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RESUMO

No presente trabalho, direcionamos nossos estudos a questao de se encontrar evidén-
cias estatisticas na deteccao de ritmos em textos escritos, apresentando para isso ferra-

mentas probabilisticas que nos permitam discriminar textos brasileiros e portugueses.

Para alcancarmos tais objetivos, abordamos alguns resultados tedricos e préaticos em
modelagem, reamostragem e estimacao das cadeias de Markov de alcance variavel. Sendo
que na parte de reamostragem, propomos um novo método para conjuntos de dados com

um ponto de renovacao.
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ABSTRACT

In this project, we focus our studies on the question of finding statistical evidences
in detecting rhythm in written texts by presenting probabilistic tools that allow us to

discriminate Brazilian and Portuguese texts.

To achieve such goals, we some present theoretical and practical results in modeling,
resampling and estimation of variable length Markov Chains. More over in the part, we

propose a new method of resampling for data sets with a renewal point.
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1 Introducao

Existem muitos estudos na area da Lingiiistica que tem como interesse analisar as
diferengas entre o Portugués Brasileiro e o Portugués Europeu (abreviados aqui por PB
e PE respectivamente). A lingua portuguesa moderna é uma lingua particularmente
interessante para ser estudada pois tanto o PB quanto o PE, apresentam o mesmo conjunto
de palavras em sua estrutura (léxico). No entanto, estas linguas apresentam diferentes
sintaxes e diferentes prosddias, isto é, nao s6 ordenam as suas palavras de maneiras

diferentes como também implementam sentencas com ritmos diferenciados.

O objetivo principal deste trabalho, esta relacionado & questao de se encontrar evidén-
cias estatisticas na deteccao de ritmos em textos escritos, apresentando para isso ferramen-
tas probabilisticas que permitam discriminar textos brasileiros e portugueses modernos,
com base na codificagdo das silabas em relagdo as suas propriedades prosodicas (Segao
4.1). Serao analisadas 80 reportagens de jornais contemporaneos, 40 reportagens do jor-
nal brasileiro Folha de Sao Paulo, e 40 reportagens do jornal portugués Ptublico, dos anos

1994 e 1995.

Mais especificamente, dada X, X, ... uma seqiiéncia de variaveis aleatorias definidas
como fungao dos textos escritos, tomando valores em um alfabeto finito A (Segao 2.1),
tentamos predizer cada novo simbolo X,, como funcao do passado Xi, ..., X,,_1. Dentro
deste contexto teodrico, pode-se assumir que o passado relevante tem um tamanho finito e

fixo k (k € N), representado nas probabilidades de transi¢ao por

P(Xn = xn|Xn—1 = Tp-1, Xy = xl) = P(Xn = xn|Xn—1 = Tn-1, X = xn—k)7
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para qualquer n > 1 e xq,...,z, € A. Os processos que apresentam esta propriedade sao

denominados cadeias Markov de ordem k.

Um aspecto inerente a este modelo, porém desvantajoso, é que o ntimero de parametros
a serem estimados cresce exponencialmente com a ordem da cadeia. Utilizando do fato
de que a ordem da cadeia pode ndo ser um valor fixo k, Rissanen (1983) propos entao
um modelo cuja a ordem da cadeia varia de acordo com o passado (contexto), isto é, as
cadeias de Markov de alcance variavel. O nome contexto se refere & porcao do passado

que influencia a probabilidade de transi¢ao do proximo simbolo.

Um procedimento de estimagao para as cadeias de Markov de alcance variavel, chamado
de algoritmo Contexto, foi proposto inicialmente por Rissanen (1983). Posteriormente,
trabalhos abordando a convergéncia de tal algoritmo, popularizaram tal procedimento
na literatura estatistica. Estes trabalhos se devem a Bithlmann & Wyner (1999) (caso
limitado) e Ferrari & Wyner (2003) (caso nao limitado). Recentemente, Duarte et al.
(2006) deram uma majoragao para a velocidade de convergéncia do algoritmo Contexto
para cadeias de alcance variavel nao limitadas. O interessante desta classe de modelos,
é que para se decidir sobre o proximo estado da cadeia, em vez de considerarmos todo o
passado, consideramos apenas a parte do passado que é relevante, chamado por Rissanen

de contexto.

A teoria e resultados que serao apresentados neste trabalho, foram organizados e serao

relatados a seguir.

