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Resumo

O Processamento de Linguagem Natural é uma area de intenso crescimento e interesse
académico, principalmente com as recentes evolugoes nas capacidades computacionais
disponiveis. Devido ao enorme ntimero de exceg¢oes, nuances e complexidades de lingua, a
exploracao automatica de significados em textos nao é uma tarefa trivial. Em ambientes
modernos como redes sociais, essa problematica é amplificada, ja que a informagao, em
geral, se encontra de maneira nao-estruturada. Entretanto, a partir do uso de redes neurais
artificiais, é possivel criar aplicagoes inteligentes que possuem a capacidade de avaliar
informagao textual automaticamente. Esse projeto explora trés diferentes areas dentro
da intersecdo de Deep Learning e Processamento de Linguagem Natural. Para cada uma
dessas areas, uma rede social diferente foi escolhida e os diferentes parametros comparados.
O processo de aprendizado de andlise sentimental da rede IMDB se mostrou superior
as metas estabelecidos, chegando a 85% de acuracia. Na aplicacao de normalizacao de
perguntas da rede social Quora, mesmo sem benchmarks estabelecidos, foram comparados
diferentes modelos para a avaliacdo de normalizacao. Por fim, a aplicacdo de um chatbot,
a partir de informacoes do Twitter e de conjuntos de dados pré-estabelecidos, mostrou-se
interessante, porém longe ainda de um modelo que de fato pode ser confundido com um

ser humano.

Palavras-chaves: rede neural recorrente, processamento de linguagem natural, deep le-

arning, redes sociais






Abstract

Natural Language Processing is one of the fastest growing areas of computer science, spe-
cially with the recent evolution of computational processing techniques and equipments.
Due to the tremendous amount of exceptions, rules and complexities, the automatic ex-
ploration of meaning in textual information is a nontrivial task. Social networks usually
add another layer of complexity to the problem, due to the high level of unstructured data
available. However, artificial neural networks are usually a great tool to derive meaning
from unstructured information. This project intends to explore three different areas on
the intersection between Deep Learning and Natural Language Processing. For each area,
a different application was built, using a different social network as background. The Sen-
timental Analysis model built with IMDB data was superior than the Kaggle benchmark,
reaching 86% of accuracy. The model for the question normalization task of Quora, even
without pre-established benchmarks, were compared between different vector-comparison
strategies. Finally, a chatbot application, using Twitter and public data sets, had inter-

esting results, but still far from a human-like model.

Key-words: natural language processing, deep learning, recurrent neural networks, social

networks.
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1 Introducao

1.1 Contextualizacao e Motivacao

O advento de técnicas de aprendizado computacional possibilitaram a criacao de
modelos computacionais robustos que garantem grande eficiéncia para a resolugao de pro-
blemas complexos. Por mais que muitos métodos nao sejam necessariamente novos, se
comparados a outras areas da tecnologia, o crescimento exponencial das bases de dados
disponiveis conferiram uma nova possibilidade na area de sistemas inteligentes: criar cor-
relacoes e extrair significados de extensas estruturas de informacao. Um dos fatores que

mais contribuiu para a expansao da quantidade de dados disponiveis é o uso acelerado da
Internet nos ultimos anos (SHAPIRO; GENTZKOW; BOXELL, 2017):

Internet Users in the World

3.000,000.000
2,250,000,000
1.500,000,000

750,000,000

0
1993 1995 1997 1999 2001 2003 2005 2007 2009 201 2013
1994 1996 1998 2000 2002 2004 2006 2008 2010 2012 2014

Figura 1 — Crescimento do uso de Internet no mundo. Fonte: Daze Info

Esse aumento do crescimento de capacidade de dados foi acompanhado pelo cresci-
mento relativo de dados nao-estruturados, que sao os conjuntos de dados nao relacionais,

como documentos textos, imagens, videos, etc.
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Figura 2 — Crescimento do armazenamento de dados no mundo. Fonte: Oracle

Entre a gama quase infinita de possiveis dados nao-estruturados, as informagoes
textuais sao uma das mais interessantes a serem analisadas: sdo complexas, possuem

nuances e duplos significados e também necessitam de contextualizacao.

Quando adiciona-se o contexto de redes sociais ao de dados textuais, a situacao
¢ ainda mais caotica, ja que é necessario lidar com erros gramaticais, elevado nivel de
sarcasmo, girias e outros tipos de desorganizacao estrutural. Este trabalho tem como foco
demonstrar como ¢é possivel extrair significado quantitativo de redes sociais, mesmo em
ambientes desorganizados e complexos, a partir do Processamento de Linguagem Natural

e de métodos de Deep Learning.

1.1.1 Deep Learning

Grande parte do crescimento da base de dados mundial esta relacionado ao cres-
cente uso de redes sociais. Varias novas informagoes sao geradas a cada segundo, de forma
desordenada. Felizmente, modelos de Deep Learning sao especialmente poderosos para
desafios como esses. A partir do uso de fungoes nao-lineares, problemas nao-triviais com

varidveis nao linearmente separaveis sdo passiveis de serem solucionados (DU; SHANKER,

2013).

Deep Learning normalmente é definido como o uso de Redes Neurais Artificiais
com multiplas camadas de profundidade. Esses modelos nao sao necessariamente novos,
mas ganharam uma grande quantidade de novos adeptos industriais e académicos todos os
anos, com o aumento radical de dados disponiveis para criacao de modelos e a capacidade
computacional para processa-los. Podemos verificar o crescimento do uso de Deep Learning

no Google para os ultimos anos:
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Growing Use of Deep Learning at Google

Mumber of directories containing model description files
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Figura 3 — Crescimento do uso de Deep Learning no Google. Fonte: Google Inc

Posteriormente, neste trabalho, serao descritas as principais caracteristicas e exem-

plos de redes neurais artificiais utilizadas para deep learning.

1.1.2  Processamento de Linguagem Natural (NLP)

Processamento de Linguagem Natural (NLP) consiste no desenvolvimento de mo-
delos computacionais para a realizacao de tarefas que dependem de dados expressos em
alguma lingua natural. Com a recente utiliza¢ao intensiva dos modelos de aprendizado de
Deep Learning, o estudo académico de NLP foi fortemente modificado. Para a criagao de
aplicagoes de NLP, normalmente, utilizavam-se estruturas sintaticas, estruturais e mor-
félogicas para derivar modelos computacionais capazes de gerar significado (PEREIRA,
2013). Entretanto, com o grande nimero de possiveis excegdes e a quantidade massiva
de dados textuais nao estruturados (tweets, posts de Facebook, etc), o desenvolvimento de

alguns desses modelos se tornaram impraticaveis.

Entretanto, novamente, as técnicas de Deep Learning sao de grande valia para
tratar de dados complexos e nao estruturados. As principais técnicas de Deep Learning

para NLP serdo destacadas e exemplificadas em aplicagoes neste trabalho.

1.2 Objetivos do projeto

e Faxplorar as técnicas modernas de Deep Learning, a partir da literatura académica

da area.

e (Compreender a forma como as técnicas de aprendizado extraem significado no Pro-

cessamento de Linguagem Natural.
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e Comparar técnicas de aprendizado em termos de precisao e eficiéncia.
e Fzplorar a forma como as redes sociais influenciam a analise de dados na Internet.

e Discutir os temas mais importantes da literatura moderna em Deep Learning para
NLP.

e Criar uma aplicagao capaz de realizar andlise textual binaria para Analise Senti-

mental e Normalizacao, a partir de redes sociais.

e Gerar um chatbot a partir de informagoes de redes sociais.

1.3 Definicoes do projeto

1.3.1 Extracao de significado

A missao principal deste projeto é conseguir extrair significado de redes sociais a
partir de redes neurais artificiais. Este trabalho foi dividido em trés diferentes técnicas
para extracao de significado e, para cada técnica, uma diferente rede social foi selecionada.

Esta divisao ¢é relacionada a seguir.

1.3.2 [IMDB e Anélise Sentimental

IMDB é a maior rede social de filmes e seriados do mundo. Apesar de ser menos
interativa do que algumas outras mais populares, como o Facebook ou o Twitter, existe
a possibilidade de usuarios avaliarem e comentarem sobre seus filmes e seriados. A partir
de uma analise de varias avaliagoes feitas por usudrios, seria possivel, automaticamente,
declarar se a avaliacao foi positiva ou negativa? Esse é o campo de estudo de Analise Sen-
timental que serve para compreender, a partir de dados textuais, o significado relacionado
a uma sentenca, paragrafo ou texto. Este estudo serd apresentado, metodologicamente,

neste trabalho.

1.3.3 Quora e Normalizacao Textual

Quora ¢é uma rede social de perguntas e respostas. Usuarios podem responder, per-
guntar, avaliar respostas, sugerir modifica¢oes e realizar comentarios. Entretanto, muitas
vezes as perguntas sao frequentemente repetidas. Seria possivel, automaticamente, com-
preender o contexto especifico de uma pergunta e compara-lo a outra, de forma a resolver
esse problema? O estudo de como obter a normalizacao de perguntas similares é o segundo

ponto tratado neste trabalho.
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1.3.4 Twitter e Chat Bots

Criar Chat Bots automaticos é uma das aplicacoes mais recentemente exploradas
pelo meio industrial e académico na area de Processamento de Linguagem Natural. A ideia
de simular a inteligéncia humana em perguntas e respostas é antiga, mas a capacidade de
criar modelos minimamente capazes de fazé-lo é extremamente recente. A ideia principal
da terceira parte do desenvolvimento do projeto é fazer a coleta de dados do Twitter para

criar um bot que consiga, organicamente, realizar conversas com um ser humano.
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2 Fundamentos de Redes Neurais Artificiais

Este capitulo contém os fundamentos necessarios sobre redes neurais artificiais

para a compreensao das técnicas adotadas no projeto.

2.1 Redes Neurais Artificiais

Uma rede neural artificial (ANN) é um paradigma de processamento de infor-
magcao, inspirado na biologia do sistema nervoso humano. A ideia central é simular, de
maneira computacional, a forma como o cerébro processa e retém informacgao. A carac-
teristica marcante de redes neurais artificiais é a habilidade de extrair significado de
complicadas e incompletas estruturas de dados. Essas redes sao organizadas em cama-
das de neurdnios que sao as células primérias de uma ANN. Cada uma dessas células é
representada matematicamente por uma funcao de ativagdo em relagdo a suas entradas.
A interconexao entre neuronios, o processo de aprendizado e a conversao dos valores de
entrada de cada neur6nio para uma funcao de ativagao final sdo caracteristicas fundamen-
tais desses modelos (MAIND; WANKAR, 2014). As vantagens e caracteristicas principais

de redes neurais artificiais, em relacao a habilidade de interpretar informacao, sao:

e Aprendizado adaptativo: a capacidade de aprender a partir de treinamento baseado

em tentativas anteriores ou modelos previamente conhecidos.

e Auto-organizagao: redes neurais podem criar seu proprio sistema de representagao

e informacao durante o aprendizado .

e Operacoes em tempo real em paralelo: a paralelizacao de redes neurais é pratica e

facil comparada a outros métodos de processamento de informacao.

2.2 Perceptron: uma ANN simples

O perceptron simples é uma das melhores representacoes didaticas para os funda-
mentos de funcionamentos de uma rede neural. Para um determinado problema matema-
tico, onde se sabe que para um vetor de entrada X, teremos uma saida ¥, o perceptron de

camada tUnica consiste, basicamente, de uma fungao ¢, tal que y, dado por

g =0 wiz; +b) (2.1)

=1
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7=pWI'X +0) (2.2)

© é uma previsao de y. W representa a matriz de pesos para cada entrada do vetor
X. E adicionado também um valor b, chamado de bias, tornando o modelo mais robusto.
A ideia central é que, a partir do conhecimento de pares de vetores X4 e suas respostas
Yora NO passado, ¢ possivel, para um novo vetor X, encontrar uma previsao adequada

U & Ynew- 1ss0 pode ser representado graficamente da seguinte forma:

I

e
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Iy

e

J-'n
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Figura 4 — Ilustracao de Perceptron Simples. Fonte: Nature of Code

A partir desse modelo e escolhendo uma funcao ¢ adequada, o problema compu-
tacional se resume em encontrar os valores da matriz W e de b que otimizam o valor de

y para um determinado problema.

Em um exemplo pratico, pode-se considerar uma problematica em que é necessario
decidir se um determinado livro serd bom (y=1) ou ruim (y=0) para um determinado lei-
tor, baseado nas avaliagoes prévias desse mesmo usuério de varios outros livros. Para isso,
seria possivel transformar as caracteristicas de cada livro (tanto dos anteriores como do
novo) em um vetor X. Posteriormente, seria utilizado o conhecimento prévio da avalia¢ao
dos livros ja lidos para adaptar a matriz W de forma adequada, focando em garantir que y
seja proximo do y ja conhecido para os casos anteriores. Depois, o modelo gerado podera

avaliar conjuntos novos de livros.
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2.3 Feed Forward Neural Networks (FFNN): perceptron com mul-

tiplas camadas

Apesar da importancia do perceptron simples para a fundamentacao e entendi-
mento de redes neurais, esse modelo é pouco efetivo para resolugdo de problemas mais
complexos. Entretanto, é possivel ampliar o modelo, utilizando a mesma légica fundamen-
tal, para construir um perceptron de multiplas camadas (ZAKARIA; WANKAR, 2014).

