ficheiros como nas legendas,

o c6digo adaptado de Bernardo [21] encontra-se devidamente identificado.

3.1 Origem dos Dados

Entenda-se por corpus o conjunto de textos recolhidos para o estudo da densidade do
espaco de palavras. Os corpora utilizados no estudo tém duas composi¢des diferentes.
Designado por corpus 1, este é constituido por textos de teor econémico e financeiro reco-
lhidos de diferentes fontes e provenientes de varias épocas temporais. A sua composi¢ao
é variavel e textos que dela fazem parte dependem do intervalo de tempo a analisar. Por
outro lado, o corpus 2 tem uma composicao estavel, sendo constituido por alguns dos
textos presentes no corpus 1. Porém, os textos em questao nao formam nenhum intervalo

especifico, sendo apenas utilizados para gerar um corpus de grande dimensao.

3.1.1 Corpus1

O corpus 1 é um corpus feito a medida do intervalo de estudo. Por exemplo, o estudo
do intervalo entre 2000 e 2004 requer um corpus diferente do corpus para um estudo
entre 2000 e 2008. Contudo, os corpora nao sao totalmente diferentes, estando o primeiro
corpus contido no segundo. A informacao possivel se ser encontrada dentro dos mesmos

20



3.1. ORIGEM DOS DADOS

encontra-se na tabela 3.1.

Tabela 3.1: Descricao dos relatorios e noticias utilizados na formagao do corpus 1 e respe-
tivos intervalos temporais.

Nome Tipo de Dados Periodo
Relatorios Anuais do Banco Relatérios 1991 - 2019
Central Europeu
Boletins Economicos Relatorios 2015 - 2020
Previsoes Economicas da Relatérios 1998 - 2019
Comissao Europeia
Perspetivas Economicas
LG o LA g e Relatérios 2007 - 2009; 2018
Fundo Monetario
Internacional
e NS ATeles i Noticias Julho - Outubro de 2015
Webhose
Financial News Unprocessed Noticias Junho - Julho de 2017
Reuters - 21578 Noticias 1987

Proveniente do trabalho de Bernardo [21], o corpus 1 é um corpus muito focado na
situagao econdmica e financeira da Europa e da Uniao Europeia ao longo dos periodos re-
portados na tabela 3.1. O seu objetivo é perceber a evolucao do corpus e das relagoes entre
palavras ao longo do tempo por isso os relatorios e as noticias recolhidas compreendem
um vasto periodo entre 1987 a 2020.

Relatorios:

* Os Relatérios Anuais do Banco Central Europeu descrevem as atividades do Sistema
Europeu de Bancos Centrais e politicas monetarias do Eurosistema. Os relatorios
recolhidos vao desde 1991 a 2019 [22].

* Os Boletins Econdmicos contém a informagao nas quais se baseiam as decisoes sobre
a politica monetaria do Banco Central Europeu. Os boletins enriquecem o intervalo
de anos entre 2015 e 2020 [23].

* As previsoes econémicas lancadas pelas Comissao Europeia descrevem as perpeti-
vas de evolug¢ao de alguns indicadores econémicos [24]. Para além disso, incluem
também informacao econémica sobre os paises membros, futuros membros e econo-

mias mundiais com capacidade de afetar a Uniao Europeia e a zona Euro [21].
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* As Perspetivas Econémicas Regionais publicadas pelo Fundo Monetario Internaci-
onal discutem as perspetivas e os desenvolvimentos mais recentes nos paises de
varias regioes. Em adi¢ao, discutem também o desempenho das politicas econé-
micas e os desafios associados, fornecendo informagao especifica sobre cada pais.
Os relatorios recolhidos focam-se na regiao da Europa e vao desde 2007 a 2009,
havendo um relatério de 2018 [25].

Noticias:

* O conjunto de dados Financial News Articles, recolhido de forma livre de Webhose
[26], contém noticias de teor econdmico provenientes de varias agéncias internacio-

nais lancadas no ano de 2015, mais especificamente, lancadas entre Julho e Outubro.

* O conjunto de noticias Financial News Unprocessed, disponivel para uso publico [27],
contém noticias escritas por Reuters e The Wall Street Journal entre Junho e Julho de
2017.

* O conjunto de dados de acesso publico composto por 10788 artigos de noticias

publicadas por Reuters em 1987 [28].

Todos os textos recolhidos e a sua distribui¢ao temporal encontram-se resumidos de
forma sucinta na figura 3.1. Apesar de existirem alguns intervalos sem quaisquer dados
recolhidos, os dados disponiveis cobrem aproximadamente trés décadas da economia
europeia, permitindo um bom estudo da evolucgao da relagao entre palavras ao longo

desse tempo.
Financial News Unprocessed

Financial News Articles Perspetivas Econdmicas

Reuters Regionais

‘II‘I\II\I\‘III(

1990 2000 2010 2020
- . o - . - Perspetivas Econémicas
Relatérios Anuais Previsdes Econdmicas Boletins Econémicos Regionais

Figura 3.1: Distribui¢ao temporal dos textos utilizados na criagao do corpus 1.

3.1.2 Corpus 2

O corpus 2 é composto por um conjunto fixo de textos pertencentes ao corpus 1. Ao
contrario desse corpus onde o obejtivo se prende com o estudo da evolugao das palavras
ao longo do tempo, com o corpus 2 pretende-se estudar o espago das palavras quando o

corpus é de grandes dimensoes. O corpus 2 é composto por:

¢ As noticias de Financial News Articles.
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* As noticias de Financial News Unprocessed, do més de Junho de 2017.

¢ Os relatorios do Fundo Monetario Internacional.

A dimensao do corpus é, no total, cerca de catorze milhdes de palavras, tendo, aproxi-

madamente, 4.8 x 10° palavras diferentes.

3.2 Pre-Processamento do Corpus

Antes do corpus ser fornecido ao modelo para treino é necessario um pré-processamento
do mesmo. O pré-processamento do corpus garante que o mesmo se encontra preparado

para a analise a realizar e que os modelos criados nao contém palavras irrelevantes.

3.2.1 Organizacao do Corpus 1

Para uma melhor organizacao e facil acesso aos textos associados ao corpus 1, estes encontram-
se divididos em pastas com uma hierarquia igual a hierarquia da figura 3.2. A pasta
Years contém todas as pastas referentes ao anos presentes no intervalo global de anos

e cada uma delas inclui trés outras pastas e um ficheiro. Uma das pastas, UNPROCES-
SED_TEXT, contém as noticias e relatorios desse periodo com a sua formatagao original,
outra, CLEAN_TEXTS, contém esses mesmos textos ja processados e limpos e outra, RE-
MOVED_NAMES, contém os ficheiros de palavras removidas no processo de limpeza.

O ficheiro é o corpus principal, CLEAN_MAIN_CORPUS, composto por todos os corpora
individuais da pasta CLEAN_TEXTS.

Este tipo de hierarquia permite nao s6 ver que corpus estao em que ano e em que
quantidade mas também muito mais facilmente adicionar novos corpus a cada ano, sendo
apenas necessario limpar os corpora acrescentados e criar um novo corpus principal. Con-
tudo, a abordagem utilizada ao longo do trabalho foi ligeiramente diferente desta. Invés
de se limpar os corpora individuais e de se juntar tudo num grande corpus, primeiro faz-se
a juncao dos corpora e s6 depois se realiza a sua limpeza. Neste caso, juntar novos dados
obriga a limpeza do novo corpus principal, um processo que, para além de processar da-
dos ja processados, € muito mais demorado do que a limpeza de corpora mais pequenos.
Em ambas as abordagens os resultados sao iguais mas a mais eficiente permite saltar
a barreira de tempo caso, no futuro, se pretenda adicionar mais textos a um corpus ja
formado e processado. Assim, todo o c6digo utilizado sofreu pequenas alteracoes para se

adaptar a esta hierarquia.

3.2.2 Limpeza do Corpus

A limpeza do corpus é essencial a criagao de um modelo de qualidade. O cédigo utilizado
na limpeza do corpus foi desenvolvido por Bernardo [21] e alterado para acomodar a

flexibilidade do corpus 1. A integra do c6digo encontra-se num repositorio do GitHub [20]
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Years

E— 1987 —

CLEAN_TEXTS
- 1987

REMOVED _
NAMES - 1987

— 2020

UNPROCESSED _
TEXT

CLEAN_
MAIN_
CORPUS
- 1987

Figura 3.2: Hierarquia de pastas associadas aos textos do corpus 1.

e a explicagao completa do cddigo original no trabalho de Bernardo [21].

A limpeza do corpus tem trés grandes fungoes:

* Eliminar os caracteres nao alfabéticos: quaisquer carateres nao alfabéticos, como

numeros, pontuagao ou simbolos, nao carregam significado dentro do corpus.

» Eliminar as stopwords: as stopwords sao palavras que surgem frequentemente na
linguagem natural, ajudando na coesao do texto. Porém, nao contribuem para o

valor semantico do texto. Alguns exemplos sao as palavras and e or.

» Simplificar o corpus: a simplificagdo das palavras presentes no corpus permite re-
duzir de forma consideravel o seu tamanho. Um corpus mais pequeno implica um
menor tempo de processamento na etapa de treino do modelo e uma maior preci-
sao do modelo final. A simplificacao do corpus é feita através da caracterizagao da
morfologia de cada palavra e consequente reducao da mesma a sua forma mais sim-
ples. Por exemplo, os nomes sao todos colocados no seu singular, os verbos no seu

infinitivo e os adjetivos no seu grau normal. A este processo chama-se lematizagao.
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No trabalho original de Bernardo [21], os dados encontravam-se separados em trés
grupos: o corpus antes de 2000, o corpus de 2000 a 2008 e o corpus apds 2008. Apesar
de ser um processo tedioso e demorado, a limpeza do corpus podia ser feita fornecendo
manualmente o corpus um a um, visto o naumero de ficheiros ser reduzido e o processo s6
ter de ser realizado uma vez. O mesmo processo se pode aplicar ao corpus 2 porque a sua

composicao se mantém sempre constante.