Iniciamos o Capitulo 2 introduzindo os conceitos basicos de cadeia de Markov de al-
cance variavel, ressaltando o modelo probabilistico e abordando algumas defini¢oes impor-
tantes. O problema mais interessante desta parte, é relacionado & estimacao das arvores
de contexto. Existem basicamente dois tipos de algoritmos locais para se solucionar tal
problema, sendo eles: o algoritmo Contexto (Rissanen(1983)) e o PST (Ron et al.(1996)).
Apresentaremos também os critérios “AIC” e “BIC”, que sao importantes e bem conhecidos
na literatura estatistica e utilizados na selecao de modelos, ou seja, uma ferramenta de
estimacao global. Finalizaremos este capitulo, simulando ambos os algoritmos buscando

obter o melhor método para a estimacao dos contextos relevantes em nosso conjunto de

dados.
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Em seguida, no Capitulo 3, apresentamos algumas maneiras presentes na literatura
para se fazer reamostragem para Cadeias de Markov. Abordaremos também o método
que esta sendo proposto neste trabalho, para reamostragem de um conjunto de dados que
apresenta um ponto de renovacao. Trabalharemos com algumas estimacoes estatisticas,
afim de estudar o comportamento de nosso método de reamostragem perante a alguns

métodos ja conhecidos.

Logo apos, ja no Capitulo 4, mostramos toda a parte de coleta dados, abordando a
maneira com a qual estes foram coletados. Apresentamos também as arvores estimadas
pelo algoritmo Contexto com critérios de selecao AIC e BIC, referentes ao nosso conjunto
de dados. Ainda neste capitulo, abordamos o teste proposto por Busch, Ferrari, Flesia,
Fraiman, Grynberg e Leonardi (2007), no qual a estrutura média que caracteriza duas
amostras de populagoes distintas de arvores de PB e PE, sao comparadas buscando-se
testar se a diferenca entre essas estruturas sao estatisticamente significantes para rejeitar-

se uma igualdade de distribuicgao.

Prosseguimos, abordando os resultados obtidos no teste de hipotese realizado em
nosso conjunto de dados, quando ajustamos as arvores utilizando o algoritmo Contexto
com critérios de selecao AIC e BIC. Finalizamos este capitulo apresentando um teste de
hipotese para uma cadeia de Markov de alcance variavel sob reamostragem, utilizando o

método proposto neste trabalho.

Finalmente, reservamos para o Capitulo 5 algumas conclusoes importantes obtidas na

realizagao desse estudo.



2 C(Caderas de Markov de Alcance
Varidavel

A nocao de cadeia de Markov de alcance variavel, foi introduzido por Rissanen
(1983) para referir-se a cadeias de Markov de ordem finita, onde a memoéria da cadeia é
uma funcao dos valores passados. No entanto, nao ha necessidade de restringir a ordem
da cadeia, pois as definicoes tomam sentido perfeito para cadeias de ordem ilimitada,
chamadas por “cadeia de ordem infinita”. Neste capitulo, para melhor compreensao deste
contexto tedrico, abordaremos alguns conceitos bésicos sobre cadeias de Markov de alcance

varidvel, bem como alguns métodos de estimagao.

2.1 Modelo Probabilistico

Primeiramente, consideraremos aqui um alfabeto A como sendo qualquer conjunto
finito formado por simbolos. Por exemplo, A pode ser um espago de estado discreto e
finito de um processo estocastico.

Definigao 2.1.1. Seja (X;)iez um processo estocdstico tomando valores em um alfabeto
finito A. O processo (Xy)iez € uma cadeia de Markov de ordem k, se existir um elemento

k € NU{oo} tal que para todo t € Z temos
P(Xt = xt|Xt71 =X 1, Xp o = X9, Xy 3 = T3, ) =

P(Xt = xt’Xt—l =T, X2 = Tp_2y .00y Xy = $t—k)> (2-1-1)

para toda seqiiéncia xy,xi_1,... € A. A cadeia serd dita ainda estaciondria se para todo

n € Z tivermos P(X,, = a) = Il(a), onde I € a medida estaciondria da cadeia.
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Observagao 2.1.1. Note que na Definicao 2.1.1, quando k = oo teremos uma cadeia de
ordem infinita, mais precisamente, o simbolo “oc0” indica a nao possibilidade de se limitar

a ordem cadeta.

Considere uma cadeia de Markov estacionaria (X;);cz de ordem k (k € N U {oo})
com valores em um alfabeto A com |A| < co. Nos denotaremos as variaveis aleatorias
por letras maitsculas, os valores deterministicos fixados por letra mintscula e xf com
{i,j € ZU{—00,00}|i < j}, como sendo o vetor (z;, ;_1, ..., ;) de tamanho |z]| = j—i+1.