Para isso, é necessario entender a melhor forma de escolher fungoes de ativacao
adequadas. A funcao de ativagdo ¢ pode variar, dependendo da necessidade do modelo
computacional, mas, em geral, uma funcao nao-linear é escolhida, de forma a se tornar

um instrumento mais poderoso para resolucao de problemas nao-triviais.

Como o préprio nome ja diz, essas fungoes, normalmente, simulam a ativacgao
(1) ou nao-ativacao (0 ou -1) de um nd. Essa caracteristica pode ser vista em varias
das fungoes nao-lineares utilizadas em redes neurais artificiais. Exemplos classicos sao as

fungoes sigmoéides, como:

e Funcao Logistica:

1
logit(z) = @i, = 2.3
i) = Puglt) = —— (23
e Tangente Hiperbdlica:
et — o=
tanh(x) = Yian = — 2.4
anh(x) = () = & (2.4

O comportamento delas é descrito graficamente, como:

15

10—————————————————7-—-————-

05 - - e ___]

activation &(z)

-1.0 — tanh
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_]_5 i i i i 1
5 -4 -2 0 p 4 B
net input =

Figura 5 — Representagao grafica de sigmoéides. Fonte: sebastianraschka.com
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A FFNN consiste, basicamente, em se apropriar da caracteristica de ativacao de
um né (perceptron simples) e utilizd-lo como entrada para uma nova camada de nos
idénticos. Dessa forma, o modelo sera formado por uma série de nés em paralelo, fazendo
com que o vetor de entrada X passe por varias camadas de fungoes de ativaciao até chegar
ao seu valor de previsao final. As camadas intermediarias sao referenciadas como camada
escondida ou hidden layers e a camada final como camada de saida ou output layer, que

representa o valor y. Essa ideia pode ser ilustrada com o desenho a seguir:

b1
(BiasVector)

b2
(BiasVector)

J aj= f(W 1*X+b1)

g(W2*A+b2)

X
(Features)
Output
(Hidden
layer
features)

Figura 6 — Feed Forward Neural Network: exemplificagdo. Fonte: Duanqu Tech

E possivel dividir o processo de aprendizado em redes supervisionadas em duas
etapas: Feed Forward e Back Propagation. Na etapa de Feed Forward, encontra-se uma
previsao de valor de classe y para uma entrada X. Na etapa de Back Propagation, é
comparada a saida real com a saida prevista e corrigidos os valores de W a partir do erro
entre a previsao e o valor real (MACUKOW, 2013).

2.3.1 Feed Forward

No modelo apresentado anteriormente, é estabelecido, em um né k£ da camada

escondida, com funcao de ativagao ¢ para uma entrada X:

=1

hy, = o(WEX +b) (2.6)

E na entrada de cada né da camada de saida, tém-se:
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H = [}Nllaf]:iQ;"'?f]’va] (27)

H=[p(WIX +b), o(WIX +by), ..., 0(WIX +b)] (2.8)

E para um né j da camada de saida y:

;= (O wih; + b;) (2.9)

=1

J; = o(WIH + b)) (2.10)

A classe de saida sera representada:
y=[y1, 2, -, U] (2.11)

A partir dessa configuracio, é produzido um modelo mais complexo para obter
previsoes de valores com redes neurais. Novamente, ao se escolherem as fungoes ¢ ade-
quadas, o problema computacional se resume em encontrar os valores da matriz W e de
b que otimizem o valor de y. Porém, é menos intuitivo encontrar um método que otimize
os valores de W. Para isso, o algoritmo de backpropagation é de grande valia nos estudos

de ANNSs e serd apresentado a seguir.

2.3.2 Backpropagation: otimizacdo, underfitting e overfitting

A etapa de Feed Forward cria uma previsao de resultado a partir das fungoes
lineares intermediarias aplicadas na camada de entrada. A partir dai, durante a etapa de
treinamento, o valor real é comparado com o valor previsto que resultara no sinal de erro.

A partir do sinal de erro, sera possivel corrigir os valores da matriz W.

Cada n6 contribuiu, de forma ponderada, para o erro final da rede. A etapa de
Backpropagation define o quanto cada né contribuiu para garantir a correcao adequada
dos valores da matriz W (MAZUR, 2015). Diversos métodos podem ser utilizados com
esse intuito. A maioria desses métodos utiliza o conceito de Descida por Gradiente para

realizar essa otimizacao.

A ideia bésica da Descida por Gradiente é, a partir da defini¢do da fungao de
erro, encontrar o ponto de minimo global da curva (DAO; VEMURI, ). Ou seja, seguir a

direcao do gradiente, como ¢ ilustrado na figura a seguir:
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J(w) Initial

/ __— Gradient

)
1
1
1

Figura 7 — Representacdo da descida do Gradiente. Fonte: sebastianraschka.com

A partir dessa logica, cada método de otimizagdo ird variar na forma de encarar
o problema (DAO; VEMURI, ). O método escolhido nesse trabalho foi o otimizador de
Adam.

Underfitting/Overfitting

Um dos maiores perigos em modelos de aprendizado é adentrar em casos de un-
derfitting ou overfitting. Underfitting ocorre quando a rede nao é complexa o suficiente e

o resultado final ndo consegue criar uma representacao fidedigna da realidade.

Overfitting, por outro lado, ocorre quando o modelo é muito bem ajustado para
os dados de treinamento, mas nao consegue prever com acuracia qualquer contetido fora

do escopo de treinamento.

o} g g
& & a
Size Size Size ‘
0o + 61 0o + 012 + Oy O + 61z + Oz2° + 32 + O42*
High bias “Justright” High variance
(underfit) (overfit)

Figura 8 — Underfitting/Overfitting. Fonte: kevinbinz.com

Validagao Cruzada

Uma técnica comum para evitar underfitting/overfitting é dividir os dados em
treinamento e teste. Dessa forma, é possivel treinar o modelo com a primeira parcela dos
dados e depois testa-los na outra parcela, conferindo se houve underfitting ou overfitting.
Caso positivo, os parametros do modelo devem ser alterados. Uma decisdo comum de

validacao cruzada é de 80% para treinamento e 20% para testes.
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3 Deep Learning para Processamento Natu-
ral de Linguagem (NLP)

Este capitulo contém os fundamentos necessérias sobre o uso de Deep Learning com
redes neurais para a compreensao das técnicas de processamento natural de linguagem

adotadas no projeto.

3.1 Principios de NLP

O campo de Processamento de Linguagem Natural (NLP) trata da forma como
computadores podem analisar e extrair significado da linguagem natural humana. Isso
pode ser feito de maneira distintas e, com o passar dos anos, a academia muda as di-
ferentes formas e conceitos usados para abordar esses métodos, tanto do ponto de vista
da linguistica como do ponto de vista computacional. Em uma analise classica de NLP,
pode-se usar a morfologia, sintaxe e outras caracteristicas para trazer significado matema-
tico para textos. Dessa forma, o formato em que o texto esta escrito interfere diretamente
na forma como se captura o resultado. Pode-se obter diagramas, dividindo os diferentes
segmentos de uma frase em suas propriedades gramaticais (SHAPIRO; GENTZKOW;
BOXELL, 2017). Para a frase 'The first fifteen minutes were dry, but by the end I really

enjoyed the lecture’

end
were dry enjoyed

the lecture

fifteen  minutes

Figura 9 — Modelo sintético classico de NLP. Fonte: Stanford University CS224d

Por mais que essa abordagem seja interessante, mesmo nas mais simples lingua-
gens, é extremamente complicado obter divisdes como essas e existem iniimeras excecoes
que dificultam imensamente o processo computacional de analise. Isso ajuda a concluir
que métodos de aprendizado de méquinas (que funcionam muito bem para aprender sobre

excegoes) podem ser utilizados para a otimizacao de resultados.
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3.2 Avancos de NLP com Deep Learning

A tendéncia atual em NLP é a utilizagdo de Deep Learning para o entendimento
de contextos e detalhes da comunicagdo humana, de forma automatizada. Atualmente,
isso ocorre normalmente em trés etapas diferentes. Primeiro, obtém-se o mapeamento de

cada palavra em determinado contexto para um vetor multidimensional.

Segundo, transformam-se estruturas textuais (paragrafos, frases, etc) em um novo
vetor a partir da combinacao dos vetores das palavras que o compoe. Finalmente, tém-se
a terceira etapa, onde o processo de aprendizado acontece e que pode ter varios objetivos
finais diferentes, desde anélise sentimental até classificagdo multinivel (ou combinagao de

métodos diferentes, como sera visto a seguir).

3.3 Word Embeddings

Representacao de palavras é parte central do estudo do processamento natural de
linguagem. Um Word Embedding se refere a um método de transformar um conjunto de
palavras, um vocabulario, normalmente referido como corpus, em um conjunto-espelho
de vetores (LEVY; GOLDBERG, 2014). A ideia principal é garantir que cada palavra
tenha um vetor Unico referente a mesma. A partir do momento que cada palavra possui
um vetor de referéncia, é possivel moldar um modelo de aprendizado capaz de aprender

e avaliar sentencas, paragrafos ou textos.

A forma mais trivial de se pensar em word embeddings é utilizar um método simples
de one-hot encoder para cada palavra. Por exemplo, em um corpus de 5 palavras como
‘sanduiche’, ’garoto’, 'pizza’, 'atacar’ e ’vida’, seria possivel criar uma representagao da

seguinte forma:

sanduiche = [1 0 0 0 0]
garoto = [0 10 0 0]
pizza = [0 0 1 0 0]
atacar = [00 0 1 0]
vida =[000 0 1]
Por mais que essa escolha garanta um vetor tinico para cada palavra, é facil perce-
ber que seria muito pouco efetivo para um corpus de um problema real, com um ntmero

elevado de palavras no vocabulario. Para um corpus de 10.000 palavras, seria necessario

retirar palavras menos necessarias ou gerar vetores de 10.000 posicoes.
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Portanto, é preciso definir uma estrutura mais complexa que consiga gerar uma
representacao unica e, ao mesmo tempo, escalavel para uma quantidade grande de pa-
lavras. Uma opcao interessante seria acoplar o significado de cada palavra na defini¢ao
de seu vetor. Palavras semanticamente parecidas, como 'macarrao’ e 'pizza’ teriam uma
geometria vetorial parecida. Dessa forma, é possivel resolver o problema de escalabilidade
e, a0 mesmo tempo, extrair significado de cada vetor representativo. Em outras palavras,
os vetores podem traduzir contexto. Com esse objetivo, varios algoritmos foram desenvol-
vidos para focar nessa problematica. Entre eles, esse trabalho foca no mais popular entre

esses algoritmos: Word2Vec.

3.4 Word2Vec

Word2Vec ¢ um modelo que cria um espaco vetorial inico de dimensao, normal-
mente, na casa de centenas de unidades. Esse modelo utiliza a ideia de coocorréncia. Em
outras palavras, palavras que usualmente se encontram préximas, terao geometria vetorial
préxima. E possivel verificar que esse modelo gera uma aproximacio geométrica similar

a aproximacao semantica.
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Figura 10 — Representacao grafica de um mapeamento semantico de palavras. Fonte:
Stanford University CS224d.
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Percebemos que distancias geométricas similares possuem semanticas similares,

deixando o modelo mais robusto.

Esse modelo utiliza o treinamento de uma rede neural FFNN. Porém, diferente

de outros modelos, o objetivo é utilizar a matriz W de pesos como o espago vetorial de

representagao de palavras (MCCORMICK, 2016).

3.4.1 Treinamento do modelo

Dado uma determinada palavra e sua vizinhanca dentro de um corpus especifico,
é escolhida uma palavra aleatoéria vizinha. A rede ird definir qual a probabilidade para

cada palavra do nosso vocabulario ser a palavra aleatoriamente escolhida.

O vetor de saida sera relacionado com a probabilidade de encontrar cada palavra
como vizinha de outra. Por exemplo, utilizando a palavra 'almoco’ como entrada da rede,
a probabilidade de se encontrar palavra ’comida’ como vizinha serd muito mais alta do que
da palavra 'computador’. Isso sera refletido nos vetores de saida da rede. Isso é possivel a

partir da introducao de pares de palavras, encontrados no corpus, como entradas da rede.