Contudo, tratamento do corpus 1 requer fazer umas altera¢oes no coédigo de Bernardo
[21]. Limpar o corpus 1 sempre que a sua composi¢cao muda nao é pratico porque o tempo
de processamento, para além de longo, é proporcional ao tamanho do corpus. A primeira
alteracao ¢ a transformacao de parte do coédigo de limpeza na fungao corpusCleaning cujo
argumento é um dicionario. Invés do corpus a processar ser fornecido pelo utilizador,
os varios corpora sao importados recorrendo as listas guardadas no dicionario. O corpo

inicial da funcao encontra-se na listagem 3.1.

def corpusCleaning(unpCorpusDict):
# Cleans the corpus by eliminating non-alphabetic characters, stopwords
and characters smaller than 2
# unpCorpusDict - dictionary whose keys are the years to be processed and
the values are the unprocessed corpora list

# return - none

# Loop for going throught the unprocessed corpus dict
for key in unpCorpusDict.keys():

year = key
unpCorpusList = unpCorpusDict[key]

for corpus in unpCorpusList:

# Path to find corpus

n

corpusPath = os.path.join(os.getcwd(), "Years", str(year),
UNPROCESSED_TEXT", corpus)

# Open corpus

file = open(corpusPath, encoding='latin-1")
text = file.read()

file.close ()

C...)
Listagem 3.1: Fungao corpusCleaning, responsavel pela limpeza dos corpora. Adaptado de

[21].

A segunda alteracao encontra-se na forma como os corpora processados e limpos sao
guardados. Todos os corpora limpos sao guardados dentro da pasta CLEAN_TEXTS, en-

quanto que os ficheiros associados aos nomes removidos na limpeza sao guardados na
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pasta REMOVED_NAMES, ambas presentes na pasta do ano a que correspondem e criadas
no momento de grava¢ao do primeiro corpus limpo. Este processo de gravacao encontra-se

ilustrado na listagem 3.2.

C...)
# Folders to save clean corpus and removed names
saveFolder = os.path.join(os.getcwd(), "Years", str(year), "CLEAN_TEXTS - " +

str(year))
removedFolder = os.path.join(os.getcwd(), "Years", str(year), "REMOVED_NAMES -

n

+ str(year))

# Check if folders exist, if not create them

7 if (not os.path.exists(saveFolder)):

10
11
12

14

15
16
17
18

20
21
22

1
2

3

os.makedirs(saveFolder)

if (not os.path.exists(removedFolder)):
os.makedirs(removedFolder)

# Save clean corpus

with open(os.path.join(saveFolder, "CLEAN_TEXT - " + corpus), "w", encoding='
utf-8') as txt_file:
for text in text_:

txt_file.write("".join(text) + " ")

# Save removed names txt
with open(os.path.join(removedFolder, "REMOVED_NAMES - " + corpus),

noon

W b
encoding='utf-8"') as txt_file:
for row in trash:

txt_file.write("".join(row) + " ")

C...)
Listagem 3.2: Gravacao dos corpora ja limpos. Proveniente da funcao corpusCleaning.
Adaptado de [21].

3.2.3 Formacao do Corpus Principal

Com todos os corpora individuais e de cada ano ja processados e limpos, a formagao do
corpus principal é o passo seguinte. O corpus principal é importante na medida em que
facilita o acesso aos corpus individuais para a posterior criagao do corpus 1, combinando-
os num s6 ficheiro denominado CLEAN_MAIN_CORPUS. A fungao responsavel pela sua

formacao designa-se por corpusCombinatorProcessed presente na listagem 3.3.

def corpusCombinatorProcessed(yearl, year22):
# Combines all processed corpora present in the folder "CLEAN_TEXTS - YEAR

n n

that's inside the folder of each year into one main clean corpus called
CLEAN_MAIN_CORPUS - YEAR.txt"
# year1l - first year of the interval
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# year2 - last year of the interval
# return - none
C...)

Listagem 3.3: Fungao corpusCombinatorProcessed, responsavel pela aglomeracao dos corpora

processados num ficheiro principal. Desenvolvido neste trabalho.

Fornecendo o intervalo de trabalho a funcao, cada ano desse periodo é percorrido e
todos os corpora processados sao recolhidos. Com o auxilio de um ciclo, cada corpus é lido
e copiado para o fim do corpus principal CLEAN_MAIN_CORPUS guardado em cada ano,
listagem 3.4.

C...)
# Loop for reading the individual corpus and appending it to the main corpus
for corpus in corpusFiles:
file = open(os.path.join(yearFolder, "CLEAN_TEXTS - " + str(year), corpus)
, "r", encoding = "utf-8")
text = file.read()
file.close ()
with open(mainCorpus, "a", encoding = "utf-8") as file:
file.write("".join(text) + " ")

C...)

Listagem 3.4: Ciclo responsavel pela leitura e copia dos corpora individuais para o corpus

principal. Proveniente da fungao corpusCombinatorProcessed. Desenvolvido neste trabalho.

3.2.4 Formacao Corpus 1

A formagao do corpus 1 é a ultima etapa dentro do pré-processamento do corpus. Ao
contrario das etapas anteriores, o corpus 1 é formado a medida que os dados vao sendo ge-
rados e estd sempre em constante atualizagao. Por exemplo, considere-se que se pretende
gerar mapas de palavras para o intervalo entre 2010 e 2020 de 2 em 2 anos. Para cada
sub-intervalo existe um corpus que é composto por todos os dados dos anos desse periodo
assim como os dados provenientes dos sub-intervalos anteriores. Com o avango para o
sub-intervalo seguinte, os dados deste novo intervalo sao adicionados ao corpus existente

e este é de novo analisado.

A fungao responsavel por essa atualiza¢ao designa-se por corpusCombinatorMain € encontra-
se na listagem 3.5. Considerando o intervalo de trabalho, a func¢ao percorre todos os anos
verificando a existéncia de corpora principais. Caso estes existam, o seu contetido é adicio-
nado ao corpus 1. Em cada estagio, o seu estado é guardado. Contudo e como o corpus 1 é
formado apenas no momento de criagao de dados, este nao é guardado no local habitual,

sendo guardado dentro da pasta responsavel por também guardar os dados que se criam
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a partir do corpus 1.

def corpusCombinatorMain(beginning, end, saveFolderName):
# Combines the clean main corpora from multiple years into one main corpus
"CORPUS.txt". If "CORPUS.txt" is already created, it appends the new

corpora to it

# beginning - first year of the interval
# end - last year of the interval
# saveFolderName - folder where to save and retrieve data
# return - "CORPUS.txt" path
C...)
while (year != end + 1):
# Check if "CLEAN_MAIN_CORPUS" file exists and added it to the main
corpus

n

if os.path.exists(os.path.join(mainFolder, str(year),
CLEAN_MAIN_CORPUS - " + str(year) + ".txt")):
corpus = os.path.join(mainFolder, str(year), "CLEAN_MAIN_CORPUS -
+ str(year) + ".txt")
file = open(corpus, "r", encoding = "utf-8")
text = file.read()
file.close ()

”

"

with open(mainCorpus, "a", encoding = "utf-8") as file:
file.write(text)

return mainCorpus

Listagem 3.5: Fungao corpusCombinatorMain, responsavel pela combinagao dos varios corpora

principais e formagao do corpus 1. Desenvolvido neste trabalho.

3.2.5 Menu de Processamento do Corpus

O menu de processamento do corpus € uma forma simples de centralizar todo o processo
de limpeza invés de percorrer varios ficheiros responsaveis pela realizacao de pequenas
etapas associados ao mesmo. O menu de processamento do corpus é um simples programa

de consola que permite duas agoes:

1. Limpar os corpora individuais de noticias e relatérios dentro de um intervalo de

anos especifico.

2. Criar o corpus principal a partir dos corpora individuais limpos e processados para

um determinado intervalo de tempo.
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Ao mesmo tempo que expedita o processo de limpeza, o menu gere a chamada e o
momento de chamada de fungdes, garantido também que cada uma recebe sempre a
informacao correta no formato correto. O aspeto da consola quando se corre o programa
encontra-se na figura 3.3. Em primeiro lugar, tém-se as agoes possiveis de serem realizadas

acompanhadas de informagoes uteis a utilizacdo do menu.

What would you like to do?
1 - Clean the individual corpora of the news and article

2 - Combine individual processed news and articles into a main clean corpus

Figura 3.3: Aspeto inicial do menu de processamento do corpus. As a¢des possiveis de se-
rem realizadas sao apresentadas em primeiro lugar acompanhadas de avisos e instrugdes
para o uso correto do menu.

Apos a escolha da agao a realizar, surge outro campo de preenchimento onde se espe-
cifica qual é o intervalo de tempo a processar. Mais uma vez, o campo é acompanhado
de instrucoes sobre como indicar esse intervalo. A flexibilidade do menu permite nao s6
limpar ou combinar os corpora de um s6 ano, como realizar as mesmas ag¢oes para varios
anos de uma s6 vez. Escolhida a acao e o intervalo para a realizar, o utilizador recebe
um conjunto de mensagens indicativas do estado atual do processo. Por exemplo, caso se
escolhesse combinar os corpora individuais do intervalo entre 2000 a 2004, o aspeto do

menu seria como o da figura 3.4.

a main clean corpus

the

from
from
from
from
from

Figura 3.4: Aspeto do menu de processamento do corpus quando se escolhe combinar os
varios corpora entre 2000 a 2004. Cada vez que os corpora sao combinados com sucesso, €
enviada uma mensagem a indica-lo.

Por fim, e depois da agao terminar, surge o um ultimo menu onde é fornecida a escolha

entre terminar o programa ou continuar para o menu inicial.

3.3 Producao de Resultados - Corpus 1

Para todas as etapas dentro da producao de resultados para o corpus 1 a organizagao
de ficheiros é igual a dos ficheiros para o processamento do corpus. Existe sempre um
ficheiro responsavel por guardar todas as fun¢oes associadas a criacao de um determinado
conjunto de resultados e um outro responsavel por agilizar o processo de acesso a essas

funcgoes. Este ultimo traduz-se num menu onde o utilizador pode facilmente indicar e
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produzir os resultados desejados. Caso seja necessario saltar a utilizacao dos menus, os
ficheiros de funcoes encontram-se documentados com todas as fun¢des devidamente

identificadas.

3.3.1 Graficos Globais

Entenda-se por grafico global um grafico onde estao ilustradas todas as palavras de um
modelo apés uma redugao de dimensao para 3D ou 2D cujo algoritmo de projecgao foi

descritoem 2.1.5.