Deste modo, as probabilidades de transicao podem ser escritas da seguinte forma:
P(Xt = mt‘Xt,1 = T¢_1, ...,Xt,k = $t7k> = P(Xt = xt|Xtt:kl; = l'i:i) (212)

Para introduzir a idéia de memoria de tamanho variavel, para uma cadeia de Markov
de alcance k, primeiramente apresentaremos a funcio alcance o : A* — {0,1,....k} que

para cada xi:}g € AF ¢ definida como

Q(Q?i:i) = min{o < k|P(X; = xt]Xf:,i = :ct:}c) =P(X; = :ct]Xf:; = xi:l)}. (2.1.3)

t [

A interpretagao de Q(xiji), dado um passado xi:,lg, é representar o nimero de passos

anteriores que devemos observar para escolher o proximo simbolo. Esta defini¢ao exclue
o caso independente, no qual teriamos k =0 e o = 0.
A fungao C' : A¥ — U¥ _ A™ dada por
s t—1
C:a,_)— T, p(at-1y; (2.1.4)

¢ denominada fungdo contexto e o vetor resultante C(x!"}) = (24 g, ..., 7,—1) é chamado

contexto. Note que a ordem em que sao escritos os simbolos no contexto é inversa a ordem
em que aparecem na expressao 2.1.2. O nome contexto se refere & porcao do passado que

influencia a probabilidade de transicao do préoximo simbolo.

Temos ainda que a definigio de o implica que | C(z!~}) |= o(2!"}) < k para todo

xi:,lg € A¥. De agora em diante, k denotara também a ordem da funcao contexto.
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Nos formalizaremos a seguir, o conceito de uma cadeia de Markov de alcance variavel.

Definigao 2.1.2. Seja (X,)iez uma cadeia de Markov estaciondria, tomando valores A,
|A] < 00, e C(.) sua fungao contexto correspondente definida por (2.1.4). Seja k € NU{oo}

o menor valor tal que

|IC(z" )] = o(z" o) < k para todo z* € A™. (2.1.5)

—00
Entao (Xy)iez serd denominada cadeia de Markov de alcance varidvel de ordem k.

Observacao 2.1.2. Claramente, uma cadeia de Markov de alcance varidvel de ordem k

€ uma cadeia de Markov estaciondria de ordem k.

Observagao 2.1.3. Para efeito de notacdao, vamos denotar o conjunto de todas as pro-
babilidades de transicdo de um simbolo x; € A por P(X; = z;|C(2'})), onde os valores
obtidos pela fungao contexto C(.) representam todos os estados que determinam estas

probabilidades.

Pela exigéncia de estacionariedade, a distribuicao de probabilidade P de uma cadeia de
Markov de alcance variavel é completamente especificada pelas probabilidades de transicao
P(Xy = 20|C(2ZL,)). Desta forma, um modo conveniente de representar estes estados, o
espago de estado minimal, é a representagao por arvores (arvores de contexto). Note que
a fungao contexto satisfaz a propriedade do sufixo, isto é, nenhum contexto é um sufixo de
outro contexto. Portanto, se (z;,...,21) é um contexto entdo nenhuma das subseqiiéncias
(xj,...,x1), com 1 < j <[—1, éum contexto. Sendo assim, devido a esta propriedade, a

funcao contexto pode ser representada por uma arvore construida da seguinte maneira:

e Raizes no topo;

e Ramos crescem para baixo;

Todo né interno tem no maximo | A | descendentes.

O contexto u = C(z_}

—00

) é representado por um ramo, cujo o sub-ramo do topo é
determinado por x_;, o proximo sub-ramo é determinado por x_, e assim sucessi-

vamente.
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O ualtimo pedaco de cada ramo é chamado terminal. Ressaltamos ainda que as arvores
de contexto nao necessitam ser completas, isto é, seus nédulos internos nao necessitam

ter necessariamente | A | sub-ramos.

De maneira mais formal, definiremos a seguir o que serd uma arvore no contexto em

que estamos trabalhando, bem como algumas de suas propriedades.

Definigao 2.1.3. Uma drvore com finitos galhos serd definida como um subconjunto con-
tavel T de I' = Ui":IA{l""’k}, que satisfaca a propriedade do sufixo, isto €, para nenhum

w? €7 com s € {1,2,....,k} existe w] € T com j < s tal que w; = u; parai=1,...,j.