Considera-se um corpus constituido apenas da sentenca: “The quick brown fox
jumps over the lazy dog” e uma janela de vizinhanca de 2 palavras. A partir disso, tém-se

o seguinte modelo:

Source Text Training

Samples

fox jumps over the lazy dog. == (the, quick)
(the, brown)

|The- brown|fox|jumps over the lazy dog. = (quick, the)
(quick, brown)
(quick, fox)

over the lazy dog. == (brown, the)

(brown, quick)
(brown, fox)
(brown, jumps)

The| quick| brown - jumps| over | the lazy dog. = (fox, quick)
(fox, brown)

(fox, jumps)

(fox, over)

Figura 11 — Word2Vec: Algoritmo para janela de vizinhanga. Fonte: Chris McCormick.

Anteriormente, foi descrito um método de one-hot encoder. Como, antes da cri-
acao do espaco vetorial word2vec, nao temos uma representacao adequada das palavras,
é necessario utilizar o modelo one-hot para treinar a rede neural word2vec. Dessa forma,
todo o treinamento posterior do modelo podera usufruir de um word embedding mais

adequado.
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Considera-se, novamente, um vocabulario de 10.000 palavras. A partir desse vo-
cabulario, criaremos um vetor one-hot para cada uma das palavras. Assim, monta-se o
seguinte modelo FFNN:

Output Layer
Softmax Classifier

Hldden Layer Probability that the word at a
Linear Neurons randomly chosen, nearby
Input Vector position is “abandon”

0 X

0

0 _ ——= ... “ability

10 '

0 Z Q

0 \
A ‘1”in the position 0 ——  ..“able”
corresponding to the !
word “ants” 0 :

0 |

| . 3

X

10,000
positions
300 neurons —  .."“z0ne”

10,000
neurons

Figura 12 — Word2Vec: Modelo de Feed Forward Neural Network. Fonte: Chris McCor-
mick.

Depois de treinado o modelo, é necessario recuperar o espago vetorial da FFNN a
partir do vetor peso W. Como todas as representagoes sao one-hot, referencia-se apenas

a parte da matriz relacionada com “1”. Uma exemplificacao simples encontra-se a seguir:

(17 24 1 7
23 5 7
[0 0 0 1 0] x |4 6 13| = [10 12 19]
10 12 19
.11 18 254

Figura 13 — Word2Vec, matriz para atribuicao de valores. Fonte: Chris McCormick.

3.5 Rede Neural Recorrente (RNN): aprendizado com meméria

As outras propriedades descritas anteriormente também sao validas para redes
neurais recorrentes. Entretanto, a principal diferenca entre uma FFNN e uma RNN ¢ a

sua capacidade de guardar memoria.



34 Capitulo 8. Deep Learning para Processamento de Linguagem Natural (NLP)

Pode-se imaginar um modelo onde é necessario classificar o que estéd acontencendo
em um filme em cada momento que se passa. Nao é claro como uma rede neural tradicional
conseguiria utilizar informagoes anteriores sobre o filme para tratar informagoes futuras.
Essa é a importancia das RNNs criar um sistema de feedback capaz de criar um ciclo de

informagoes persistens, como ilustrado no diagrama a seguir:

®
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Figura 14 — Modelo simples de RNN. Fonte: Christopher Olah.
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Essa estrutura demonstra que RNNs estao intimamente relacionadas com sequén-
cia e listas. Elas sao a arquitetura natural a ser utilizada nesse tipo de estrutura. Neste
trabalho, utilizaremos um subtipo de RNNs chamado de LSTM. Os detalhes sobre esse

tipo de rede serao retratados mais a seguir.

3.6 Long Short Term Memory (LSTM) Networks

Um dos problemas de se trabalhar com linguagem ¢ a criacao de dependéncias
de longo prazo, onde duas informagoes importantes para um determinado contexto es-
tao distantes textualmente. RNNs, como visto anteriormente, possuem a capacidade de
guardar memoria. Em teoria, essas redes teriam a capacidade de resolver essa deficiéncia.

Entretanto, percebe-se, na pratica, RNNs classicas nao sao efetivas nesse aspecto.

As redes LSTM foram introduzidas em 1997 (HOCHREITER; SCHMIDHUBER,
1997) e sao um subtipo de RNNs que conseguem lidar com esse tipo de dependéncia de
forma altamente eficiente. Todas as RNNS possuem uma estrutura de corrente que repete
informacgoes em [oop. Porém, em RNNs tradicionais, essa repeticao se refletird em uma

simples configuracao de tangente hiperbodlica, como por exemplo:
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Figura 15 — Modelo genérico de RNN. Fonte: Christopher Olah.

LSTMs também possuem uma estrutura de loop, porém o médulo de repetigao

possui uma estrutura mais complexa. Como representado na figura seguinte:

& ® ®
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Figura 16 — Modelo LSTM para RNN. Fonte: Christopher Olah.

A caracteristica principal de uma rede LSTM ¢é o ’estado de célula’, que é a linha
horizontal no topo do diagrama (HOCHREITER; SCHMIDHUBER, 1997). O estado de
célula facilita que a informacao seja transmitida por toda a rede com poucas alteragoes

importantes.

Ci s %

S
C

Figura 17 — Representacao da Cell State. Fonte: Christopher Olah.

A LSTM pode remover ou adicionar informacao para o estado de célula a partir

de estruturas chamadas gates.
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_®_

Figura 18 — Representacao de Gates. Fonte: Christopher Olah.

A camada sigmoide descreve o quanto da informacao é permitida a passar para os

proximos estagios. O diagrama pode ser ilustrado dessa forma:

Figura 19 — LSTM operacao do cell state. Fonte: Christopher Olah.

ft = U(Wf . [ht—h l’t] + bf) (31)

Figura 20 — LSTM operacao do cell state. Fonte: Christopher Olah.

it = O'(WZ : [ht_l,xt] + bz> (32)

Cy = tanh(W, - [hy_1, 2] + b.) (3.3)
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Figura 21 — LSTM operacao do cell state. Fonte: Christopher Olah.

Ct = ft * Ct_l + ZZ * ag (34)

Isso garante que nao s6 a saida h; da célula, mas também informagoes mais antigas

da rede (OLAH, 2015). A saida h; é definida como:

he &\
>
Ot 0
ht—l m ht

It

Figura 22 — Saida da rede LSTM. Fonte: Christopher Olah.

op =Wy - [hi—1, ] + bo) (3.5)

ht = Ot * tanh(C’t) (36)

3.7 Seq2Seq: Machine Translation com RNNs

Modelos Sequence to Sequence (Seq2Seq) sdo muito importantes para o campo de
Machine Translation. A ideia é que a partir de uma sequéncia de palavras, pode-se criar
uma outra sequéncia de saida referente a primeira (SUTSKEVER; VINYALS; LE, 2014).
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Isso pode ser usado para diferentes utilidades. A sequéncia de saida pode ser desde uma
traducao até uma resposta para uma pergunta. Esses modelos sao muito utilizados para

a criagao de chatbots.

Modelos Seg2Seq sao formados por duas RNNs - uma RNN encoder e outra RNN
decoder. A ideia principal se refere a leitura de uma sequéncia de valores de tamanho
variavel na RNN encoder, gerando um vetor de tamanho fixo como resultado, normalmente
chamado de contexto. A RNN decoder utiliza o vetor de tamanho fixado gerado para criar
uma nova sequéncia de tamanho varidvel como saida. As duas RNNs sao treinadas juntas
para garantir um sincronismo na criagdo de contextos para determinadas entradas. Isso
garante que as saidas estdo diretamente relacionadas s varidveis de entradas. E possivel

visualizar essa estrutura na ilustracao a seguir:

ENCODER Reply

Yes, what's

A P T i

s
4% g
maa <
=
I I I T £ S S B G
Are you free tomorrow?
Incoming Email DECODER

Figura 23 — Representacao do modelo Seq2Seq. Fonte: Christopher Olah.

O objetivo do treinamento de uma Seg2S5eq ¢ maximizar a probabilidade da sequén-

cia de saida condicionada pela sequéncia de entrada ser coerente.
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4 Desenvolvimento: IMDB Data Set

4.1 Contextualizacao

O IMDB é o maior banco de dados/rede social com informagoes e discusses sobre
filmes e séries do mundo. Em 2017, o IMDB registrou mais de 4,4 milhoes de titulos,
8 milhoes de artistas e mais de 75 milhoes de usuarios. O portal permite que usuarios
editem e adicionem novos materiais ao banco de dados. Uma das partes mais importantes
do IMDB ¢é a secao de comentarios, onde cada usuario pode colocar a sua avaliacao sobre

determinada série ou filme. Essa secao é apresentada da seguinte maneira:

The Prestige (2006)
0 out of 2 people found the following review useful:
A great mix of inventive storytelling amid the mystery of magic, 23 October 2006

Sure, there are explosions and fires and bursts of electricity. There is at least one death and one chase scene, but there is more to
this one. It's a compelling and often brilliant story about magic, science, good and evil. And it's set in 20th century London. The film
is almost flawless.

Hugh Jackman and Christian Bale are both fine as rivaling magicians. They trade the roles of antagonist and protagonist throughout
the film. And Bale has continued becoming a very interesting actor, at least one who takes really great roles. Though, Michael Caine
really steals the show. He has a very warm role as Putter, the teacher, who is wise and complicated. Rebecca Hall is brilliant as
Sarah, Rupert's wife. And David Bowie is less irritating than usual as the great Tesla. The editing is slick and helps the movie
progress seamlessly. It's a very involving movie.

Figura 24 — Tipico Review do portal IMDB, Screenshot de tela.

Apesar de a quantidade de estrelas selecionada para cada filme ser um método
quantitativo importante para avaliacao do contetdo, nao é possivel visualizar nenhum
método explicito que avalie o texto que foi escrito por cada usuédrio do IMDB. Por esse
motivo, foi disponibilizado no site Kaggle um tutorial-desafio para que engenheiros, ci-
entistas de dados, cientistas de computacgao e outros interessados pudessem utilizar dife-
rentes técnicas de aprendizado para avaliar, textualmente, o significado de uma série de

avaliagoes do site: https://www.kaggle.com/c/word2vec-nlp-tutorial.

4.1.1 Descricao do banco de dados

Cada entrada do banco de dados disponivel possui o seguinte formato:

id Sentiment review
identidade tnica positivo(1) ou negativo(0) | avaliacdo do IMDB

-

E possivel exemplificar com a seguinte entrada:
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id sentiment  review
Most people, especially young people, may not understand this film. It looks like a story of loss, when it is actually a story about
being alone. Some people may never feel loneliness at this level.<br /><br />Cheadles character Johnson reflected the total
opposite of Sandlers character Fineman. Where Johnson felt trapped by his blessings, Fineman was trying to forget his life in the
same perspective. Jada is a wonderful additive to the cast and Sandler pulls tears. Cheadle had the comic role and was a great
supporter for Sandler.<br /><br />| see Oscars somewhere here. A very fine film. If you have ever lost and felt alone, this film will
9352_10 1 assure you that you're not alone.<br /><br />lerry

Figura 25 — Exemplo do banco de dados IMDB

4.1.2 Andlise Sentimental

O objetivo do desafio recai, entao, em uma das areas mais proeminentes nas técni-
cas de aprendizado e modelagem matematica: Sentiment Analysis. Como o proprio nome
supoe, o objetivo principal desse estilo de aprendizado é entender qual o tipo de expressao
emocional que determinado texto representa: angustia, tristeza, felicidade, raiva. No caso
do banco de dados do IMDB, a avaliagao ¢ bem simples e consiste apenas em determinar

se determinado texto contém uma avaliagdo positiva ou negativa sobre o filme.

Por mais simples que essa missao seja para um ser humano, nao é, necessariamente
intuitivo para a maquina. Muitas marcagoes normalmente utilizadas para expressar algo
negativo podem ser contextualizadas em uma determinada sentenga de forma que repre-
sente algo positivo, o exato oposto. Por exemplo: 'Nao acredito que o filme acabou tao
rapido. Sai da sala de cinema com a terrivel sensacao de querer ainda mais. Espero ver
de novo em breve!’. A frase anterior, por mais que contenha varias marcac¢oes negativas
como 'Nao’ e ’terrivel’, representa uma avaliacao positiva do filme. Essa nuance precisa

ser captada pelo modelo matematico de avaliacao.

4.2 Benchmarking

Como se trata de um desafio-tutorial, a equipe do Kaggle, em conjunto com o
IMDB, proporcionou um cédigo de benchmark para a comparagao com outros modelos.
Dessa forma, serd possivel comparar os resultados deste trabalho com o benchmark utili-
zado no desafio e verificar os possiveis trade-offs entre cada modelo e as razoes tedricas

que explicam as diferencas.

4.3 Metodologia

e A primeira etapa do processo foi utilizar o banco de dados de avaliagoes do IMDB
para criar um corpus. A partir disso, é possivel gerar um word embedding, tendo

assim um vetor representativo tinico para cada palavra do vocabulario do corpus.
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4.4

Posteriormente, foi escolhido o algoritmo de Word2Vec para gerar os vetores tinicos

de cada palavra do vocabulario.