Os graficos globais sao produzidos tendo em conta um intervalo de tempo e os sub-
intervalos que o compdem. Como para cada intervalo de anos é gerado um modelo, os
graficos globais sao todos baseados no mesmo modelo e, consequentemente, sao uma
medida qualitativa da evolugao do mesmo. Daqui, conclui-se naturalmente que uma ca-
racteristica basica destes graficos seja a partilha de limites entre os mesmos para uma

maior facilidade na comparagao entre eles.

Contudo, uma outra vantagem da producao dos graficos globais é a producao de dados
adicionais que permitem a analise de outras caracteristicas, sendo guardados para uso

futuro. Em suma, os dados produzidos para cada sub-intervalo sao:

* Um modelo de palavras treinado com base no corpus 1 associado ao sub-intervalo
em questao com todas as palavras e as suas coordenadas no espaco de elevada

dimensao.

* Uma matriz global construida a partir do modelo com todas a palavras e a suas

coordenadas no espago de elevada dimensao.

* Uma ou mais matrizes com todas as palavras e as suas posi¢des no espaco de dimen-

soes reduzidas, podendo ser no maximo quatro matrizes.

* Um ou mais ficheiros csv com a mesma informacao que as matrizes de dimensao

reduzida, podendo ser no maximo quatro.

* Uma ou mais figuras com os graficos globais.

Os graficos globais, tais como todos os graficos que serao referidos no futuro podem
ser de varios tipos em termos de dimensao e férmulas utilizadas no calculo da redugao
da dimensao. Primeiro, os graficos podem ser 2D ou 3D, segundo e com o intuito de
estudar como é que a normalizacao afeta os vetores das palavras, o algoritmo de t-SNE
pode utilizar nos seus calculos de redugao a similaridade de cosseno ou o produto interno.
Assim, a criagao dos graficos globais é realizada em trés etapas: criagcao dos ficheiros de

dados, carregamentos dos ficheiros e criagao dos gréficos.
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Na etapa inicial, sdo gerados os ficheiros de dados para todas as variagdes possiveis
através da funcao dataCreator, cabecalho na listagem 3.6. Apesar do processo de geragao
de dados ser moroso, esta abordagem garante que todos os ficheiros que possam vir a ser
necessarios no futuro sao criados de imediato, eliminando a necessidade de passar pelo

processo de criagao outra vez.

def dataCreator(beg, end, checkP, saveFolder):
# Creates and trains a model for a given year interval, saving the model
state in a dataframe at user-defined checkpoints. The calculations are
based on the cosine similarity and dot product

# beg - first year of the year interval

# end - last year of the year interval

# checkP - value for the number of years to pass before a checkpoint
is reached and the model is saved

# saveFolder - folder to save data

# return - none

C...)

Listagem 3.6: Funcdo dataCreator, responsavel pela criacao de ficheiros de dados
necessarios a criacao dos graficos globais para o corpus 1. Desenvolvido neste trabalho.

Fornecendo o intervalo de anos a fun¢ao e a posi¢ao dos locais de gravagao do modelo,
isto ¢, a informag¢ao em como dividir o intervalo principal, a fun¢ao cria uma lista de
anos. Através de um ciclo, a lista é percorrida e sao gerados todos os nomes necessarios a
gravacao dos dados como o nome da pasta onde guardar os ficheiros, savefFolder, e 0 nome
do modelo, modeIName. E também nesta etapa e dentro deste ciclo que o corpus 1 é criado e
atualizado. O modelo em si é gerado de raiz apenas na primeira iteragao, pois em todas
as outras é sempre o modelo do estagio anterior que é treinado com o novo corpus. A

listagem 3.7 mostra como o processo de criar e treinar modelos funciona.

C...)
# Check if trained model already exists
if (os.path.exists(os.path.join(saveFolderName, modelName + ".w2v"))):
model = w2v.Word2Vec.load(os.path.join(saveFolderName, modelName + ".w2v")
)
else:
# If no model exists, create one
# Check if it is the first pass, if yes then create the model
if (yearList[index] == beg):
# Create Model
model = ModelTraining.createModel (corpusPath, saveFolderName,

modelName)

else:

# Load the previous model and train it again
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model = ModelTraining.createModel (corpusPath, saveFolderName,
modelName , model)
(.. )
Listagem 3.7: Ciclo responsavel pela criacao e treino de modelos dentro da funcao

dataCreator. Desenvolvido neste trabalho.

Depois do modelo criado, este é utilizado na geragao das matrizes e dataframes neces-
sarias a criagao das varias variagdes dos graficos globais. Em primeiro lugar, é criada uma
matriz para guardar as palavras e suas respetivas posi¢des no espago de menor dimensao,
de seguida e através da matriz, cria-se uma dataframe e guarda-se a mesma no formato
csv. A listagem 3.8 exemplifica a criagao e gravacao dos ficheiros para o caso em que se
reduz a dimensao para 2D com base na similaridade de cosseno. O processo é analogo

para as outras opgoes.

C...)
if (not os.path.exists(os.path.join(saveFolderName, "dataframeComplete2D_" +
str(index + 1) + ".csv"))):
# Reduce the dimension and produce a 2D dataframe - calculations
cosine similarity
matrix = DimensionReduction.reduceDimension(model, saveFolderName,
2, "cosine")
dataframe2D = WordSpacePlot.createDataframe(model, matrix, 2)
dataframe2D.to_csv(os.path.join(saveFolderName, "
dataframeComplete2D_" + str(index + 1) + ".csv"), index = False)
print("Global 2D dataframes created - cosine similarity”)
C...)

Listagem 3.8: Gravacao da matriz e dataframe necessarias a criagao de um grafico global de
palavras 2D com uma reducao de dimensao baseada na similaridade de cosseno. Excerto

proveniente da fungao dataCreator. Desenvolvido neste trabalho.

E de notar que tanto na listagem 3.7 como na listagem 3.8 se verifica uma caracteristica
interessante e extremamente importante da func¢ao dataCreator. Em cada iteracao em que
o modelo ou outro ficheiro sao criados e guardados, é sempre verificada a sua existéncia
dentro da pasta de gravagao apesar de a fungao ser a inica capaz de produzir os mesmo.
Esta insisténcia é uma salvaguarda para a o caso em que o processo € interrompido de
forma brusca. Todos os ficheiros sao criados a partir dos modelos e estes sao gerados por
recorréncia, uma interrupgao brusca implica perder a informagao dos modelos anteriores.
Se houver uma verificacao da existéncia de ficheiros, a funcao pode saltar a sua criagao
e até carregar os modelos anteriores, recuperando a sua informacao na eventualidade de

uma paragem inesperada.

A etapa seguinte é o carregamento dos ficheiros criados e é gerida pela fungao loadbata,
cabecalho na listagem 3.9. E a partir desta etapa que se faz a escolha dos ficheiros que se
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pretende carregar.

1 def loadData(beg, end, checkP, metric, dimension, saveFolder):

2 # Loads the dataframes previously created by dataCreator based on the
metric chosen and dimension

3 # beg - first year of the year interval

4 # end - last year of the year interval

5 # checkP - value for the number of years to pass before a checkpoint
is reached and the model is saved

6 # metric - metric to consider when loading dataframes ("cosine" -
loads dataframes created based on the cosine similarity, "dot” - loads
dataframes created based on the dot product, "both” - loads all dataframes)

7 # dimension - dimension to load (2 - loads 2D dataframes, 3 - loads 3D
dataframes, "both"” - loads all dataframes)

8 # saveFolder - folder to retrieve data from

9 # return - lists with all the years to parse, chosen dataframes and

their global limits dictionary
10 (...)
Listagem 3.9: Fungao loadData, responsavel pelo carregamento dos ficheiros de dados.

Desenvolvido neste trabalho.

Tal como na fungao dataCreator, 0 primeiro passo de loadData € criar uma lista com
todos os anos a considerar para o intervalo de trabalho. As listas que guardarao os fi-
cheiros carregados também sao criadas neste momento juntamente com os dicionarios
que conterdo a informagao sobre os limites globais, partilhados por todos os graficos da
mesma variagao. O passo seguinte é ir a pasta onde se encontram os ficheiros e carregar
os ficheiros requisitados, colocando-os na lista correta. Tudo isto é feito com recurso a um
ciclo onde o excerto associado ao carregamento dos ficheiros 2D baseados na similaridade

de cosseno se encontra representado na listagem 3.10.

I C...)
2 # Load all data
3 for folder in dataFolders:
4 # Grab all data files
5 dataFiles = os.listdir(os.path.join(saveFolder, folder))
6

for file in dataFiles:

file = file.split("_")

10 C...)

11 if (dimension == 2 or dimension == "both"):

12 # Load dataframeComplete2D

13 if(file[@] == "dataframeComplete2D” and not file[1] == "dot"” and (
metric == "cosine” or metric == "both")):

14 dataComplete = pd.read_csv(os.path.join(saveFolder, folder, "_
".join(file)))

15 datalListComplete2D.append(dataComplete)
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# Calculate the global 2D limits, the limits are shared by all
global plots
if (limitsDict2D[”"1imMinX"]1 > min(dataComplete.x)):
limitsDict2D["1imMinX"] = min(dataComplete.x)

if (limitsDict2D["1limMaxX"] < max(dataComplete.x)):
limitsDict2D["1imMaxX"] = max(dataComplete.x)

if (limitsDict2D["1imMinY"] > min(dataComplete.y)):
limitsDict2D["1imMinY"] = min(dataComplete.y)

if (limitsDict2D["1limMaxY"] < max(dataComplete.y)):
limitsDict2D["1imMaxY"] = max(dataComplete.y)

print("Global 2D dataframes loaded - cosine similarity")

(..

Listagem 3.10: Pequeno excerto da funcao loadbata com parte do ciclo responsavel pelo
carregamento de ficheiros. O cdédigo representado corresponde ao carregamento dos

ficheiros 2D com base na similaridade de cosseno. Desenvolvido neste trabalho.

O ultimo passo é preparar as listas para o retorno da fun¢ao. Cada dimensao tem uma
lista final associada que é a juncao das listas com os dados cujos calculos foram baseados
na similaridade de cosseno e das listas de dados cujos calculos foram baseados no produto
interno. De modo a que haja a distincao entre a mudanca de base nos calculos na lista
final, é acrescentado -1 antes dos ficheiros baseados no produto interno sempre que estes

existam.