Definigao 2.1.4. O tamanho de uma drvore T serd dada por |7| = max{|w||lw € 71}
(w=wils € {1,2,3,..}).

Definicao 2.1.5. Uma drvore com nimero finitos de galhos T serd dita completa se T
define uma particao de A2} Cada elemento da particio coincide com o conjunto das

seqiiencias em A2} tendo w¥ como sufivo, para algum wh € 7.

Definicao 2.1.6. Dizemos que uma drvore € ilimitada se o conjunto T € contdvel e in-

finito, portanto teremos que a func¢ao alcance € ilimitada.

2.2 Algoritmo Contexto

Esta secao tem como objetivo a descricao do algoritmo Contexto, proposto inicial-
mente por Rissanen em 1983. Dada uma amostra de uma cadeia de Markov de alcance
variavel, a intencao aqui é a de estimar a fungao contexto, assim como as probabilidades
de transi¢ao correspondentes. Cabe lembrar que Biithlmann & Wyner (1999) provaram a
consisténcia de uma versdo do algoritmo Contexto (versdo que sera exemplificada nesta
segao e utilizada neste trabalho), e que este resultado foi posteriormente generalizado, em
Ferrari & Wyner(1999) e em Duarte et al. (2006), para o caso de cadeias de memoria

ilimitada .

A estratégia do algoritmo é a seguinte. Primeiro, uma &rvore maximal (completa) é
produzida, cuja construgao considera todos os ramos que possuem um comprimento pré-

estabelecido e que aparecem um nimero minimo de vezes na amostra (uma condicao inicial
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a ser determinada para execugao do algoritmo). A arvore obtida nesse primeiro processo
representa um modelo de cadeia de Markov de alcance varidvel super dimensionada. Como
o espaco A é finito, ndo ha nenhum problema sofisticado em construir tal arvore, tornando-

se assim em um problema simples e computacionalmente rapido.

Em segundo lugar, o algoritmo utiliza um procedimento passo a tras (“backward”, de
baixo para cima) na poda da arvore, usando para isso um critério de decisdo de poda.

Esse procedimento de poda é efetuado em cada coordenada do contexto testado.

Definigao 2.2.1. Seja C(.) uma funcao contexto de uma cadeia de Markov de alcance
varidvel tomando valores em um alfabeto A, a drvore de contexto e a drvore de contexto

de no terminal serao definidas respectivamente por

T=1¢c={w:w= C(m:l ),x:(l)o € A},

o)

TT:Tg:{U“weTC e wu ¢ 7o para todo u € A}.

De modo geral, a definicao acima diz que somente nds terminais da arvore representada
por 7 serao considerados elementos da arvore de contexto de né terminal 77 e os estados

w € T nao necessitam ser noés terminais.

Exemplo 2.2.1. Considere uma cadeia de Markov estaciondria de ordem 2, tomando
valores no alfabeto {1,2,3,4}. Um modelo que podemos sugerir para as probabilidades de

transicao é:

P(Xn - xn|Xn—1 = Tn-1, Xn—2 - wn—2) =

P(X, =x,| X1 =1), se Tpo1= 1,2, 0 €A

P(X,, = z,| Xpi1 = 2), se Tpo1 =2,Tp_o €A

= P(X,, = z,| X1 = 3), se Tpo1 =3, Tp_o €A
P(X, =x,|X,,.1 =4), se Tp1=3,1,9€{1,23}

| P(X, =2, Xno1 =4, X,0=4), se Tpo1 =4, 2o = 4.

A funcao contexto da cadeia de Markov de alcance varidvel acima pode ser representada

por:
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(1) se xpq1 =1, a2 arbitrdrio
(2) se w1 =2, a2 arbitrdrio
Cz"}) = (3) se x,_1 =3, "2 arbitrdrio
(4)  se Tp1 =4, T, o€ {1,2,3},2"2 arbitrdrio
[ (4,4) se xp_1 =4, Tn_o = 4,272 arbitrdrio.

As Figuras 2.2.1 e 2.2.2, representam respectivamente a arvore 7 e a arvore de contexto

de n6 terminal 77, da funcao contexto do Exemplo 2.2.1.