Dois diferentes corpus foram utilizados para o Word2Vec. O primeiro foi construido
a partir das proprias palavras de avaliagoes do IMDB e o outro foi o modelo pré-

gerado do Google News, com mais de 3 bilhoes de palavras de treinamento.

Cada avaliacao foi transformada em um vetor de entrada, criado a partir das palavras
pertencentes em cada texto. A partir do centro geométrico de cada palavra-vetor
da avaliacao, um vetor médio, chamado de centrodide, era criado. Dessa forma, cada
avaliacao consiste de um vetor de entrada para o modelo, associado a um vetor

binario de saida entre 0 ou 1.

Posteriormente, foi utilizada uma rede neural LSTM para treinar o banco de dados
a partir dos resultados ja conhecidos. Utilizou-se um modelo de validacao cruzada
para dividir o banco de dados em treinamento e teste, com o objetivo de evitar

overfitting.

Também foram utilizadas outras técnicas, como Random Forests e Softmaxr com

objetivo de gerar comparagoes de resultados.
Os parametros foram reajustados de forma a otimizar a porcentagem de resultados
positivos.

Especificacio técnica

A seguir, sao explicitadas as configuragoes técnicas do projeto depois de todos

os testes de modelo, com a versao final utilizada e apresentada como resultado na sec¢ao

seguinte.

Primeiramente, a decisao de linguagem e framework:

Linguagem de programacao Python
Versao 2.7
Framework ANN TensorFlow
Versao 0.12.1
Framework Word2Vec Gensim
Versao 1.0.0

Em seguida, a configuragao do servidor Amazon utilizado:
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Configuracao Amazon Cloud m4.10xlarge
Memoéria 40 GiB

SSD 160 GB

Banda 4000 Mbps
Otimizacgao Cython

Tempo de execucao 20 horas

Por fim, a configuracao da rede neural LSTM utilizada:

Numero de Epocas 100
Numero de Classes 2
Tamanho do batch 60
Tamanho do Chunk 25
Quantidade de chunks 12
Tamanho da rede 500 unidades

4.5 Resultados

4.5.1 Word Embeddings

A partir do algoritmo Word2Vec, gerou-se um vetor tinico para cada palavra do
vocabulario. Utilizou-se o Word2Vec do Google News e outro feito a partir dos préprios
dados do IMDB. Para demonstrar que o mapeamento possui significado seméntico, é

possivel adquirir o seguinte grafico, utilizando os dados do Google News:

Show Labels Most Similar

i b

ripe_mangoes guava ananas (@D
®
pineapple (XD
papaya
mango D
. ineapples (A
mango pineapple """ 063
papaya (D
mangoes pineapples coconut (0.6 )
mangos

potato @

K-Means Centroids

mangoes papayao
:adfruit bananas

tomato
yams
mango
Bananas cocoa o
Banana

calamansi
1

Figura 26 — Mapeamento de significado em Word2Vec, Screenshot de tela.
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E interessante também utilizar os dados do IMDB para testar o mapeamento

semantico, fazendo uso de fungoes proprias do modelo Word2Vec:

model.doesnt_match("france germany england london ".split())
london ‘

Figura 27 — Teste do modelo Word2Vec.

model.most_similar("depp")

[(u'johnny', @©.6756786704063416), (u'dylan', 0.6571077108383179), (u'brandon', ©.6503952741622925), (
227621078491), (u'lawrence', 0.6362581253051758), (u'gallagher', ©.6349369287490845), (u'macdonald’,

Figura 28 — Teste do modelo Word2Vec.

4.5.2 Resultados finais e comparacoes

E importante comparar técnicas distintas, utilizando word embeddings distintos,
para verificar qual método possui o melhor resultado. Esse experimento foi realizado e é

ilustrado no grafico seguinte:

IMDE corpus [l
GoogleNews(1mi)

I GoogleNews(200k) [l

Random Forest LSTM

86
85
85
84
84
83
83
82
82
81
81
80

Accuracy %

Figura 29 — Comparacao entre métodos, IMDB

Assim, é possivel escolher o melhor modelo e compara-lo com o benchmark do
IMDB e com um método simples (computacionalmente menos complexo) como o softmaz,

para entender se é, de fato, necessario utilizar as técnicas apresentadas neste trabalho.
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LsT™™ i
IMDB Standard
Softmax [

[+
»
Accuracy %

Figura 30 — Comparacao entre benchmark e modelo, IMDB

E possivel perceber que existe um aumento significativo em acurdcia com o auxilio
das técnicas de Deep Learning ¢ NLP dentro do modelo. E possivel perceber que ao
utilizar o vocabulario formado pelo Word2Vec do corpus das préprias palavras do IMDB,
o resultado é superior se comparado com a versao do Google News (85% vs 83%), mesmo
com o vocabuldrio e complexidade sendo maior no segundo. Uma possivel explicacao é
que os mapeamentos semanticos extras que o corpus do Google News apresenta pouco
adiciona para o entendimento do significado das avaliagoes do IMDB, causando apenas
um nivel adicional de ruido. De qualquer forma, é possivel notar que o aumento do ntimero
de palavras vetorizadas utilizadas gera um acréscimo, mesmo que pequeno, na taxa de

acerto de classificagao.

4.5.3 Aplicacdo desenvolvida

Além do modelo matematico, foi desenvolvida, durante o projeto, uma aplicagao
capaz de utilizar textos arbitrarios para avaliacao e verificar se o contetido é positivo ou

negativo. Um screenshot da aplicacao sendo utilizada pode ser encontrado a seguir:

Analise Sentimental.

Verifiqgue se a mensagem € negativa ou positiva (Inglés apenas).

Testar

Figura 31 — Aplicativo desenvolvido, IMDB

4.5.4 Exemplificacao de resultados corretos

Podemos demonstrar exemplos do funcionamento correto do modelo.
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Primeiramente, dois exemplos utilizando um valor contido dentro do banco de

dados e nao utilizado para o treinamento do modelo, apenas para testes:

Analise Sentimental.

Mensagem Positiva.

| love this movie because | grew up around harness racing. Pat Boone behind the sulky reminds me
of my father who was drawn to the trotters because, unlike thoroughbred jockeys, men of normal
height and weight can be drivers. <br /><br />Yes, the 1944 Home in Indiana is a better movie, but
it's also a very different movie. April Love is light and easy to watch, a feel good movie.
(Disappointing though that Pat Boone's religious/moral views prohibited him from ever kissing the girl!
Quite a change from today's standard fare.) Home in Indiana with Walter Brennan (filmed in black and
white with no hint that anyone will ever burst into song) captures the stress and struggle better
thereby making the ultimate accomplishment more satisfying but it requires a bigger emotional
investment,

Figura 32 — Resultado correto, IMDB

Analise Sentimental.

Mensagem Negativa.

The script for this movie was probably found in a hair-ball recently coughed up by a really old dog.
Mostly an amateur film with lame FX. For you Zeta-Jones fanatics: she has the credibility of one Mr.

Figura 33 — Resultado correto, IMDB

Posteriormente, um exemplo com um valor arbitrario utilizado pela aplicagao:

Analise Sentimental.

Mensagem Positiva.

This movie really changed my life. | believe that the storyline will be known as one of the best ever
made in the recent history]|

Testar

Figura 34 — Resultado correto gerado
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455 Exemplificacdo de resultados incorretos

Finalmente, é importante explicitar casos em que a aplicagdo nao funciona corre-

tamente.

Neste exemplo, a classificagao correta deveria ter sido negativa. Esse texto é um
valor contido dentro do banco de dados e nao utilizado para o treinamento do modelo,

apenas para testes (validagao cruzada):

Analise Sentimental.

Mensagem Positiva.

| really looked forward to this program for two reasons; | really liked Jan Michael Vincent and | am an
aviation nut and have a serious love affair with helicopters. | don't like this program because it takes
fantasy to an unbelievable level. The world speed record for helicopters was set at 249 mph by a
Westland Lynx several years ago. The only chopper that was ever faster was the experimental
Lockheed AH56A in the 1960's. It hit over 300 and was a compound helicopter, which means it had a
pusher propeller at the end of its fuselage providing thrust.<br /><br />In short, no helicopter can fly
much over 275 because of the principle of rotary wing flight. And the Bell 222, the \actor\" that

long.<br /><br />There was a movie that came out during this time period called \"Blue Thunder\"
that was much more realistic."

Figura 35 — Resultado incorreto, IMDB
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5 Desenvolvimento: Quora Data Set

5.1 Contextualizacao

Quora é uma rede social cujo produto é a agregacao de conhecimento, com o funci-
onamento baseado em perguntas e respostas. O Quora é semelhante ao Yahoo! Respostas,
no entanto mantém e agrupa em seu banco de dados, informagoes mais coerentes, além de
organizar e direcionar as paginas as respostas encontradas, como se fosse uma enciclopédia
virtual. O que diferencia esta das demais ferramentas de busca é que pode ser editavel e
com a possibilidade de seguir todas as modificagoes realizadas pelos demais usuarios. Um

tipico post do Quora se encontra no seguinte formato:

Read

Feed

How do you think will chatbots replace people in customer
support?

ﬁ Maya Momotok, WOW24-7.io Customer Support Outsource located in Kiev

Hi there! Such an essential problem now. “Personal
service is about making customer feel like they’re doing
business with a human, not a company.” Tim Sanders
Surely, you’ve asked Customer Support for... (more)

Upvote

Figura 36 — Exemplo de post do Quora, Screenshot de tela.

Um dos grandes problemas enfrentados pelo Quora é a quantidade enorme de
perguntas repetidas na plataforma. Isso nao s6 desestimula os usuarios, mas também cria
diversos problemas em gastos excessivo com armazenamento de informacao. Dessa forma,
foi criado um desafio no Kaggle com o objetivo de diminuir esse problema. Este trabalho

procura uma estratégia de resolucao.

5.1.1 Descricao do banco de dados

Cada entrada do banco de dados disponivel possui o seguinte formato:
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id qidl|qid2 questionl|question2 | is_ duplicate
identidade t1nica do | identidade tnica de | conteido de cada per- | avaliagdo do IMDB
par cada pergunta gunta

Exemplifica-se com a seguinte entrada:

id gidl gid2 guestionl guestion2 is_duplicate

What is the stepby  What is the step by step
step guide to invest in guide to invest in share
0 1 2 share market in india? market? 0

Figura 37 — Exemplo de entrada no banco de dados

5.1.2 Normalizacao

O objetivo do desafio recai, entao, em uma das areas mais dificeis e ainda abertas
nas técnicas de aprendizado e modelagem matematica: Normalizacao. Verificar se duas
sentencas, frases, paragrafos ou conjuntos de palavras sdo iguais ou expressam as mes-
mas coisas é uma tarefa dificil, j4 que pequenas varia¢oes de vocabulario podem possuir

significados diametralmente opostos.

Essa fungao nao é necessariamente sempre intuitiva para um ser humano. Por mais
que seja possivel perceber similaridades, nao é uma percepcao 6bvia e necessita analise.

Isso significa algo ainda mais complexo para uma maquina: entender nuances complexas.

5.2 Comparacao vetorial

Diferente do desafio IMDB, a entrada nao é de apenas um conjunto textual e, sim,
a comparacao entre duas diferentes perguntas. Para isso, é necessario processar o banco

de dados de forma a transformar as duas entradas em apenas uma.

A ideia principal é comparar o modelo de Word2Vec + LSTM com classificadores

simples vetoriais, como a similaridade de cosseno e a distancia euclidiana.

Sera referenciado o modelo Word2Vec + LSTM como Difference Vector. E este
sera diretamente comparado com os outros dois modelos mais simples. Dessa forma, sera
possivel entender o quao valioso um método mais robusto computacionalmente sera, com-

parativamente. Trés métodos diferentes de comparacao vetorial foram utilizados:

e Vetor diferenga: a diferenca entre os dois vetores, uma entrada multidimensional da

diferenca entra a representacao vetorial de uma sentenga e outra (modelo Word2Vec
+ LSTM).
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e Similaridade de cosseno: uma entrada unidimensional que mede o cosseno do angulo

entre vetores, considerando o seu produto interno. E dado pela seguinte férmula:

> AB,
AB 5
IAIIBI [

\gAfw\iBf

similarity=cos(0 )=

Figura 38 — Similaridade de cosseno

e Distancia euclidiana: uma entrada unidimensional da distancia entre dois pontos. A
distancia euclidiana (ou distdncia métrica) entre os pontos em um espago euclidiano

n-dimensional, é definida como:

\/(pl —q)+ (- @)+ + (Pn— ) = 4 Zn:(pi — @)’

Figura 39 — Distancia Euclidiana

5.3 Metodologia e Entropia Cruzada

A metodologia, depois do processamento do banco de dados para transformar uma
dupla de vetores em um vetor de similaridade, ¢ idéntica a metodologia utilizada no banco
de dados do IMDB. Entretanto, serd medida a qualidade do modelo também pela entropia
cruzada. Para uma predicao p; para uma saida y; com N amostras, a entropia cruzada é

dada pela seguinte funcao:

1 N
= Z[y" log p; + (1 —y)log (1 — p))].
i=1

Figura 40 — Entropia Cruzada

A principal diferenca dessa medigdo, em comparacdo com a acuracia, é que a
entropia cruzada é um critério mais robusto, pois considera a probabilidade atribuida a
cada saida. Se um modelo, por exemplo, credita que certa entrada X possui probabilidade
0.51 de ser da classe Y e outro modelo atribui 0.99 para essa probabilidade, os dois seriam

contabilizados da mesma maneira em uma medida simples de acuracia.
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5.4 Especificacao técnica

A seguir, sao explicitadas as configuragoes técnicas do projeto depois de todos
os testes de modelo, com a versao final utilizada e apresentada como resultado na secao

seguinte.