Apbs todos os dados carregados, é finalmente possivel gerar os graficos globais. Ao
contrario dos processos anteriores onde a mesma fungao funciona para ambas as dimen-
sOes, para a criacao dos graficos existem duas fun¢oes: uma para 2D e outra para 3D. A
titulo de brevidade, é apenas apresentada a fun¢ao responsavel pela producao dos grafi-

cos globais 2D, plotGlobal2D cujo cabegalho se encontra na listagem 3.11.

def plotGlobal2D(yearList, dataListComplete, limitsDict, show = True, save =

False, saveFolder = None):

# Creates the global 2D plots with all the words

# yearlList - list with all the years in the interval to consider
# datalListComplete - list with the complete dataframes with all the words
in the model for each plot

# limitsDictlList - dictionary with the global limits for all plots

# show - wether to show plots or not

# save - wether to save plots or not

# saveFolder - folder to save data

# return - none
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C...)

Listagem 3.11: Funcao plotGlobal2d, responsavel pela criacao de graficos globais 2D.

Desenvolvido neste trabalho.

Com a inicializa¢do de todas as variaveis de controlo como dot e repIndex, é dado inicio
a um ciclo que percorre todas as entradas das listas de ficheiros previamente criadas. Com
cada iteracao é criada uma figura cujos titulo, subtitulo, dados e limites sao determinados
consoante a base dos calculos. Na listagem 3.12 encontra-se a zona do ciclo que cria o

grafico em si.

C...)
fig, ax = plt.subplots(figsize=(20,20))

if (not dot):

fig.suptitle("Metric: Cosine Similarity")
else:

fig.suptitle("Metric: Dot Product”)

# Plot the word points
ax.plot(dataComplete.x, dataComplete.y, color='crimson', marker='o', linestyle
='None', markersize=5, alpha=0.40)

# Defining Axes

offset = 0.0 # Change this number to adjust the plot limits in case a little
offset is wanted for the limits

if (not dot):
ax.set_xlim(limitsDict["1imMinX"] - offset, limitsDict["limMaxX"] + offset
)
ax.set_ylim(limitsDict["1imMinY"] - offset, limitsDict["”limMaxY"] + offset
)

else:
ax.set_xlim(limitsDict["”"limMinXDot"] - offset, limitsDict["limMaxXDot"] +
offset)
ax.set_ylim(limitsDict["”"1imMinYDot"] - offset, limitsDict[”limMaxYDot"] +
offset)

# Title

ax.set_title(f"{yearList[repIndex]} - {yearList[repIndex + 1]} (Number of
words: {len(dataComplete.index)})")

C...)

Listagem 3.12: Zona do ciclo da funcao plotGlobal2d ao cuidado da criacao dos graficos

globais 2D. Desenvolvido neste trabalho.

Caso os graficos gerados estejam a ser criados pela primeira vez, os mesmos sao sem-
pre guardados nas pastas correspondentes e a base dos calculos que lhes deu origem ¢é
identificada devidamente no seu nome. Para a formacao dos graficos 3D, o processo é
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analogo com as devidas mudangas para acomodar a dimensao extra.

A agilizagao da criacao dos ficheiros de dados e dos graficos globais é feita por um
menu muito semelhante ao menu de processamento do corpus. As agdes possiveis com

este menu sao as seguintes:
1. Criar modelos e ficheiros de dados em 2D e 3D
2. Visualizar os dados previamente criados

A opcao de visualizacao dos graficos existe com o intuito de poder ver os graficos
criados a partir do menu, nomeadamente os graficos 3D que sao sempre guardados numa

posicado fixa que impossibilita a exploragao total do grafico. Na figura 3.5 encontra-se o

aspeto inicial do menu.

11 not show the plots but will save them in the correct folders
or "-"

Figura 3.5: Aspeto inicial do menu de criagao dos graficos globais. Tal como para o menu
de processamento do corpus, as agdes possiveis de serem realizadas vém acompanhadas
de avisos e instrucoes.

Independentemente da escolha realizada, os campos de preenchimento seguintes sao
muito semelhantes entre si, pois o objectivo dos mesmo é perceber que dados se pre-
tendem gerar ou carregar. exceto a opgao de carregamento, a outra permite criar varios
graficos a partir de diversos parametros. Na figura 3.6, encontra-se o aspeto do menu
apos se escolher gerar dados para o periodo entre 2000 e 2004, criando modelos a cada
2 anos. Em cada etapa sao enviadas mensagens para manter o utilizador em constante

atualizagao. Terminada a agao, é sempre apresentado um menu de término.

3D or both (2 for 2D
, dot for dot product
28 in the form ### (an in ype ##HH-4 fo d comma and another
» will perform the on in bul r the multiple int

by until the model r eckpoint and be a number smaller o
e before or after com will perform the on in bulk over the multiple

Creating data - 20008 to 2804 in steps of 2

Model for 28@@ - 2002 created

Model for 2882 - 2884 created

Figura 3.6: Aspeto do menu ap6s a escolha da opgao para criar graficos globais entre 2000
a 2004 de 2 em 2 anos. Varias mensagens sao enviadas indicando o estado da agao.
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3.3.2 Graficos da Area Local

Um grafico da area local é um grafico que se foca na zona que rodeia uma palavra do
espac¢o com o objetivo de estudar a evolugao da densidade das palavras nessa area. Para
o corpus 1, todos os graficos locais sao quadrados e construidos de modo a que a palavra
central se situe no meio do quadrado. A area a estudar é variavel, sendo determinada
pela distancia escolhida entre a palavra e a aresta do quadrado. Ao contrario dos graficos
globais que para apenas um intervalo principal sao criados varios graficos e gravados em
separado, os graficos locais sao guardados numa s6 figura. A criagao dos graficos locais

implica também a criacao dos seguintes ficheiros:

* Um ou mais ficheiros csv com as palavras presentes na area a analisar e as suas
coordenadas, sendo tantos quanto o nimero de divisdes presentes no intervalo de
anos a considerar ou mais se ambas as formas distintas de calculos de reducao de

dimensao forem escolhidas.

* Figuras e ficheiros csv com informacao geral sobre o numero de palavras total do
modelo, o nimero de palavras na area local, a palavra mais distante da palavra

central, a sua distancia e a distancia a palavra anteriormente mais distante.

* Uma ou mais figuras com a série de graficos locais.

O processo de criacao é semelhante ao processo de criagao dos graficos globais. Pri-
meiro sao gerados os ficheiros necessarios para todas as versoes que se possam desejar
criar no futuro. A funcao responsavel por esse trabalho é a squaredataCreator cujo cabegalho

se encontra na listagem 3.13.

def squareDataCreator (center, halfEdge, yearList, dataFolder, saveFolder):
# Creates user-defined square plots centered in a given word for a given
interval with saves at given checkpoints. The calculations are based on the

cosine similarity and dot product

# center - central word
# halfEdge - distance from word to side of the square
# yearlList - list with all the years in the interval to consider
# dataFolder - folder to retrieve data from
# saveFolder - folder to save data
# return - None
C...)

Listagem 3.13: Fungao squareDataCreator, responsavel pela criacao de ficheiros de dados

necessarios a criacao dos graficos locais para o corpus 1. Desenvolvido neste trabalho.

Os dados para os graficos locais sao gerados através dos dados anteriormente criados
para os graficos globais. Deste modo e antes de qualquer calculo, a fungao carrega todos
os ficheiros globais de que necessita. Apos a inicializagao das variaveis de controlo, a lista

com os ficheiros carregados é percorrida. A medida que se avanca no ciclo, é calculada a
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area em redor da palavra central tendo em conta a sua distancia a aresta do quadrado e
uma dataframe com a informacao sobre as palavras presentes na mesma é criada. A lista-

gem 3.14 ilustra como a dataframe para um grafico 2D é criada e os limites dos graficos

determinados.

C...)

# Load data

_, datalListComplete2D, datalListComplete3D, _, _ = loadData(yearlList[0Q],
yearList[-1], yearList[1] - yearList[@], "both"”, "both", dataFolder)

C...)

# Square Plots - 2D

for data in datalListComplete2D:
C...)
# Set the indexes of the dataframe to be the words
data.set_index("Word”, inplace = True, drop = True)
# Calculate the 2D square plots limits
limMinX = data.at[center, "x"] - halfEdge
limMaxX = data.at[center, "x"] + halfEdge
limMinY = data.at[center, "y"] - halfEdge
limMaxY = data.at[center, "y"] + halfEdge

# Create the square plot dataframe
squareData = data[(limMinX <= datal["x"]1) & (data[”"x"] <= limMaxX) & (
limMinY <= datal"y"]) & (datal"y"] <= limMaxY)]

C...)

Listagem 3.14: Parte da fungao squareDataCreator responsavel pela criagdo dos ficheiros de

dados com as palavras presentes na area de estudo. Desenvolvido neste trabalho.

A partir dos dados criados e do seu carregamento, que é realizado por uma func¢ao
muito semelhante a fun¢ao de carregamento dos ficheiros para os graficos globais, é
chamada a fungao squareDataAnalyser que realiza uma pequena analise dos dados. O seu

cabegalho pode ser visualizado na listagem 3.15.

def squareDataAnalyser (center, datalist, dataListComplete):
# Analyses the square plots data for each plot in terms of the furthest
word from central word and its distance, the previous furthest word and its
new distance and the word count inside each plot
# center - central word
# datalist - list with all the square plots dataframes
# datalListComplete - list with all the complete dataframes with all the
words in the model
# return - lists with all the furthest words and their distances
, previous furthest words and their new distances and word count of each

square dataframe
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C...)

Listagem 3.15: Fungao squareDataAnalyser, responsavel pela analise dos dados gerados.

Desenvolvido neste trabalho.

O objetivo da fungao squareDataAnalyser é simples: a partir dos dados globais e locais,
calcular quantas palavras existem em cada modelo, quantas delas se encontram na area de
estudo, qual a distancia entre a palavra central e a palavra mais distante e entre a palavra
central e a palavra anteriormente mais distante, tentado criar uma ideia da geometria do
espaco e da evolucao da mesma ao longo do tempo. Esta informagao é também guardada

tanto em forma de ficheiro csv como em forma de imagem.

Por fim, resta apenas fazer os graficos locais. A funcao responsavel pelos graficos locais
em 2D designa-se por plotSquare2D, listagem 3.16. Apesar de nao se apresentar a sua versao
para 3D, os seus c6digos sao iguais exceto em alguns locais para acomodar a dimensao a

mais.

def plotSquare2D(center, yearlList, datalList, limitsList, distWords,
prevDistance, wordCountList, show = True, save = False, saveFolder = None,
labels = True):
# Creates the square 2D plots

# center - central word
# yearlList - list with all the years in the interval to consider
# datalist - list with the square plots dataframes
# limitsList - list with the dictionaries with the square plots limits
# distWords - list with all the furthest words and their distances for
each plot
# prevDistance - list with the distances of all previous furthest words
# wordCountlList - list with the word count for each square plot
# show - wether to show plots or not
# save - wether to save plots or not
# saveFolder - folder to save data
# labels - wether to show labels or not
# return - none
C...)

Listagem 3.16: Fungao plotSquare2d, responsavel pela criacao dos graficos locais.

Desenvolvido neste trabalho.

Ao contrario da funcao de criagao dos graficos globais, a fungao plotSquare2d nao uti-
liza diretamente a lista com os ficheiros de dados carregados. Em vez disso, a lista é de
imediato separada em duas, uma para os dados provenientes de reducoes baseadas na
similaridade de cosseno e outra para os dados provenientes de reducdes baseadas no
produto interno. Os graficos sao criados a medida que as listas sdo percorridas e, em cada

um, sao escritos os resultados obtidos da analise.
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O menu associado aos graficos locais tem o aspeto ilustrado na figura 3.7. As ac¢des
possiveis sao, no fundo, iguais as acdes do menu dos graficos globais, apenas descritas de
forma diferente. A opg¢ao 1, com o intuito de poupar tempo, permite realizar a criacao de
varias séries de graficos para diferentes parametros de uma s6 vez, sendo todos os graficos

e ficheiros de dados guardados nas pastas respetivas.

plots with a

ther singular or bulk) will not show the plots but will save them in the co

e before or after commas or "-"

Figura 3.7: Aspeto inicial do menu de criagdo dos graficos locais, sempre com as instrugdes
proximas das opg¢oes disponiveis.

E de notar que, apesar de uns dos parametros fornecidos ser a distancia entre a palavra
central e a aresta do quadrado, a pasta criada para guardar os dados tem sempre no nome
o tamanho da aresta do quadrado. Por exemplo, criando um conjunto de dados para o
intervalo entre 2000 e 2004 dividido em sub-intervalos de 2 anos com a palavra central
economy a 2 unidades de distancia da aresta, a pasta onde os ficheiros sao guardados

designa-se por economy_4 e o aspeto do menu é o presente na figura 3.7.

3.3.3 Graficos de Densidade

Os graficos de densidade sao o ultimo conjunto de graficos a serem produzidos. Ao con-
trario dos anteriores, estes graficos geram um mapa de cores que codificam as zonas de
acordo com o numero de palavras nelas presente. Sao os mais simples e os mais rapidos
de serem criados e existe apenas uma fung¢ao responsavel pela sua criagao. Essa fungao é
designada por densityPlot e encontra-se descrita na listagem 3.17. Para além da producao
de figuras com os graficos, todos em 2D, nao sao gerados quaisquer ficheiros de dados

adicionais, sendo obrigatorio que todos os dados necessarios ja se encontrem criados.

def densityPlot(yearList, datalist, dataType, limitsList, metric, maxCB, step,
show = True, save = False, saveFolder = None):
# Creates density plots based on the given data

# yearlList - list with all the years in the interval to consider

# datalist - list with all the dataframes

# dataType - dataframe type ("global” - complete dataframes with all
words of the model, "square” - dataframes of the square models)

# limitsList - list with the dictionaries with the plots limits or just a

dictionary with the global limits

# metric - metric to consider when creating density plots ("cosine"” -
density plots based on the cosine similarity, "dot” - density plots based
on the dot product, "both” - loads all dataframes)
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Input if data created is based on /, dot product or cosine for cosine similarity,
dot for dot pro t or word "bot

for 3D or word “"both

Input an inter in the form ###E- { innin ' d ~-checkpoin i 1 of the typ
#iE-#HHE-# followed by E i N . : i 2, will perform the

center of the s red ommas will perform the action in
he multiple we
¢(ing if words are present

ine similar
e similar

ine similarity
ine similarity

Figura 3.8: Aspeto do menu ap6s a escolha da opgao 1 para anos entre 2000 a 2004 com
uma gravacao de dados a cada 2 anos e para uma area quadrada de 16 unidades de area
focada na palavra economy.

# maxCB - max value for the highest tick of the color bar
# step - difference between two consecutive ticks
# show - wether to show plots or not
# save - wether to save plots or not
# saveFolder - folder to save data
# return - none
...

Listagem 3.17: Fungdo densityPlot, responsavel pela criacao dos graficos de densidade.

Desenvolvido neste trabalho.

Tanto os graficos de densidade globais como os graficos de densidade locais sao produ-
zidos por densityPlot. O corpo da fun¢ao é uma combinagao das fungdes plotGlobal2p, lista-
gem 3.11, e plotSquare2D, listagem 3.16 com uma substitui¢ao no tipo de grafico produzido.
Tome-se o exemplo da formagao de um grafico de densidade global com uma redugao
de densidade baseada na similaridade de cosseno. Os passos iniciais de determinacao do
titulo, subtitulo e limites sao iguais aos da funcao plotGlobal2p, contudo, a produgao do

grafico em si é realizada através da construcao de um histograma bidimensional colorido
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CAPITULO 3. METODOLOGIA E ORIGEM DOS DADOS

de acordo o numero de palavras presentes em cada uma das unidades de area considera-

das pelo histograma. A listagem 3.18 demonstra como é que esse histograma é criado.

C...)
for count, data in enumerate(datalList):
(...)

if (not dot):
¢...)

# Histogram configuration

hist, xedges, yedges = np.histogram2d(data.x, data.y, bins = 100,
range = [[limitsList["1imMinX"] - offset, limitsList[”"limMaxX"] + offset],
[limitsList["1imMinY"] - offset, limitsList["”"limMaxY"] + offset]])

hist = hist.T

¢...)

# Plot

X, Yy = np.meshgrid(xedges, yedges)

im = ax.pcolormesh(x, y, hist, cmap = colorMap, vmin = @, vmax = maxCB)
cbar = plt.colorbar(im, ticks = ticksLabel)
cbar.ax.set_yticklabels([str(x) for x in tickslLabell])

(..
Listagem 3.18: Ciclo associado a criacdo do histograma bidimensional da funcao

densityPlot. Desenvolvido neste trabalho.

Com as suas tipicas duas opgoes, o menu associado a producao de graficos de densi-
dade permite gerar e visualizar todos os graficos, permitindo a criagao de varios conjuntos

de dados de seguida. O seu aspeto inicial encontra-se na figura 3.9.

What would you like to do?

the 2D data and plot them (bulk creation available)
ated data

Warning:
tion actions (either singular or bulk) will not show the plots but will save them in the correct

- In order to c he den D olders with data must already exist
- Never add emp C F E commas or "-"

Figura 3.9: Aspeto inicial do menu de criagao dos graficos de densidade com as devidas
instrugoes e avisos.

A particularidade do menu ¢ a devolugao de uma lista de dados possiveis de analisar
apos os parametros para os dados ja terem sido escolhidos. Esta lista obriga a que a escolha
final dos ficheiros base seja feita considerando as opg¢oes disponibilizadas, assegurando
que nao ha uma geragao de graficos com base em ficheiros inexistentes. Por exemplo, se
for escolhida a criagao de graficos locais para a palavra economy, a lista que surge é igual
a da figura 3.10, aparecendo numerados todos os ficheiros disponiveis para analise. Com

a escolha final feita, os graficos sao criados e surge o menu habitual de fecho.
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r global plots or square plot rlobal™ - global plots, "square” squa

Input if data c ted is based on ne similarity, dot product or both sine for cosine simila
dot for dot product or word "both™) ine

should data be retriewv (a list of f the fo i tring will create dens
,» there shouldn't be any between commas and wor

( 4
of 4

Input the number or list of numbers from where the density plots will be based (no s e between commas
and numbers

Figura 3.10: Lista presente no menu de criagdo de graficos de densidade com todos os
ficheiros disponiveis para a geragao de graficos focados na palavra economy.

3.4 Producao de Resultados - Corpus 2

A produgao de resultados para o corpus 2 é muito semelhante ao processo para o corpus
1. A diferencga entre os dois consiste na forma como o corpus é dividido e analisado. Para
o corpus 1, o objetivo é analisar o corpus ao longo de determinados intervalos, estando
o corpus analisado intimamente relacionado com o intervalo de analise. Para o corpus 2,
o objetivo é estudar sempre o mesmo corpus mas fazé-lo dividindo-o em varias partes
iguais. No fundo, o objetivo dos dois estudos é o mesmo, estudar como a relagao entre
palavras se altera a medida que se adicionam mais palavras ao espaco, a forma como o
objetivo é alcangado é que difere de um corpus para o outro. Assim, as fungoes associ-

adas a este corpus sao muito semelhantes, em algumas areas, iguais, as fungoes do corpus 1.

Para a criacao dos graficos globais, a mudanga mais evidente em comparagao com a
funcao dataCreator da listagem 3.6 é a forma como o corpus € importado e analisado. Antes
de se entrar no ciclo de criagao de ficheiros de dados, o corpus é lido do principio ao fim
e o seu numero total de palavras é contado. Daqui é calculado o nimero de palavras a
adicionar ao corpus de analise tendo em conta a quantidade de partes em que se pretende
dividir o corpus 2. Entrando dentro do ciclo, o corpus para cada divisao invés de ser todos
os corpora principais de um determinado intervalo de anos, é o corpus anterior mais o
numero de palavras acrescentar. Repare-se que o numero de palavras a acrescentar nao
consiste no numero de palavras diferentes a acrescentar mas sim no nimero de palavras
a acrescentar que sucedem as palavras do corpus anterior. Esse processo esta ilustrado na

listagem 3.19.

C...)

# Open corpus

with open(corpusFile, "r") as corpus:
text = corpus.read()

# Read corpus
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text = tuple(text.split())
totalWords = len(text)
numbWords = math.ceil(totalWords / numPlots)

C...)

# Create and train the model
for index in range(numPlots):

(..

# Load the corpus path to be used

corpusPath = text[:(numbWords * (index + 1))]
..
Listagem 3.19: Importagao do corpus 2 dentro da fungdo datacreator do corpus 2.
Desenvolvido neste trabalho.