Primeiramente, a decisao de linguagem e framework:

Linguagem de programacao Python
Versao 2.7
Framework ANN TensorFlow
Versao 0.12.1
Framework Word2Vec Gensim
Versao 1.0.0

Em seguida, a configuragao do servidor Amazon utilizado:

Configuragao Amazon Cloud m4.10xlarge
Memoéria 40 GiB

SSD 160 GB

Banda 4000 Mbps
Otimizagao Cython

Tempo de execucgao 16 horas

Por fim, a configuracao da rede neural LSTM utilizada:

Niamero de Epocas 70
Numero de Classes 2
Tamanho do batch 60
Tamanho do Chunk 25
Quantidade de chunks 12
Tamanho da rede 440 unidades

5.5 Resultados

5.5.1 Resultados finais e comparacdes

Aqui, é feita a comparagao entre os trés métodos escolhidos, em termos da entropia

cruzada:
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Cosine Sim. [l

2.27 Euclidean Dist.
2.0 Difference Vector .
1.8
1.6
14
1.2
1.0
800m
600m
400m
200m
0.0-

Figura 41 — Comparacao entre métodos por entropia cruzada, Quora

Log Loss

Também podemos fazer a comparacao em termos da acurécia.

Cosine Sim. [l
60
50

~ Euclidean Dist.
40

Difference Vector [l
30
20
10
0.0-

Figura 42 — Comparacao entre métodos por acuracia, Quora

Accuracy (%)

E possivel perceber que existe um aumento significativo em acurdcia com o auxilio
das técnicas de Deep Learning e NLP dentro do modelo. Percebe-se que o modelo mais
robusto, a partir de word embeddings e redes neurais recorrentes, apresenta um resultado
muito superior, tanto em termos da entropia cruzada (0.59 vs 2.2) quanto de acurdcia
(69% vs 58%). Isso comprova a efetividade do mapeamento seméantico e das redes neurais

com capacidade de memoria.

5.5.2 Aplicacao desenvolvida

Além do modelo matematico, foi desenvolvida, durante o projeto, uma aplicagao
capaz de utilizar textos arbitrarios para avaliacao e verificar se o contetido é positivo ou

negativo. Um screenshot da aplicacao sendo utilizada pode ser encontrado a seguir:
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Normalizacao.

Verifique se duas perguntas tem o mesmo significado (Inglés apenas).

Testar

Figura 43 — Aplicacao desenvolvida, Quora

5.5.3 Exemplificacdo de resultados corretos

E possivel demonstrar exemplos do funcionamento correto do modelo.

Primeiramente, dois exemplos utilizando um valor contido dentro do banco de

dados e nao utilizado para o treinamento do modelo, apenas para testes:

Normalizagao.

Questdes diferentes.

carbon di oxide?

Which fish would survive in salt water?|

Figura 44 — Resultado correto, Quora
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Normalizacao.

Questdes iguais.

How do | read and find my YouTube comments?

How can | see all my Youtube comments?

Figura 45 — Resultado correto, Quora

5.5.4 Exemplificacdo de resultados incorretos

Finalmente, é importante explicitar casos em que a aplicacdo nao funciona corre-

tamente.

Neste exemplo, a classificagdo correta deveria ter sido de que as perguntas sao
idénticas. Novamente, um caso utilizando um valor contido dentro do banco de dados e

nao utilizado para o treinamento do modelo, apenas para testes:

Normalizacao.

Questdes diferentes.

Astrology: | am a Capricorn Sun Cap moon and cap
rising...what does that say about me?

I'm a triple Capricorn (Sun, Moon and ascendant in
Capricorn) What does this say about me?

Figura 46 — Resultado incorreto, Quora
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6 Desenvolvimento: Twitter Chatbot

6.1 Contextualizacao

6.1.1 Twitter

O Twitter é uma das maiores redes sociais do mundo, com mais de mais de 300
milhGes de usuarios ativos. A ferramenta foi criada em Marco de 2006 por Jack Dorsey,
Noah Glass, Biz Stone e Evan Williams a lancado em Julho do mesmo ano, ganhando
popularidade de forma extremamente rapida. O servi¢co coordena mais de 300 milhoes
de mensagens, chamadas de tweets, por dia. Os tweets sao compartilhados pelos usuarios
em seus perfis pessoais e podem ter, no maximo, 140 caracteres. A ideia principal dos
fundadores do Twitter é que os usudrios possam compartilhar o que estao pensando no

momento, de forma interativa, rapida e curta.

Celebrity Twitter Clickthrough Rates

Clickthrough Rate
A% 8% 1.2% 1.6%

o
£

Followers
KhloeKardashian
stephenfry
KimKardashian
alyssa_milano
selenagomez
shakira
feliciaday
alyankovic
lancearmstrong
PerezHilton
rainnwilson
wilw
tonyrobbins
biz
mrskutcher
jtimberlake
RyanSeacrest
aplusk
SnoopDogg
chelseahandler
jimmyfallon
ParisHilton
MarthaStewart
mashable
algore
50cent
brookeburke
johnlegend

DanZarrella.com

Figura 47 — Clickthrough Rate por Celebridade. Fonte: Twitter Inc.
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Com o crescimento da importancia das redes sociais para o a imagem publica,
celebridades comecaram a usar ferramentas como o Twitter para garantir o grande al-
cance de suas marcas pessoais. O objetivo é garantir que os usudrios cliquem nos links
compartilhados ou repassem informacoes sobre marcas ou propagandas. O grafico acima
mostra o poder de persuasao de algumas celebridades conhecidas do Twitter, avaliado

pela porcentagem das pessoas que clicam nos tweets compartilhados.

6.1.2 Chatbots

Um chatbot é um servi¢o desenhado em torno de regras e/ou inteligéncia artificial,
em que um usuario interage com um computador por meio de uma interface de chat. Esse
servico possui grandes vantagens, entre elas garantir uma interacao direta e personalizada
para um usuarios e diminuir a quantidade de gastos com centros ineficientes de call-
centers ou help desks. Varias empresas e redes sociais, como Facebook, Slack, Instagram,

investiram em projetos como esses nos ultimos anos.

Se um usuario, por exemplo, deseja comprar um sapato da Nordstrom, poderia,
diretamente, interagir com um bot de auxilio, ao invés de navegar dentro das infinitas
opgoes de uma pagina web.

eos0 T 12:30 PM 100% -

< Recent Nordstrom Block

©) Over $250 :
&)
N
What do you think of these?
o k

Axel Arigato Frye
Cap-toe sneaker edford

85 $12¢

Buy this item
See more like this 9
Ask a question

| =

~

| B

Figura 48 — Exemplo de Chatbot. Fonte: Nordstrom.

6.1.3 Modelos de Chatbots

O objetivo dessa secao do trabalho é conseguir utilizar dados do Twitter para
gerar um chatbot eficiente. Existem dois estilos principais de chatbots: modelos baseados
em sele¢ao e os modelos baseados em geracao (ZHAO; CALLAN, 2008). Cada um possui

diferencas em termos de complexidade e eficiéncia.
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Modelos baseados em selecao

Modelos baseados em selecao sao faceis de entender e adaptar. Basicamente, funci-
onam com uma série de respostas pré-definidas e aprendem a selecionar a melhor resposta
possivel, dependendo da pergunta solicitada. Como nao ¢é necessario gerar nenhum texto
novo, apenas selecionar o adequado, alguns problemas como erros gramaticais sao evita-
dos. Além disso, possuem alta capacidade de atender os requisitos empresariais em termos
de efetividade. Entretanto, a capacidade de resposta para mecanismos de sele¢do depende
da quantidade de respostas disponiveis e podem, facilmente, se tornarem impraticaveis

em termos de escalabilidade, dependendo da aplicacao.
Modelos baseados em geragao

Modelos geradores sao dificeis de se produzir e nao dependem de nenhum con-
junto externo de respostas pré-estabelecidas. Esses modelos dependem inteiramente de
métodos de Inteligéncia Artificial, Traducao de Maquina e Processamento de Linguagem
Natural. Modelos geradores criam respostas novas para um determinada pergunta, a par-
tir do aprendizado de pares de respostas e perguntas anteriores. Nao existe um consenso
académico na melhor forma de construir chatbots geradores, mas é uma das areas de
pesquisas dentro de inteligéncia artificial mais estudada pelo seu alto potencial em resol-
ver o problema de escalabilidade de modelos de selecao. Empresas como Google também

desenvolveram artigos relacionados ao tema.

6.2 Benchmark e Exemplo do Google

Nao existe um Benchmark adequado e universalmente conhecido para se verificar
a qualidade de respostas de um bot. O Teste de Turing, por mais que universalmente
conhecido, ainda nao foi conceitualmente atingido e, portanto, nao seria adequado para
comparar a eficiéncia entre modelos. Portanto, a forma escolhida de verificar a eficiéncia
de modelos foi a partir da comparacao de funcionamento entre diferentes perspectivas.
De qualquer forma, em 2015, pesquisadores do Google criaram um chatbot baseado em
didlogos de filmes (com um data set mais robusto e completo do que o utilizado neste

trabalho). Alguns didlogos podem ser vistos aqui:
Human: is moral and ethics the same?
Machine: yes sir.
Human: what are the things that i do to be moral?
Machine: i don’t know.
Human: give me an example of moral action

Machine: I'm not a moralist
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Para este trabalho, foram utilizados trés conjuntos de dados diferentes para realizar

a mesma funcao de corpus:

e Cornell Movie Dialogues: Conjunto de pares de didlogos entre personagens de filmes

famosos, desenvolvido pela universidade de Cornell.

e Twitter Aleatério 7k: Conjunto de 7k pares de tweets aleatérios de um dia especifico.

o Twitter Celebridades 400-3k: Conjunto de 3 mil pares de tweets selecionados dentro

de 400 mil tweets de celebridades influentes na plataforma.

Dessa forma, é possivel realizar duas comparagoes: comparacao entre os modelos
utilizando o Twitter com o modelo de didlogos de filmes e a comparacao entre modelos

diferentes utilizando o Twitter.

6.3 Metodologia

e A primeira etapa do processo foi a selecao dos bancos de dados a serem utilizados.
Como reportado anteriormente, trés diferentes conjuntos foram utilizados. Os dois
primeiros sao facilmente encontrados na internet e sao utilizados de diversas manei-
ras diferentes para atividades académicas interessantes. O segundo banco de dados
foi criado para o desenvolvimento deste trabalho e sera disponibilizada posterior-
mente para que outros usudarios facam experimentos com o mesmo. As etapas para

geragao do corpus préprio sao descritas a seguir.

e Para a geracao do corpus Twitter Celebridades 400-3k, primeiramente foram mi-
neirados 400 mil ids de tweets de celebridades famosas do Twitter. Exemplos de
perfis utilizados: ’Kim Kardashian’, 'Britney Spears’, "Justin Bieber’. A maioria dos
usuarios possuem dezenas de milhares de tweets, essencial para a construcao do mo-
delo. As ids foram recolhidas a partir de um web scraping de duracao de 24h, como

demonstrado a seguir:
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[ ] [ ] from:justinbieber since:2016- x

< X | @ Twitter, Inc. [US] https://twitter.com/search?f=tweets&vertical=default&q=from%3Ajustinbieber%20since%3A2016-07-08%2... ¥

Chrome is being controlled by automated test software.