No caso dos graficos locais, é a maneira como as palavras nas redondezas da palavra
central sao localizadas que se altera. No final do trabalho surgiu a ideia de verificar as
palavras mais proximas da palavra central considerando a sua similaridade de cosseno.
Assim, foi adicionada na fung¢ao de criagao dos graficos locais essa possibilidade, sendo
escolhida sempre que a distancia entre a palavra central e a aresta do quadrado seja menor
que 1. O corpo da fungao responsavel por esse calculo situa-se na listagem 3.20. Neste
modo de localizagdo, a area com as palavras recolhidas nao é calculada de forma a que a

palavra central se situe no centro do quadrado logo o calculo de limites nao é realizado.

(..

# Load models
modellList = loadModels(dataFolder)
for count, model in enumerate(modellList):
# List with words within cosine similarity interval
wordsList = []
for word in model.wv.vocab:
sim = model.wv.similarity(center, word)
if (sim >= halfEdge):
wordsList.append(word)
C...)

Listagem 3.20: Localizagdo das palavras proximas da palavra central através da
sua similaridade de cosseno. Proveniente da funcao squareDataCreator do corpus 2.

Desenvolvido neste trabalho.

Tal como para o corpus 1, em todas as etapas de criacao de graficos ha menus para faci-
litar o processo, todos muito semelhantes aos menus descritos até ao momento. Contudo,
em oposi¢ao ao corpus 1, nao existe a possibilidade criar varios conjuntos de dados a partir
de varios parametros de uma sé vez. Essa funcionalidade foi removida devido ao corpus
2 ter um tamanho elevado e cada conjunto de dados demorar um tempo consideravel a

formar.
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CaprPiTULO

REsurLTADOS E DIscussAoO

O capitulo 4 resume e explica todos os resultados obtidos com o cédigo descrito em 3. Este
capitulo esta dividido em duas partes: a primeira concentra todos os resultados associados
ao corpus 1, enquanto que a segunda explica os resultados do corpus 2. Independente do
corpus a trabalhar, devido ao grande tamanho das imagens, quase todas se encontram nos

apéndices A, para o corpus 1, e B, para o corpus 2.

4.1 Corpus1

O estudo do corpus 1 é feito considerando trés periodos de tempo diferentes: um entre
1987 e 2000, outro entre 2000 e 2010 e o ultimo entre 2010 e 2020. O intervalo principal e
para o qual os resultados se focam maioritariamente ¢ o intervalo entre 2000 e 2010 visto
permitir comparar todas as observagoes com um periodo futuro e um periodo passado.

Todos os intervalos considerados foram divididos em sub-intervalos de 2 anos.

4.1.1 Areade Estudo Igual, Palavras Diferentes

Sendo o universo das palavras tao extenso, a tarefa de o estudar é mais facil se se comecar
por entender o seu comportamento local. Entendendo o comportamento local é depois
possivel fazer uma generalizacao para o espago global. Desta forma, os primeiros resulta-

dos obtidos sao os graficos locais.

Os graficos locais nao sao nada mais que uma area ou volume centrados numa palavra
a escolha. A escolha das palavras centrais teve em conta o teor econémico e financeiro do
corpus, por isso as trés palavras usadas como centro das areas a estudar foram risk, bank e
financial. Em relagao a area estudada, cujos calculos foram feitos com base na distancia

euclidiana, considerou-se um quadrado de 64 unidades de area (64 u.a.) e 256 unidades
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Tabela 4.1: Densidade de palavras para uma area centrada em risk (Corpus 1; Area: 64
u.a.; Intervalo: 2000-2010; Reducao: Similaridade de Cosseno).

Area de 64 u.a. - Foco em risk

(Redugao com Similaridade de Cosseno)

Dados 2000 - 2002 | 2002 - 2004 | 2004 - 2006 | 2006 - 2008 | 2008 - 2010
e atell éle 1970 2559 3053 3677 4226
Palavras

Ne Palavras

Dentro da Area 26 3 19 27 41

Densidade

0,41 0,05 0,30 0,42 0,64
(palavras / u.a.)

de area (256 u.a.). Visto o espaco de palavras nao ter unidades atribuidas e ainda nao se
conhecer muito bem o significado de distancia dentro do espaco, as unidades de medidas

serao sempre muito gerais.

Os primeiros resultados foram obtidos para uma area de 64 u.a. centrada na palavra
risk e encontram-se na figura A.1. O intervalo considerado foi o de 2000 a 2010 com gra-
ficos a cada 2 anos. A reducao de dimensao para 2D foi feita com base na similaridade de
cosseno. Antes de quaisquer resultados terem sido obtidos, o que se esperava era encon-
trar um aumento de densidade a medida que se avangava no tempo pois o avango no eixo
temporal implicava um aumento de palavras dentro do modelo. Contudo, os resultados

obtidos foram surpreendentes, o que provocou uma mudanca na teoria adotada.

De imediato se percebe que a densidade nao teve um aumento como esperado. De
2000-2002 para 2002-2004 a densidade diminuiu bruscamente e s6 depois comegou a
aumentar. Contudo, o aumento observado nao foi muito substancial. Na tabela 4.1 sdo

apresentados os valores de densidade para os graficos criados.

Para além disso, a localizagao da palavra central também esta sempre em constante
mudanca, havendo momentos em que as suas coordenadas quase que se alteram para o
seu simétrico. O mesmo ocorre para as palavras presentes dentro da area a considerar.
A excegdo da palavra risk, dos cinco graficos criados, s6 o de 2004-2006 é que partilha
palavras com o de 2006-2008 (liquid e preference) e com o de 2008-2010 (risks e upside).

Com o objetivo de verificar se 0 mesmo ocorre para outras palavras, aplica-se o mesmo
processo as palavras bank e financial. Os seus resultados encontram-se nas figuras A.2 e
A.3, respetivamente. Como o intervalo de tempo ¢ igual para todas as palavras, os mode-

los utilizados sao os mesmos.
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Tabela 4.2: Numero de palavras totais e locais para os resultados obtidos para as palavras
risk, bank e financial (Corpus 1; 64 u.a.; 2000-2010; Similaridade de Cosseno).

Numero de Palavras em 64 u.a.

(Redugao com Similaridade de Cosseno)

Dados 2000 - 2002 | 2002 -2004 | 2004 - 2006 | 2006 - 2008 | 2008 - 2010
Ne Total de 1970 2559 3053 3677 4226
Palavras
Ne de I"alavras: 26 3 19 27 41
risk
Ne de Palavras: 13 15 13 11 25
bank
Ne de Palavras: 20 5 13 26 52

financial

Tabela 4.3: Resumo das densidades para as palavras risk, bank e financial(Corpus 1; 64 u.a.;
2000-2010; Similaridade de Cosseno). As densidades para risk e financial seguem uma
tendéncia relativamente semelhante. As densidades de bank, por outro lado, adquirem
valores sempre muito proximos exceto no ultimo sub-intervalo.

Densidade em 64 u.a.
(Redugao com Similaridade de Cosseno)
2000 - 2002 2002 - 2004 2004 - 2006 2006 - 2008 2008 - 2010
Palavra
(palavras / u.a.) | (palavras/u.a.) | (palavras/u.a.) | (palavras/u.a.) | (palavras/u.a.)
risk 0,41 0,05 0,30 0,42 0,64
bank 0,20 0,23 0,20 0,17 0,39
financial 0,31 0,08 0,20 0,41 0,81

Para a palavra financial verificam-se oscilagoes semelhantes as da palavra risk, porém,
para bank as oscilagoes sao minimas exceto no altimo intervalo. Um resumo dos graficos
obtidos para as trés palavras situa-se na tabela 4.2, enquanto que um resumo das medidas
de densidade se situa na tabela 4.3. Tal como para risk, apenas um ou dois graficos de
financial partilham palavras entre si, sendo as palavras partilhadas um ntimero muito
reduzido. Visto ser a mais consistente de todas as palavras testadas, a palavra bank, por
outro lado, consegue ter sempre uma palavra em comum em todos os graficos para além

dela (central).

A analise dos resultados obtidos demonstra que a hipotese da densidade aumentar
com o aumento de palavras nao se verifica. Apesar do numero de palavras de teste ser
reduzido, em nenhuma delas se demonstrou um aumento da densidade imediato e esta

sofreu sempre oscilagdes. O tnico momento onde a densidade sofreu um aumento foi
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Tabela 4.4: Resumo das medidas de densidade para as palavras risk, bank e financial
(Corpus 1; 64 u.a.; 2000-2010; Produto Interno). As densidades observadas sofrem todas
variagoes muito bruscas. Com o produto interno, é ainda mais facil de verificar que a
densidade deveras nao aumenta com o aumento de palavras.

Densidade em 64 u.a.

(Redugao com Produto Interno)

2000 - 2002 2002 - 2004 2004 - 2006 2006 - 2008 2008 - 2010
Palavra
(palavras /u.a.) | (palavras/u.a.) | (palavras/u.a.) | (palavras/u.a.) | (palavras/u.a.)
risk 20 5,5 1,6 5,0 9,6
bank 11 7,5 4,7 7,1 7,0
financial 13 3,4 5,2 5,5 2,1

no ultimo sub-intervalo. Para testar se as oscilacdes da densidade eram efeito da norma-
lizacao dos dados, geraram-se os resultados da figura A.4. Para este conjunto de dados
mantiveram-se todos os parametros iguais tirando a forma como a redugao de dimensao
é feita onde, em vez de se utilizar a similaridade de cosseno, se utilizou o produto interno.
Devido a elevada existéncia de palavras dentro de cada area de estudo, foram removidos
todos os rotulos das palavras menos o da palavra central. Ainda que os resultados para as

outras palavras nao sejam demonstrados, a tabela 4.4 representa um resumo dos mesmos.

De imediato se nota que a densidade, quando comparada com os resultados da redu-
¢do com a similaridade de cosseno, é muito superior. A falta de normalizagao nos calculos
sugere uma maior compactagao das palavras, hipotese corroborada pela figura A.5. As
palavras encontram-se mais perto umas das outras mesmo em momentos em que 0s seus
significados nao sao muito parecidos, resultando num aumento elevado da densidade.
Para melhor visualizar este efeito, criaram-se os graficos globais para o intervalo entre
2000 e 2010. Devido ao espaco por eles ocupado, sao apresentados apenas dois de cada

tipo de redugao na figura A.6.

Note-se primeiro que, tal como sugerido anteriormente, a area ocupada pelas palavras
na reducao com base no produto interno é menor do que a area ocupada na redugao base-
ada na similaridade de cosseno. Para ambos os casos, o primeiro sub-intervalo apresenta
sempre uma forma diferente das restantes, sendo a formas dos outros sub-intervalos mais
consistentes entre si e semelhantes com as apresentadas para os sub-intervalos entre 2008
e 2010.

Com a obtencao de mais dados, chega-se a conclusao que o produto interno cria uma
compactagao de palavras tao elevada que, em alguns casos, todas as palavras do espago
se focam num s6 ponto ou numa vizinhanc¢a muito pequena desse ponto. Com todas as
palavras num s6 local, torna-se impossivel estudar o espaco, logo todas as reducoes de

dimensao feitas de agora em diante sao baseadas na similaridade de cosseno.
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Tabela 4.5: Resumo dos resultados obtidos para as palavras risk, bank e financial (Corpus
1; 64 u.a.; 1987-2000, 2010-2020; Similaridade de Cosseno).

Densidade em 64 u.a.
(Redugao com Similaridade de Cosseno)
Intervalos | Sub-Intervalos risk bank financial
(palavras / u.a.) | (palavras/u.a.) | (palavras/u.a.)
1987 - 1989 0,77 0,71 0,61
1989 - 1991 0,67 0,48 0,56
1991 - 1993 0,18 0,38 0,33
1987 - 2000 1993 - 1995 0,34 0,27 0,31
1995 -1997 0,59 0,45 0,44
1997 - 1999 0,41 0,50 0,56
1999 - 2000 0,55 0,47 0,73
2010 - 2012 0,11 0,23 0,23
2012 -2014 0,25 0,22 0,19
2010- 2020 2014 - 2016 1,4 1,9 2,1
2016 - 2018 4,0 2,5 2,5
2018 - 2020 5,3 3,4 3,5

Independentemente do tipo de reducao que ¢é feita, a densidade verificada para cada

palavra nunca aumenta como esperado, existindo sempre oscilagoes. Para se verificar se o
efeito existe apenas no intervalo entre 2000 a 2010, obtiveram-se os resultados para os in-

tervalos entre 1987 a 2000 e 2010 a 2020. O resumo dos mesmos encontra-se na tabela 4.5.

Tanto para o intervalo 1987 a 2000 como para o intervalo 2010 a 2020 se observa
de novo as oscilagoes na densidade. Contudo, repare-se nas entradas da tabela 4.5 de
2014 para a frente. A densidade aumenta de uma forma brusca, passando de valores
menores que 1,0 palavras / u.a. para valores superiores a 5,0 palavras / u.a.. Isto pode
estar relacionado com o aumento substancial de corpora individuais disponiveis para

analise de 2015 em diante.

4.1.2 Area de Estudo Diferentes, Mesma Palavra

Apos o estudo das varias palavras para uma area sempre do mesmo tamanho, faz sen-
tido verificar o que ocorre quando se mantém a palavra constante e se aumenta a area

de estudo. Para tal e para adicionar aos resultados ja obtidos, geraram-se os dados para
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Tabela 4.6: Densidade de palavras para uma area centrada em risk (Corpus 1; 256 u.a.;
2000-2010; Similaridade de Cosseno).

Area de 256 u.a. - Foco em risk

(Redugao com Similaridade de Cosseno)

Dados 2000 - 2002 | 2002 - 2004 | 2004 - 2006 | 2006 - 2008 | 2008 - 2010
e sl dle 1970 2559 3053 3677 4226
Palavras

Ne Palavras

Dentro da Area 109 54 47 111 166

Densidade

0,426 0,21 0,18 0,434 0,648
(palavras / u.a.)

uma area de 256 u.a. focada na palavra risk dentro do intervalo 2000 a 2010 dividido em
sub-intervalos de 2 anos. Os resultados encontram-se tanto na figura A.7 como na tabela
4.6.

Quando estes resultados sao comparados com os da tabela 4.1, observa-se que, apesar
da area de estudo ter quadruplicado, a densidade manteve-se semelhante a densidade
anteriormente calculada na maior parte dos sub-intervalos. Considerando que a palavra
nao se situa em nenhuma fronteira do espaco global, é esperado que o aumento da area
implique um aumento de palavras suficiente para contrabalancar o efeito anterior. Caso
a palavra se encontrasse na fronteira, o aumento da area implicava incluir mais espaco

vazio e, como tal, a densidade diminuiria.

E talvez mais interessante olhar para a comparagio entre o espago 2D e o espago 3D.
Para o espaco 3D, primeiro faz-se a reducao de dimensao e depois procura-se as palavras
dentro de um volume igual a 4096 unidades de volume (4096 u.v.) que equivale a um
cubo com 16 unidades de comprimento (16 u.c.) de aresta. Os resultados para este cubo

encontram-se na figura A.8 e na tabela 4.7.

Para o caso 3D, a densidade de cada sub-intervalo é sempre baixa. Além disso, a den-
sidade nao s6 nao aumenta com o aumento de palavras como ainda sofre uma descida.
O entendimento desta descida requer olhar para o espago 3D global. Estes resultados
encontram-se na figura A.9 e, mais uma vez, nao sao apresentados na sua totalidade visto

serem de grandes dimensoes.

A partir da figura A.9 verifica-se que a diminui¢ao da densidade de palavras nao é
local, mas sim geral. O primeiro sub-intervalo encontra-se com uma distribui¢ao de pa-

lavras muito mais densa do que o Gltimo sub-intervalo. E ainda possivel ver a forma em

50



4.1. CORPUS 1

Tabela 4.7: Densidade de palavras para um volume centrado em risk (Corpus 1; 4096 u.v.;
2000-2010; Similaridade de Cosseno). Para o caso 3D, a densidade nao s6 nao aumenta,
como ainda comega a diminuir.

Volume de 4096 u.v. - Foco em risk
(Redugdo com Similaridade de Cosseno)
Dados 2000 -2002 | 2002 -2004 | 2004 -2006 | 2006 - 2008 | 2008 - 2010
N° Total de 1970 2559 3053 3677 4226
Palavras

Ne Palavras
Dentro da Area 562 758 286 107 73

DGULELY 0,137 0,185 0,0698 0,0261 0,018
(palavras / u.a.)

Tabela 4.8: Partilha de palavras entre os graficos locais 2D e 3D centrados na palavra risk
(Corpus 1; 2000-2010; Similaridade de Cosseno). A excecdo do primeiro sub-intervalo,
todos os outros nao possuem uma partilha completa de palavras por parte dos graficos
2D.

Palavras em Comum - Graficos Locais Focados em risk

(Reducao com Similaridade de Cosseno)

Dados 2000 - 2002 | 2002 - 2004 | 2004 - 2006 | 2006 - 2008 | 2008 - 2010
2D 109 54 47 111 166
3D 562 758 286 107 73
I Llleroiies e 109 26 41 49 62
Comum

arco visualizada na figura A.6, no entanto, ao contrario do que ocorre para 2D, o altimo
sub-intervalo nao é o que contém a maior densidade. Em relagao a partilha de palavras
entre os dois graficos de dimensoes diferentes, nao seria estranho esperar que todas as
palavras nos resultados 2D estivessem presentes no resultados 3D, pois as areas a 2D
nao sao nada mais que um determinado plano do cubo. Contudo, tal ndo ocorre como

demonstrado pela tabela 4.8.

A excecdo do primeiro sub-intervalo, todos os outros nao possuem uma partilha com-
pleta de palavras por parte dos graficos 2D. Perda de informagao quando se faz uma
reducao de dimensao é habitual e faz parte do processo, porém a comparagao entre 2D e
3D demonstra que até a diferenca de uma dimensao entre os dois casos é o suficiente para

alterar os vetores de palavras e provocar a mudanca na localizacao geral das palavras.
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Tabela 4.9: Resumo dos resultados obtidos para os graficos locais (Corpus 2; 10; 512 u.v,;
Similaridade de Cosseno). As palavras escolhidas foram risk e bank.

Densidade em 512 u.v.

(Redugdo com Similaridade de Cosseno)

Graficos 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

Ne Total de Palavras | 7513 | 10577 | 12731 | 14155 | 15256 | 16130 | 16 927 | 17730 | 18 405 | 19 000

Ne° Palavras Locais

179 121 56 18 37 28 30 19 19 42
risk
Densidade
0,350 | 0,236 0,11 0,035 0,072 0,055 0,059 0,037 0,037 0,082
risk

Ne° Palavras Locais

131 136 45 32 41 35 34 39 42 35
bank
Densidade
0,256 | 0,266 0,088 0,063 0,080 0,068 0,066 0,076 0,082 0,068
bank

4.2 Corpus?2

Para o estudo do corpus 2 nao é de muita importancia saber o periodo de tempo do corpus.
O interesse € estudar de forma pura a densidade que melhor se revela com um corpus
composto por um numero elevado de palavras. Ha falta de intervalos de tempo para
dividir o corpus, utiliza-se o seu numero total de palavras para fazer a sua separagao em
partes. Assim, o estudo da densidade no espaco de palavras foi feito dividindo o corpus
em 10, 20 e 30 partes. Todos os graficos produzidos foram em 3D com uma redugao de
densidade baseada na similaridade de cosseno. Para os graficos locais foram considerados
dois tipos: um de volume definido e igual a 512 u.v. e outro definido pelas palavras com
uma similaridade de cosseno superior a 0.45. Para todos estes graficos foram consideradas

as palavras risk e bank.

O corpus tem 6 202 968 palavras apds o seu processamento. Dividi-lo em 10 partes
implica, em cada iteracao, uma adicao de 620 297 palavras ao corpus da iteragao anterior.
Note-se que nao sao 620 297 palavras diferentes, mas as 620 297 palavras que procedem
a secgao do corpus anterior. Estudando o corpus desta forma obtém-se os resultados das
figuras B.1 e B.2 e da tabela 4.9.

Com o auxilio da tabela 4.9 verifica-se, mais uma vez, que a densidade nao aumenta com
o0 aumento de palavras. Tal como ocorre no sub-capitulo 4.1.2, a densidade sofre uma des-
cida a medida que se vai acrescentando palavras ao corpus. Apos a descida de densidade,
esta tem tendéncia a estabilizar. Para verificar se 0o mesmo ocorre com o corpus dividido
em mais partes, procedeu-se a criagao dos graficos locais focados em risk e bank para 20 e
30 partes, adicionando-se 310 149 e 206 766 palavras em cada iteragao, respetivamente.