, Home % Moments from:justinbieber since:2016-07- Q Have an account? Log in~

We've updated our Privacy Policy, effective June 18th, 2017. You can learn more about what's changed on our Help Center. X

from:justinbieber since:2016-07-08 until:2016-07-09include:retweets

Top Latest People Photos Videos News Broadcasts

Search filters - show

Figura 49 — Web Scraping para o Twitter

e Posteriormente, foi utilizada a framework Tweepy para recolher os tweets a partir

da busca por ids. Esse processo durou em torno de 8 horas:

Gabriels-MacBook-Pro:twitter_collect gbayomi$ python tweet.py
total ids: 2394

currently getting @ — 100

currently getting 100 - 200

currently getting 200 - 300

:urrently getting 300 - 400

Figura 50 — Tweepy API

e Em seguida, foi necessario selecionar os tweets que representam um par de pergunta

e resposta e limpar cada um deles:

text = text.replace("\'", "xxapxx")
new_text = ' '.join(re.sub("(@[A-Za-z0-9]+) | ([*0-9A-Za-z \t])|(\w+:\/\/\S+)"," ", text).split())
new_text = new_text.replace("xxapxx",

my 1u)

words = new_text.split(' ')
count_words = len(words)

Figura 51 — Limpeza de informagao do Tweet

Com isso, um tweet com o seguinte formato
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Britney Spears @

@britneyspears
Love me some @MissyElliott...
#PieceOfMelsBack

Figura 52 — Tweet Original

¢ transformado em uma nova string de texto da seguinte forma:

O ® corpus.txt

any hints about the new show PieceOfMeIsBack
Love me some PieceOfMeIsBack

Figura 53 — Tweet apds a limpeza

A 1ltima etapa do processo de limpeza é a uniao de todos os arquivos em um arquivo

unico de texto (.txt).

e Em seguida, foi feita a conversao de texto em vetores, utilizando dessa vez o método
de one-hot encoder, que é menos efetivo, mas menos complexo computacionalmente.

Isso foi feito devido a limitacoes de tempo e memoria para se criar um modelo
Word2Vec.

e Com os 3 modelos de banco de dados no mesmo formato, é possivel criar um modelo
Seq2Seq com LSTMS, anteriormente descritos neste trabalho. A ideia é utilizar os
pares pergunta-resposta como treinamento da rede. Assim, para uma nova entrada

(pergunta), a rede Seq2Seq resultara em uma saida (resposta) adequada.

e Utilizou-se um mini-batch de 32 pares e 40 mil épocas para o treinamento do modelo.

6.4 Especificacao técnica

A seguir, sao explicitadas as configuragoes técnicas do projeto depois de todos
os testes de modelo, com a versao final utilizada e apresentada como resultado na secao

seguinte.

Primeiramente, a decisao de linguagem e framework:
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Linguagem de programacao Python
Versao 3.0
Framework ANN TensorFlow
Versao 1.0.0
Framework Word2Vec Gensim
Versao 2.2.0

Em seguida, a configuracao do servidor Amazon utilizado:

Configuracao Amazon Cloud m4.10xlarge
Memoria 40 GiB

SSD 160 GB

Banda 4000 Mbps
Otimizacgao Cython

Tempo de execucao 36 horas

Por fim, a configuragdo da rede neural LSTM Seq2Seq utilizada:

Numero de Epocas 200

Tamanho da rede 250 unidades

6.5 Resultados

Foi criado um aplicativo, como demonstrado a seguir, que auxilia nos testes do

chatbot:
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Figura 54 — Aplicagdo em processo de loading.

6.5.1 Cornell Movie Dialogs

Os seguintes resultados foram proporcionados pelo conjunto de dados do Cornell

Mowvie Dialogs:

ﬁ went shopping why
6:17 PM

because i dont know what i
want to do
6:17 PM

s no jesus no
6:17 PM

you dont have to go e
6:17 PM

Figura 55 — Cornell Movie Dialogs - Exemplo 1
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then why dont i see any
& pictures of me up there
6:16 PM

well you dont know what to
do
6:16 PM

check your mail tomorrow i
& sent you a letter a letter

6:16 PM

yeah thank you e
6:16 PM

Figura 56 — Cornell Movie Dialogs - Exemplo 2

6.5.2 Twitter Aleatdrio 7k

Os seguintes resultados foram proporcionados pelo conjunto de dados do Twitter

Aleatério 7k:

ﬁ did you love the clothing?
6:13 PM

yes i was e
6:13 PM

i dont think this makes
& sense
6:13 PM

i dont know what i mean e
6:13 PM

Figura 57 — Twitter Aleatério 7k - Exemplo 1
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ﬁ how are you my friend?
6:18 PM

im fine e
6:18 PM

how happy are you right
s now?

6:18 PM

fine fine e
6:18 PM

Figura 58 — Twitter Aleatorio 7k - Exemplo 2

6.5.3 Twitter Celebridades 400-3k

Os seguintes resultados foram proporcionados pelo conjunto de dados do Twitter
Aleatorio Twitter Celebridades 400-3k:

this made me so happy im
& crying
5:22 AM

love you love e
5:22 AM

yo 'she playin them all' is

back this thursday night
10pm

5:22 AM

wow this is so cute thank
you
5:22 AM

Figura 59 — Twitter Celebridades 400-3k - Exemplo 1
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E happy birthday
5:24 AM

so happy for have more
present and see in january
5:24 AM

who the hell are you voting
& ot

5:24 AM

amen thank you e
5:24 AM

Figura 60 — Twitter Celebridades 400-3k - Exemplo 2

6.5.4 Comparacao de métodos

Por fim, é possivel mandar mensagens similares para o bot e verificar se o compor-

tamento ¢ similar em cada um dos conjuntos de dados.

Primeiramente, é interessante comparar o resultado obtido pelo Google em 2015
com uma base de dados de filmes com o modelo obtido neste trabalho, utilizando um

modelo matematico e base de dados diferentes (mas também baseada em filmes):
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is moral and ethics the
same?

5:31 AM

yes sir

5:31 AM

what are the things that i do
to be moral?

5:31 AM

i dont know

5:31 AM

give me an example of
moral actions

5:31 AM

im not a moralist

5:31 AM

Figura 61 — Comparacao Bot, Filmes - Exemplo 1



0.5. Resultados

67

is moral and ethics the
& same?
5:31 AM

what do you mean
5:31 AM

to be moral?
5:31 AM

E what are the things that i do

you dont know what you
want to do

5:31 AM

give me an example of
& moral actions
5:31 AM

the unknown

5:31 AM

Figura 62 — Comparacao Bot, Filmes - Exemplo 2

Agora, é importante comparar também os dois modelos que utilizam o Twitter:

ﬁ i loved your show last night
5:25 AM

me too

5:25 AM

ﬁ are you ok?
5:25 AM

not very busy

5:25 AM

Figura 63 — Comparacao Bot, Twitter - Exemplo 1
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ﬁ i loved your show last night
5:26 AM

i love you too

5:26 AM

ﬁ are you ok?
5:26 AM

i dont know what to do

5:26 AM

Figura 64 — Comparacao Bot, Twitter - Exemplo 2

E possivel perceber que a base de dados de didlogo de filmes é mais realista do
que as bases dados que utilizam o Twitter. Isso pode ser explicado por intimeras razoes.
Primeiramente, a Cornell Movie Dialogs possui mais de 200 mil pares, mais de 20 vezes
maior que as outras duas juntas. Outro fator importante é que o Twitter ndo é uma
ferramenta com foco em didlogo. Normalmente, as interagoes no Twitter sao repetitivas e
nao apresentam muito contetido, pela propria estrutura da rede que permite apenas 140
caracteres. O modelo do Google é mais realista do que os outros, muito provavelmente pela
quantidade de dados utilizado pelo modelo e métodos de pré-processamento utilizados.
Entre as duas bases de dados que utilizam o Twitter, o comportamento foi semelhante,
mas a base de dados de celebridades possui um comportamento um pouco mais realista,
mesmo que com menos pares de informacao. Isso, provavelmente, deriva da forma como

os dados foram tratados: de 400 mil para apenas 3 mil tweets.

Qualitativamente, é possivel perceber que provavelmente nenhuum dos chatbots
conseguiria passar em um teste como o de Turing, ja que sdo facilmente identificados
como nao-humanos. Entretanto, alguns didlogos aparentam similaridade com a forma de
contato humano e os campos semanticos se mostram, claramente, relacionados, mesmo

que algumas frases nao facam sentido completo.
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7 Conclusoes e Possiveis Trabalhos Futuros

Este trabalho demonstrou as principais aplicagdes de redes neurais artificiais para a
area de Processamento de Linguagem Natural (NLP), focando na exploragao de significado
em redes sociais. Primeiramente, apresentou-se a fundamentagao matemética necesséaria
para o entendimento de Redes Neurais Recorrentes, em particular a rede LSTM, e os

principios fundamentais para a transformacao de conjuntos de palavras em vetores.

Para ilustrar os conceitos apresentados, trés diferentes aplicagoes foram geradas,
utilizando trés diferentes redes sociais. Os principios trabalhados foram os de Analise Sen-
timental (IMDB), Normalizagao (Quora) e Chatbots (Twitter). A metodologia completa
dos projetos foram apresentadas: obtencao de dados, vetorizacao de palavras, escolha de

algoritmos e implementacao de métodos de aprendizado.

As primeiras aplicagdes focam em andlise textual binaria. A primeira aplicagao,
focada em Andlise Sentimental, obteve um resultado acima do benchmark estabelecido
de 82%, chegando ao valor final de 86%. Além disso, foi possivel comparar a diferenca
de acuracia entre métodos diferentes de mapeamento vetorial para palavras e técnicas de
aprendizado, com diferencas de até 5%. A segunda aplicacdo mostrou a comparacao de
métodos diferentes para comparagao vetorial. Dois métodos tradicionais foram compara-
dos com o modelo criado a partir de LSTM e Word2Vec. Verificou-se que o modelo mais
robusto se comporta de forma bem superior com 69% de acurdcia, em comparacao aos
dois outros modelos mais simples que chegaram em 59%. Por tltimo, foi demonstrada a
aplicagao de um chatbot. Trés diferentes corpos textuais foram utilizados para alimentar a

inteligéncia artificial do bot e a comparacao entre os resultados é feita de forma subjetiva.

Implementagoes futuras poderiam incluir técnicas diferentes de word embedding
para analise textual bindria, outras formas de comparacao de vetores e, também, outras
variagoes de Redes Neurais Recorrentes, diferentes das LSTM. Além disso, seria possivel
implementar o chatbot com a utilizacao de técnicas de word embedding e com a capacidade

de aprender durante a conversa e nao s6 durante o periodo de treinamento.

A éarea de Processamento de Linguagem Natural com métodos de aprendizado
profundo cresceram muito nos tltimos anos. Com a combina¢do de modelos desenvolvi-
dos no final da década de 90 e de modelos de pré-processamento textual desenvolvidos
muito recentemente (como Word2Vec, em 2013), as capacidades de aplicagoes sao muito
poderosas. O futuro da area, como os trabalhos recentes demonstram, estd na criacao de
métodos de pré-processamento cada vez mais eficientes para que a geracao de significado

a partir do aprendizado se torne mais rapida e robusta.
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APENDICE A - Cédigo - Scraper para

informacoes do Twitter - Bot

Créditos parciais para o usuério bpb27, onde parte do coédigo de extragao foi adap-
tado:

<https://github.com/bpb27>

scraper.py

from selenium import webdriver

from selenium.webdriver.common.keys import Keys

from selenium.common.exceptions import NoSuchElementException,
StaleElementReferenceException

from time import sleep

import json

import datetime

def get_tweets(user):
# edit these three variables
#start = datetime.datetime(2009, 3, 1) # year, month, day
#start = datetime.datetime(2017, 6, 9) # year, month, day
start = datetime.datetime(2016, 6, 19) # year, month, day
end = datetime.datetime(2017, 6, 20) # year, month, day

# only edit these if you’re having problems
delay = 1 # time to wait on each page load before reading the page
driver = webdriver.Chrome(’driver/chromedriver’) # options are Chrome ()

Firefox() Safari()