Os resultados para a palavra risk ap0Os estas divisoes encontram-se nas figuras B.3 e B.4,
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Figura 4.2: Resumo dos valores de densidade para bank (Corpus 2; Divisoes: 10, 20, 30)

enquanto que os resumos das densidades para as varias divisoes e varias palavras se en-

contram nos graficos 4.1 e 4.2.

Ambos os graficos demonstram que a densidade vai baixando até valores entre 0,02 a
0,04 palavras por u.v.. Uma vez neste patamar, a densidade sofre algumas oscila¢cdes mas
mantém-se relativamente constante. Tanto para o corpus dividido em 20 partes e para o
dividido em 30 partes, os dois primeiros valores da densidade estao bastante abaixo de
todos os outros. Isto pode ser explicado considerando que na primeira passagem do cor-
pus, quando este ainda é composto por poucas palavras, ndo existem palavras suficientes

para criar um modelo de qualidade.
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Por fim, e a titulo de curiosidade, foram produzidos os graficos na figura B.5. Estes re-
sultados, ao contrario de todos os obtidos até ao momento, foram criados tendo em conta
a similaridade de cosseno entre a palavra risk e as outras, sendo contadas as palavras
acima de uma similaridade de 0.45. Visto este parametro nao se relacionar diretamente
com uma area ou volume em especifico, nao foi calculada a densidade, tendo sido feita

apenas uma analise qualitativa.

Através dos resultados gerados consegue-se concluir que, a medida que o numero de
palavras vai aumentando, o numero de palavras semelhantes a risk aumenta também.
Contudo, parece existir uma estabiliza¢ao no nimero de palavras apos ser alcangado um
determinado patamar. Apesar de neste caso nao se medir a densidade, a tendéncia para
a estabilizacao do numero de palavras semelhantes a risk é analoga a tendéncia para a
estabilizacao da densidade dos outros resultados. Considerando que esta analise nao é
uma analise aprofundada talvez seja interessante, no futuro, fazer um estudo que entre

por este caminho.
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CoNCLUSAO

O estudo do espago das palavras é um estudo interessante quando se percebe que as
conclusoes dele retiradas podem ser os primeiros passos do estudo de assuntos com um

nivel de abstracao muito elevado e com caracteristicas semelhantes ao espaco em causa.

Aquilo que caracteriza melhor o espaco das palavras € este ser composto totalmente
por elementos que nao existem na natureza. Uma palavra nao é nada mais que uma jun-
¢ao de sons ou letras que acarretam um significado que se altera com o contexto. A sua
esséncia é tao abstrata que nem as maquinas as conseguem processar, contudo o cérebro
humano é eximio a fazé-lo. Deste modo, estudar as palavras e o seu espago requer uma
abordagem que as analise da mesma forma que o cérebro humano o faz. Os melhores
algoritmos de ML desenvolvidos até ao momento sao as RNAs que fazem uso da repre-
sentacao distribuida de objetos. Neste trabalho, o algoritmo utilizado foi o modelo SG,

desenvolvido por Mikolov et al. [15].

A hipotese inicial antes do estudo do espago era que um aumento no nimero de
palavras no espaco acarretaria um aumento de densidade das palavras. Os corpus utiliza-
dos para este efeito foram dois: um corpus composto por varios corpora organizados de
forma temporal, designado por corpus 1, e outro composto por corpora suficiente para
formar um corpus de, aproximadamente, 14 x 10° de palavras, designado por corpus 2.
O primeiro corpus a estudar foi o corpus 1. Os graficos locais focados em risk, bank e
financial para o intervalo entre 2000 e 2010 provaram que a densidade nao aumenta, pelo
menos nao de imediato. Para as trés palavras se verificou que a densidade sofre uma
descida imediata. Apods esta descida, a densidade ou se mantém relativamente constante
ou aumenta mas com muitas oscilagoes. Para confirmar que este efeito nao era provocado

pela normalizagao dos calculos, criaram-se varios dados cuja redugao de dimensao foi
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baseada no produto interno. Os resultados demonstraram que o produto interno levava a
uma maior compactacao de palavras que, em alguns casos, era tao elevada que impedia
o estudo correto do espago. Assim, passou-se sempre a usar uma redugao de dimensdes
baseadas na similaridade de cosseno. Para a comparagao com outros periodos de tempo,
geraram-se os resultados para o intervalo entre 1987 a 2000 e para 2010 a 2020. Para
ambos se tirou as mesmas conclusdes. Num primeiro momento, a densidade descia e so
depois é que comecava a subir, sofrendo sempre oscilacdes nos seus valores. Porém, é de
notar que a densidade aumentava de forma significa para o intervalo entre 2010 a 2020
quando se ultrapassava o ano de 2015 e que podia ser explicado como sendo o aumento
abrupto de corpora disponivel para analise. De seguida, analisou-se uma area maior e
comparam-se os resultados 2D com os resultados 3D. Apesar de ser esperado encontrar
todas as palavras em 2D dentro dos resultados 3D o que se observou foi que a perda
de informacao posicional no momento em que se realizam as redug¢oes de dimensdes é
suficiente para alterar a posicao de varias palavras e, como tal, fazer com que palavras
que em 2D se encontravam proximas da palavra central, em 3D, nao estivessem dentro
do volume determinado. Os graficos 3D também demonstraram que a densidade nao so

nao aumenta como esperado, como ainda comega a descer com o aumento de palavras.

Considerando o corpus 2, o seu estudo foi sempre feito em 3D com uma redugao
de dimensoes baseada na similaridade de cosseno. Com a divisao do corpus em 10, 20
e 30 partes verificou-se que a densidade nunca aumenta, diminuindo nas iteragdes ini-
ciais até atingir um limite onde estabiliza. Com o objetivo de satisfazer a curiosidade,
foi ainda produzido um conjunto de graficos onde as palavras selecionadas eram as que
pontuavam uma similaridade de cosseno com a palavra central superior a 0,45. Neste
caso, observou-se um aumento de palavras que satisfazia essa condi¢ao, porém, tal como
os outros resultados, também se atingia um momento de estabilidade. No entanto, esta

abordagem nao foi muito estudada e ficou aberta para estudos futuros.

Generalizando e resumindo, os estudo do espago de palavras ao longo das suas va-
rias etapas demonstrou que o comportamento da densidade nao é o que inicialmente se
esperava. A densidade nao aumentou de forma consistente em nenhum dos resultados ob-
tidos, sofrendo sempre oscila¢des ou entao estabilizando quando chegava a determinado
valor. Para os resultados 3D, a densidade descia sempre até um valor dentro do intervalo
entre 0,2 palavras / u.v e 0,4 palavras / u.v.,, mantendo-se relativamente estavel dai para a
frente, sugerindo que se forma uma situagao de equilibrio. A situagao de equilibrio obtida
sugere que a criacao de “massa” no espago de Hilbert, leia-se a criacao de mais palavras

no texto, leva a uma correspondente criacao de "volume".

O trabalho futuro incidira sobre como este equilibrio na densidade se comporta
quando a dimensao do vocabulario muda no tempo, isto é, quando o espago do voca-

bulario sofre, ele mesmo, um processo de inflagao.
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Figura A.1: Gréficos locais centrados em risk (Corpus 1; Area: 64 u.a.; Intervalo: 2000-2010;
Redugao: Similaridade de Cosseno). A densidade sofre algumas oscilagdes na passagem
de um sub-intervalo para outro.
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Figura A.2: Graficos locais centrados em bank (Corpus 1; 64 u.a.; 2000-2010; Similaridade
de Cosseno). A densidade observada para bank também parece sofrer oscila¢oes, contudo
mantém-se mais ou menos estavel ao longo dos sub-intervalos.
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Figura A.3: Graficos locais centrados em financial (Corpus 1; 64 u.a.; 2000-2010; Simi-
laridade de Cosseno). Tal como para risk, a densidade ao longo dos sub-intervalos vai
oscilando.
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Figura A.4: Graficos locais centrados em risk (Corpus 1; 64 u.a.; 2000-2010; Produto
Interno). De sub-intervalo para sub-intervalo verifica-se uma oscilagao da densidade

elevada.
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Metric: Cosine Similarity Metric: Dot Product 20+
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Figura A.5: Comparagao da densidade dos graficos locais obtidos através de diferentes
redugoes de dimensao para a palavra risk (2000-2010).
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Metric: Cosine Similarity Metric: Dot Product
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Figura A.6: Graficos globais 2D dos sub-intervalos 2000-2002 e 2008-2010 do intervalo
2000-2010 com os varios tipos de redugao. Dos cinco graficos produzidos para cada tipo
de reducao, s6 os primeiros é que apresentam as formas mais diferentes. Os restantes
adquirem uma forma muito mais semelhante as formas dos graficos de baixo.
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Metric: Cosine Similarity, Square Side: 16
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Figura A.7: Graficos locais centrados em risk (Corpus 1; 256 u.a.; 2000-2010; Similaridade

de Cosseno).
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Metric: Cosine Similarity, Cube Side: 16
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Figura A.8: Graficos locais centrados em risk (Corpus 1; 4096 u.v.; 2000-2010; Similaridade
de Cosseno). Para o caso 3D, a densidade nao s6 ndao aumenta, como ainda comeca a

diminuir.
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Metric: Cosine Similarity

2000 - 2002 (Number of words: 1970)

2008 - 2010 (Number of words: 4226)

Figura A.9: Graficos globais (Corpus 1; 4096 u.v.; 2000-2010; Similaridade de Cosseno).
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Metric: Cosine Similarity, Cube Side: 8
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Figura B.1: Graficos locais centrados em risk (Corpus 2; Divisao: 10; Volume: 512 u.v.;
Reducao: Similaridade de Cosseno).
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Metric: Cosine Similarity, Cube Side: 8
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Figura B.2: Graficos locais centrados em bank (Corpus 2; 10; 512 u.v.; Similaridade de
Cosseno).
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Metric: Cosine Similarity, Cube Side: 8
Plot: 1 Plot: 2 Plot: 3 Plot: 4 Plot: 5

Figura B.3: Graficos locais centrados em risk (Corpus 2; 20; 512 u.v.; Similaridade de
Cosseno).
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Metric: Cosine Similarity, Cube Side: 8
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Figura B.4: Graficos locais centrados em risk (Corpus 2; 30; 512 u.v.; Similaridade de
Cosseno).
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Metric: Cosine Similarity
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Figura B.5: Graficos locais com as palavras cuja similaridade de cosseno com a palavra
risk é maior que 0.45.
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