# don’t mess with this stuff
twitter_ids_filename = ’json/’ + user + ’.json’
days = (end - start).days + 1

id_selector = ’.time a.tweet-timestamp’

tweet_selector = ’li.js-stream-item’


https://github.com/bpb27
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user = user.lower()
ids = []

def format_day(date):
day = ’0’ + str(date.day) if len(str(date.day)) == 1 else str(date.day)
month = 0’ + str(date.month) if len(str(date.month)) == 1 else
str(date.month)
year = str(date.year)

return ’-’.join([year, month, dayl)

def form url(since, until):
pl = ’https://twitter.com/search?f=tweets&vertical=default&q=from/3A°’
p2 = user + ’%20since’,3A° + since + ’%20until’3A’ + until +
’include%3Aretweets&src=typd’
return pl + p2

def increment_day(date, i):

return date + datetime.timedelta(days=i)

for day in range(days):
dl = format_day(increment_day(start, 0))
d2 = format_day(increment_day(start, 1))
url = form url(dl, d2)
print (url)
print(dl)
driver.get (url)

sleep(delay)

try:
found_tweets = driver.find_elements_by_css_selector(tweet_selector)

increment = 10

while len(found_tweets) >= increment:
print(’scrolling down to load more tweets’)
driver.execute_script (’window.scrollTo(O0,
document.body.scrollHeight);’)
sleep(delay)
found_tweets =
driver.find_elements_by_css_selector(tweet_selector)

increment += 10

print (’{} tweets found, {} total’.format(len(found_tweets),
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len(ids)))

for tweet in found_tweets:
try:
id =
tweet.find_element_by_css_selector(id_selector).get_attribute(’href’
ids.append(id)
except StaleElementReferenceException as e:

print(’lost element reference’, tweet)

except NoSuchElementException:

print(’no tweets on this day’)

start = increment_day(start, 1)

try:
with open(twitter_ids_filename) as f:
all_ids = ids + json.load(f)
data_to_write = list(set(all_ids))
print(’tweets found on this scrape: ’, len(ids))
print(’total tweet count: ’, len(data_to_write))
except FileNotFoundError:
with open(twitter_ids_filename, ’w’) as f:
all_ids = ids
data_to_write = list(set(all_ids))
print (’tweets found on this scrape: ’, len(ids))

print(’total tweet count: ’, len(data_to_write))

with open(twitter_ids_filename, ’w’) as outfile:

json.dump(data_to_write, outfile)

print(’all done here’)

driver.close()

celeb_list = [’justinbieber’, ’iansomerhalder’]

for celeb in celeb_list:

get_tweets(celeb)

tweet.py
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import tweepy

from tweepy import OAuthHandler
import re

import math

import json

from time import sleep

import cPickle as pickle

import os

from os.path import splitext

consumer_key = 7’
consumer_secret = 7’
access_token = 7’

access_secret = 7’

auth = OAuthHandler (consumer_key, consumer_secret)

auth.set_access_token(access_token, access_secret)

api = tweepy.API(auth, wait_on_rate_limit=True)

def get_all_tweets(screen_name):
#initialize a list to hold all the tweepy Tweets
alltweets = []

#make initial request for most recent tweets (200 is the maximum allowed
count)

new_tweets = api.user_timeline(screen_name = screen_name,count=200)

#save most recent tweets

alltweets.extend(new_tweets)

#save the id of the oldest tweet less one

oldest = alltweets[-1].id - 1

#keep grabbing tweets until there are no tweets left to grab
while len(new_tweets) > 0:

print "getting tweets before %s" ¥ (oldest)

#all subsiquent requests use the max_id param to prevent duplicates

new_tweets = api.user_timeline(screen_name =



screen_name,count=200,max_id=oldest)

#save most recent tweets

alltweets.extend(new_tweets)

#update the id of the oldest tweet less one
oldest = alltweets[-1].id - 1

print "...%s tweets downloaded so far" % (len(alltweets))

return alltweets

def get_lit_all_tweets(username):
user = username

user = user.lower()

with open(’json/’ + username + ’.json’) as f:

ids = json.load(f)

print(’total ids: {}’.format(len(ids)))

all data = []

start = 0

end = 100

limit = len(ids)

i = int(math.ceil(limit / 100))

for go in range(i):
print (’currently getting {} - {}’.format(start, end))
sleep(6) # needed to prevent hitting API rate limit
id_batch = ids[start:end]
start += 100
end += 100
tweets = api.statuses_lookup(id_batch)
all_data.extend(tweets)

return all_data
def clean_string(text):

text = text.replace("\’", "xxapxx")

new_text = ’ ’.join(re.sub("(@[A-Za-z0-9]+) | ([T0-9A-Za-z
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D T Qlw+:\V/\/\SH ", " " text) .split ()

new_text = new_text.replace("xxapxx", "\’")

words = new_text.split(’ ’)

count_words = len(words)

if count_words>1:
return new_text
else:

return None

def get_tweet_pairs(tweets):
pairs = []
for tweet_raw in tweets:
if tweet_raw.is_quote_status:
tweet_text = tweet_raw.text
tweet = tweet_raw._json
if ’quoted_status’ in tweet:
quoted_status = tweet[’quoted_status’]

quoted_status_text = quoted_status[’text’]

quoted_status_text_clean = clean_string(quoted_status_text)

tweet_text_clean = clean_string(tweet_text)

if ((quoted_status_text_clean!=None) and (tweet_text_clean!=None)):
pair = [quoted_status_text_clean, tweet_text_clean]

print pair

pairs.append(pair)

return pairs

def save_object(obj, filename):
with open(filename, ’wb’) as output:
pickle.dump(obj, output, pickle.HIGHEST_PROTOCOL)

def load_object(filename):
with open(filename, ’rb’) as _input:

return pickle.load(_input)

nnn

username = ’kimkardashian’

tweets = get_lit_all_tweets(username)

save_object (tweets, ’tweets/’ + username + ’.pkl’)

pairs = get_tweet_pairs(username, tweets)
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print ’total pairs: ’ + str(len(pairs))

save_object(pairs, ’data/’ + username + ’.pkl’)

usernames = []

for file_ in os.listdir("json/"):
file_name,extension = splitext(file_)
if str(extension) == ’.json’:

usernames . append (file_name)

for username in usernames:
tweets = get_lit_all_tweets(username)
save_object(tweets, ’tweets/’ + username + ’.pkl’)
pairs = get_tweet_pairs(tweets)
print ’total pairs: ’ + str(len(pairs))

save_object(pairs, ’pairs/’ + username + ’.pkl’)
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Créditos parciais para a plataforma Kaggle, onde parte do cédigo de limpeza e

vetorizagao foi adaptado de um tutorial:

<https://www.kaggle.com />

E também para o tutorial por onde aprendi a criar redes LSTM:

<https://pythonprogramming.net /neural-networks-machine-learning-tutorial />

play.py

from gensim.models import word2vec
import numpy as np # Make sure that numpy is imported

from sklearn.ensemble import RandomForestClassifier

import pandas as pd

# Import various modules for string cleaning

from bs4 import BeautifulSoup

import re

from nltk.corpus import stopwords

# Download the punkt tokenizer for sentence splitting
import nltk.data

#nltk.download()

import logging

from sklearn.cluster import KMeans

import time

import argparse
from rnn import train_rnn

import cPickle as pickle

#print model.doesnt_match("friends community sherlock her".split())

#print model.most_similar("awful")

def makeFeatureVec(words, model, num_features):
# Function to average all of the word vectors in a given
# paragraph
#

# Pre-initialize an empty numpy array (for speed)


https://www.kaggle.com/
https://pythonprogramming.net/neural-networks-machine-learning-tutorial/
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featureVec = np.zeros((num_features,),dtype="float32")
#
nwords = O.
#
# Index2word is a list that contains the names of the words in
# the model’s vocabulary. Convert it to a set, for speed
index2word_set = set(model.index2word)
#
# Loop over each word in the review and, if it is in the model’s
# vocaublary, add its feature vector to the total
for word in words:
if word in index2word_set:

nwords = nwords + 1.

featureVec = np.add(featureVec,model [word])
#
# Divide the result by the number of words to get the average
featureVec = np.divide(featureVec,nwords)

return featureVec

def getAvgFeatureVecs(reviews, model, num_features):
# Given a set of reviews (each one a list of words), calculate
# the average feature vector for each one and return a 2D numpy array
#
# Initialize a counter
counter = 0.
#
# Preallocate a 2D numpy array, for speed
reviewFeatureVecs = np.zeros((len(reviews) ,num_features),dtype="float32")
#
# Loop through the reviews
for review in reviews:
#
# Print a status message every 1000th review
if counter’1000. ==
print "Review %d of %d" % (counter, len(reviews))
#
# Call the function (defined above) that makes average feature vectors
reviewFeatureVecs[counter] = makeFeatureVec(review, model, \
num_features)
#

# Increment the counter
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counter = counter + 1.

return reviewFeatureVecs

def review_to_wordlist( review, remove_stopwords=False ):

# Function to convert a document to a sequence of words,

# optionally removing stop words. Returns a list of words.

#

# 1. Remove HTML

review_text = BeautifulSoup(review, "lxml").get_text()

#

# 2. Remove non-letters

review_text = re.sub("[Ta-zA-Z]"," ", review_text)
#

# 3. Convert words to lower case and split them

words = review_text.lower().split()

#

# 4. Optionally remove stop words (false by default)

if remove_stopwords:

#

stops = set(stopwords.words("english"))

words = [w for w in words if not w in stops]

# 5. Return a list of words

return(words)

o tokokokokokok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok sk sk ok o e o ok ok sk sk sk sk sk sk sk sk sk sk sk sk sk sk sk sk sk sk sk ok ok sk sk sk sk o o ke k
# Calculate average feature vectors for training and testing sets,

# using the functions we defined above. Notice that we now use stop word

# removal.

def getDataVecs(train, test, model, num_features):

clean_train_reviews = []

for review in train["review"]:

clean_train_reviews.append( review_to_wordlist( review, \

remove_stopwords=True ))

trainDataVecs = getAvgFeatureVecs( clean_train_reviews, model, num_features

)

print "Creating average feature vecs for test reviews"

clean test_reviews = []

for review in test["review"]:

clean_test_reviews.append( review_to_wordlist( review, \
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remove_stopwords=True ))
testDataVecs = getAvgFeatureVecs( clean_test_reviews, model, num_features )
return trainDataVecs, testDataVecs
def RFTraining(train, trainDataVecs, testDataVecs):
# Fit a random forest to the training data, using 100 trees

forest = RandomForestClassifier( n_estimators = 100 )

print "Fitting a random forest to labeled training data..."

forest = forest.fit( trainDataVecs, train["sentiment"] )

# Test & extract results

result = forest.predict( testDataVecs )

# Write the test results
output = pd.DataFrame( data={"id":test["id"], "sentiment":result} )

output.to_csv( "docs/random_forest_results.csv", index=False, quoting=3 )

return output

def TFTraining(train_vals, train_labels, test_vals):
train_labels = np.eye(2) [train_labels.as_matrix(columns=None)]

result = train_rnn(train_vals, train_labels, test_vals)

# Write the test results
output = pd.DataFrame( data={"id":test["id"], "sentiment":result} )

output.to_csv( "docs/tensor_results.csv", index=False, quoting=3 )

return output

def save_object(obj, filename):
with open(filename, ’wb’) as output:

pickle.dump(obj, output, pickle.HIGHEST_PROTOCOL)

def load_object(filename):
with open(filename, ’rb’) as _input:

return pickle.load(_input)

#Train, test and model and number of features
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train = pd.read_csv("data/labeledTrainData.tsv", header=0, \

delimiter="\t", quoting=3)

test = pd.read_csv("data/testData.tsv", header=0, delimiter="\t", \
quoting=3 )

model = word2vec.Word2Vec.load(’features/300features_40minwords_10context’)

num_features = len(model.synO[1,:])

#get the data vectors

trainDataVecs, testDataVecs = getDataVecs(train, test, model, num_features)

save_object(test, ’test.pkl’)
save_object(trainDataVecs, ’trainDataVecs.pkl’)
save_object(train, ’train.pkl’)

save_object(testDataVecs, ’testDataVecs.pkl’)

trainDataVecs = load_object(’trainDataVecs.pkl’)
train = load_object(’train.pkl’)

test = load_object(’test.pkl’)

testDataVecs = load_object(’testDataVecs.pkl’)

#Random Forest Training

#outputl = RFTraining(train, trainDataVecs, testDataVecs)

#Tensor Training
output2 = TFTraining(trainDataVecs, train["sentiment"], testDataVecs)

#print output2

#print outputl
#print output2

™Mmn.py

import tensorflow as tf

from tensorflow.python.ops import rnn, rnn_cell
import numpy as np

import pickle

import idx2numpy as idx
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#from tensorflow.examples.tutorials.mnist import input_data
#mnist = input_data.read_data_sets("/tmp/data/", one_hot = True)
train_size = 60000

test_size = 10000

images_size = 784

n_classes = 10

train_x_pure = idx.convert_from_file("data/train-images-idx3-ubyte")

train_y_pure idx.convert_from_file("data/train-labels-idxl-ubyte")

train_x = np.ones((train_size,images_size))

train_y = np.zeros((train_size,n_classes))

for i in range (0,train_size):
train_x[i] = train_x_pure[i].flatten();

train_y[i, train_y_purel[i]] = 1

test_x_pure = idx.convert_from_file("data/t10k-images-idx3-ubyte")

test_y_pure = idx.convert_from_file("data/t10k-labels-idx1l-ubyte")

test_x = np.ones((test_size,images_size))

test_y = np.zeros((test_size,n_classes))
for i in range (0,test_size):
test_x[i] = test_x_purel[i].flatten();
test_yl[i, test_y_purel[il]] =1

hm_epochs = 100

n_classes = 2

batch_size = 60

chunk_size = 25

n_chunks = 12

rnn_size = 500

x = tf.placeholder(’float’, [None, n_chunks,chunk_size])

tf.placeholder(’float’)

<
I
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def recurrent_neural_network(x):
layer = {’weights’:tf.Variable(tf.random_normal ([rnn_size,n_classes])),

’biases’:tf.Variable(tf.random_normal([n_classes]))}

x = tf.transpose(x, [1,0,2])
x = tf.reshape(x, [-1, chunk_size])
x = tf.split(0, n_chunks, x)

lstm_cell = rnn_cell.BasicLSTMCell(rnn_size,state_is_tuple=True)

outputs, states = rnn.rnn(lstm_cell, x, dtype=tf.float32)

output = tf.matmul (outputs[-1],layer[’weights’]) + layer[’biases’]

return output

def train_neural_network_acc(train_x, train_y, test_x, test_y):
prediction = recurrent_neural_network(x)
cost =
tf.reduce_mean(tf.nn.softmax_cross_entropy_with_logits(prediction,y))

optimizer = tf.train.AdamOptimizer().minimize(cost)

with tf.Session() as sess:

sess.run(tf.initialize all variables())

for epoch in range(hm_epochs):
i=0
while i < len(train_x):
start = 1

end = it+batch_size

batch_x = np.array(train_x[start:end])

batch_x = batch_x.reshape((len(batch_x),n_chunks,chunk_size))

batch_y = np.array(train_y[start:end])

sess.run([optimizer, cost], feed_dict={x: batch_x, y: batch_y})

i+=batch_size

print epoch

correct = tf.equal(tf.argmax(prediction, 1), tf.argmax(y, 1))
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accuracy = tf.reduce_mean(tf.cast(correct, ’float’))

print accuracy.eval({x:test_x.reshape((-1, n_chunks, chunk_size)),

y:test_y})

def train_rnn(train_x, train_y, test_x):
prediction = recurrent_neural_network(x)
cost =
tf.reduce_mean(tf.nn.softmax_cross_entropy_with_logits(prediction,y))

optimizer = tf.train.AdamOptimizer().minimize(cost)

with tf.Session() as sess:

sess.run(tf.initialize_all_variables())

for epoch in range(hm_epochs):
i=0
print ’Starting epoch ’ + str(epoch+l) + ’ out of ’ + str(hm_epochs)
while i < len(train_x):
start = i
end = i+batch_size

batch_x = np.array(train_x[start:end])

batch_x = batch_x.reshape((len(batch_x),n_chunks,chunk_size))

batch_y = np.array(train_y[start:end])

sess.run([optimizer, cost], feed_dict={x: batch_x, y: batch_y})

i+=batch_size
print ’Finished epoch: ’ + str(epoch+1)

correct = tf.equal(tf.argmax(prediction, 1), tf.argmax(y, 1))
accuracy = tf.reduce_mean(tf.cast(correct, ’float’))
print accuracy.eval({x:train_x.reshape((-1, n_chunks, chunk_size)),

y:train_y})

res = tf.argmax(prediction, 1)
return sess.run(res, feed_dict={x:test_x.reshape((-1, n_chunks,

chunk_size))})
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APENDICE C - Cédigo - Quora

Créditos parciais para a plataforma Kaggle, onde parte do cédigo de limpeza e

vetorizagao foi adaptado de um tutorial:

<https://www.kaggle.com />

E também para o tutorial por onde aprendi a criar redes LSTM:

<https://pythonprogramming.net /neural-networks-machine-learning-tutorial />

TUnN.py

from gensim.models import word2vec
import numpy as np # Make sure that numpy is imported

from sklearn.ensemble import RandomForestClassifier

import pandas as pd

# Import various modules for string cleaning

from bs4 import BeautifulSoup

import re

from nltk.corpus import stopwords

# Download the punkt tokenizer for sentence splitting
import nltk.data

#nltk.download ()

import logging

from sklearn.cluster import KMeans

import time

import argparse

#from rnn import train_rnn

import cPickle as pickle

from scipy.spatial.distance import cosine

from sklearn.metrics import log_loss

from sklearn.metrics.pairwise import cosine_similarity
from sklearn.cross_validation import train_test_split

from rnn import train_rnn

embedding_ref = ’gnews/’


https://www.kaggle.com/
https://pythonprogramming.net/neural-networks-machine-learning-tutorial/
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def RFTraining(X_train, X_test, y_train, y_test):
# Fit a random forest to the training data, using 100 trees

forest = RandomForestClassifier( n_estimators = 100 )

print "Fitting a random forest to labeled training data..."

forest = forest.fit(X_train, y_train)

#print (’RF accuracy: TRAINING’, forest.score(X_test, y_test))

accu = forest.score(X_test, y_test)
probs = forest.predict_proba(X_test)

score = log_loss(y_test, probs)

return score, accu

def forester(X_train, X_test, y_train, y_test):
# Fit a random forest to the training data, using 100 trees

forest = RandomForestClassifier( n_estimators = 100 )

print "Fitting a random forest to labeled training data..."

forest = forest.fit(X_train, y_train)

return forest

def save_object(obj, filename):
with open(filename, ’wb’) as output:

pickle.dump(obj, output, pickle.HIGHEST_PROTOCOL)

def load_object(filename):
with open(filename, ’rb’) as _input:

return pickle.load(_input)

def cos_sim(al, a2):
dists = []
for q1,92 in zip(al,a2):
try:
dist = cosine(ql,q2)
dists.append(dist)
except:
dist = 0.25
dists.append(dist)
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return dists

def euclidean(al, a2):

dists = []

for q1,92 in zip(al,a2):

try:

dist = np.nan_to_num(np.linalg.norm(ql-q2))

dists.append(dist)

except:

dist = 0.25

dists.append(dist)

return dists

def diff(al, a2):
dists = []

for q1,92 in zip(al,a2):

dist = list(np.nan_to_num(np.array(ql - gq2)))

dists.append(dist)

return np.array(dists)

def array_sparse(x):
x_ = []
for el in x:
temp = []

temp.append(el)

temp_np = np.array(temp)

x_.append (temp_np)

return np.array(x_)

def TFTraining(train_vals, train_labels, test_vals, test_labels):

train_labels = np

.eye(2) [train_labels]

test_labels = np.eye(2) [test_labels]

result = train_rnn(train_vals, train_labels, test_vals, test_labels)

return result

train = load_object(embedding ref + ’train.pkl’)

questionl_train_dv =

load_object(embedding_ref + ’questionl_train_dv.pkl’)
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question2_train_dv = load_object(embedding_ref + ’question2_train_dv.pkl’)

distances = diff(questionl_train_dv, question2_train_dv)

labels = np.array(train[’is_duplicate’])

X_train, X_test, y_train, y_test = train_test_split(distances, labels,
test_size=0.2, random_state=42)

forest = forester(X_train, X_test, y_train, y_test)

save_object (forest, ’wen/forest.pkl’)

print ’saved’

#rf_array = RFTraining(X_train, X_test, y_train, y_test

train = load_object(embedding ref + ’train.pkl’)
questionl_train_dv = load_object(embedding ref + ’questionl_train_dv.pkl’)

question2_train_dv = load_object(embedding_ref + ’question2_train_dv.pkl’)

distances = diff(questionl_train_dv, question2_train_dv)

labels = np.array(train[’is_duplicate’])

X_train, X_test, y_train, y_test = train_test_split(distances, labels,
test_size=0.2, random_ state=42)

#rf_array = RFTraining(X_train, X_test, y_train, y_test)

#print ’Distance - log loss: ’ + str(rf_array[0]) + ’ accu: ’ +

str(rf_array[1])

print TFTraining(X_train, y_train, X_test, y_test)

distances = euclidean(questionl_train_dv, question2_train_dv)

distances = array_sparse(distances)

labels = np.array(train[’is_duplicate’])

X_train, X_test, y_train, y_test = train_test_split(distances, labels,
test_size=0.2, random_state=42)

rf_array = RFTraining(X_train, X_test, y_train, y_test)

print ’Euclidean - log loss: ’ + str(rf_array[0]) + ’ accu: ’ +

str(rf_array[1])
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distances = cos_sim(questionl_train_dv, question2_train_dv)

distances = array_sparse(distances)

labels = np.array(train[’is_duplicate’])

X_train, X_test, y_train, y_test = train_test_split(distances, labels,
test_size=0.2, random_state=42)

rf_array = RFTraining(X_train, X_test, y_train, y_test)

print ’Cosine Similarity - log loss: ’ + str(rf_array[0]) + ’> accu: ’> +

str(rf_array[1])

™™MN.py

import tensorflow as tf

from tensorflow.python.ops import rnn, rnn_cell
import numpy as np

import pickle

import idx2numpy as idx

#from tensorflow.examples.tutorials.mnist import input_data
#mnist = input_data.read_data_sets("/tmp/data/", one_hot = True)
train_size = 60000

test_size = 10000

images_size = 784

n_classes = 10

train_x_pure = idx.convert_from_file("data/train-images-idx3-ubyte")

train_y_pure = idx.convert_from_file("data/train-labels-idxl-ubyte")

train_x = np.ones((train_size,images_size))

train_y = np.zeros((train_size,n_classes))

for i in range (0,train_size):
train_x[i] = train_x_pure[i].flatten();

train_y[i, train_y_purel[i]l] = 1

test_x_pure = idx.convert_from_file("data/t10k-images-idx3-ubyte")

test_y_pure = idx.convert_from_file("data/t10k-labels-idx1l-ubyte")

test_x = np.ones((test_size,images_size))
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test_y = np.zeros((test_size,n_classes))

for i in range (0,test_size):
test_x[i] = test_x_purel[i].flatten();

test_yl[i, test_y_purel[il] =1

hm_epochs = 70
n_classes = 2
batch_size = 60
chunk_size = 25
n_chunks = 12
rnn_size = 440

x = tf.placeholder(’float’, [None, n_chunks,chunk_size])

y = tf.placeholder(’float’)

def recurrent_neural_network(x):

layer = {’weights’:tf.Variable(tf.random_normal([rnn_size,n_classes])),

’biases’:tf.Variable(tf.random normal([n_classes]))}

x = tf.transpose(x, [1,0,2])
x = tf.reshape(x, [-1, chunk_size])
x = tf.split(0, n_chunks, x)

lstm_cell = rnn_cell.BasicLSTMCell(rnn_size,state_is_tuple=True)

outputs, states = rnn.rnn(lstm_cell, x, dtype=tf.float32)

output = tf.matmul (outputs[-1],layer[’weights’]) + layer[’biases’]

return output

def train_neural_network_acc(train_x, train_y, test_x, test_y):

prediction = recurrent_neural_network(x)

cost =

tf.reduce_mean(tf.nn.softmax_cross_entropy_with_logits(prediction,y))

optimizer = tf.train.AdamOptimizer () .minimize(cost)



97

with tf.Session() as sess:

sess.run(tf.initialize_all_variables())

for epoch in range(hm_epochs):
i=0
while i < len(train x):
start = i

end = i+batch_size

batch_x = np.array(train_x[start:end])

batch_x = batch_x.reshape((len(batch_x),n_chunks,chunk_size))

batch_y = np.array(train_y[start:end])

sess.run([optimizer, cost], feed_dict={x: batch_x, y: batch_y})

i+=batch_size

print epoch

correct = tf.equal(tf.argmax(prediction, 1), tf.argmax(y, 1))

accuracy = tf.reduce_mean(tf.cast(correct, ’float’))

print accuracy.eval({x:test_x.reshape((-1, n_chunks, chunk_size)),

y:test_y})

def train_rnn(train_x, train_y, test_x, test_y):
prediction = recurrent_neural_network(x)
cost =
tf.reduce_mean(tf.nn.softmax_cross_entropy_with_logits(prediction,y))

optimizer = tf.train.AdamOptimizer () .minimize(cost)

with tf.Session() as sess:

sess.run(tf.initialize_all_variables())

for epoch in range(hm_epochs):
i=0
print ’Starting epoch ’ + str(epoch+l) + ’ out of ’ + str(hm_epochs)
while i < len(train_x):
start = i
end = i+batch_size
batch_x = np.array(train_x[start:end])

batch_x = batch_x.reshape((len(batch_x),n_chunks,chunk_size))
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batch_y = np.array(train_y[start:end])

sess.run([optimizer, cost], feed_dict={x: batch_x, y: batch_y})

i+=batch_size
print ’Finished epoch: ’ + str(epoch+1)

correct = tf.equal(tf.argmax(prediction, 1), tf.argmax(y, 1))

accuracy = tf.reduce_mean(tf.cast(correct, ’float’))

return accuracy.eval({x:test_x.reshape((-1, n_chunks, chunk_size)),

y:test_y})
#res = tf.argmax(prediction, 1)
#return sess.run(res, feed_dict={x:test_x.reshape((-1, n_chunks,

chunk_size))})

#train_x = mnist.train.images

#train_y = mnist.train.labels

#test_x = mnist.test.images

mnist.test.labels

#test_y

#train_neural_network_acc(train_x, train_y, test_x, test_y)

#train_rnn(train_x, train_y, test_x)
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