4
[1,2,3] 4

) Figura 2.2.2: Arvore de contexto de
Figura 2.2.1: Arvore de contexto. né terminal.
Exemplo 2.2.2. Apresentaremos aqui a fun¢ao contexto de uma drvore esparsa de no
terminal (definida na Se¢ao 2.4), tomando valores em um alfabeto A = {0,1}. Como
poderemos notar, a drvore esparsa € um exemplo de uma cadeia de Markov de alcance

varidvel de ordem infinita, com funcao contexto dada por:

(1) se Tp_1 =1, a2 arbitrdrio
(1,0) se Tpo1 =0, Tpo =1 "2 arbitrdrio
(1,0,0) se a"~7=(0,0), Tpg=1 "3 arbitrdrio

C(xn—l) — (1’ 07 07 0) se xz:? — (07 0’ O)’ Tpg = 1 xﬁgj arbitrdrio
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A Figura 2.2.3 representa a arvore esparsa referente a funcao contexto do Exemplo

2.2.2.

Figura 2.2.3: Arvore esparsa

Definigao 2.2.2. Se X, Xs,..., X,, é uma amostra consistente com a distribuicao de
probabilidade de um processo estocdstico, diremos entdao que esta € um realizacao de tal

processo.

Consideremos agora uma realizagdo de uma cadeia de Markov de alcance variavel

(X¢)iez, ou seja, uma seqiiéncia 1, T, ..., T, tomando valores no alfabeto A. Seja w] um
n

vetor tal que w! € U A™. Defina

m=1
n—j+1 .
. . . R X PJ J
Nw)) =Y Ha"'=wl} e Pw])= (;“9 (2.2.1)
t=1

que indicam respectivamente o nimero de ocorréncias, e o estimador da probabilidade do

vetor w) na amostra. Se N(w}.) = Z N(wja) > 0, defina os estimadores das probabili-

acA
dades de transicao do vetor w] por

R N(w" n—1
P(v|w]) = N((Lwl"v))’ para v € A, wj € U A™, (2.2.2)
1 m=1

onde wiv é a seqiiéncia obtida pela concatenacao das duas sequéncias wj e v com tamanho
| wi | + | v | dada por (wy,..., w1, V|, ...,v1)). Se N(wj.) = 0, teremos entdao que

~ 1
P(ufwy) = Al
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A arvore de contexto estimada 7 ¢ a maior arvore tal que para todo wjv € 77, (v € A).

P
ZP z|wiv) log (zuiv )N(u/l"v) > D,, (2.2.3)
x€A P(‘T’wl)
onde D,, = Dlog(n),D > X201, ¥ = |A| =1 é um valor de corte escolhido de forma

adequada.

A seguir descreveremos o método através de quatro passos, e em seguida observaremos

alguns aspectos inerentes ao método que julgamos serem importantes.

Passo(1). Dado o conjunto de dados 1, ..., z, € A, ajustamos uma arvore de contexto
imal 7./, iste da maior 4 tal que todo element 6 terminal) foi
maximal 7., que consiste da maior arvore tal que todo elemento (um né terminal) foi
observado no minimo um nimero s de vezes nos dados (no modelo proposto originalmente
temos que s = 2). Sendo assim, considere entao C,..(.) a fungao contexto correspondente

a esta arvore de contexto maximal. Isto pode ser formalizado da seguinte forma:

e sew! € 77 implica N(w!) > s,

e para toda 77, arvore de no terminal que pode ser gerada pelos conjunto de dados,
temos que se w] € 77 implica em N(w]) > s, e que 77 < 75 . Aqui, 77 < 77

significa w] € 7 = wlu € 7, para algum u € A.

Passo(2). Tome agora 75 = 7,

max?

e examine todo elemento (n6 terminal) de T(TO) da

seguinte forma. Seja C(o)(.) a fungao contexto correspondente de 7'(7(;) e considere

n—1
wiu=C(a}), uweA, wje|]Am

m=1

onde wju ¢ um elemento de 7' (0) due nos comparamos com a sua versao podada wj. Note

que se r = 1, a versao podada é o ramo vazio (), isto é, n6 da raiz.

Podamos wju para wj se

ZP x|wiu) log (x|w1 )N(wfu) < D,.
€A (‘Ilwl)
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A decisao sobre podar ou nao os nés terminais em 7'(7(;) gera (possivelmente) uma arvore

menor 7, = T(TO). Construimos entao a arvore de né terminal Ta) com funcdo contexto

Ci0).

Passo(3). Repita o passo(2) com 7' ) (1 €{1,2,3,..,n}), gerando 7' ) € assim sucessi-

i+1
vamente, até que a poda nao seja mais possivel. Denote a arvore de contexto gerada no
final desse processo por arvore de contexto de poda méxima (7), e sua respectiva fungao

contexto por C/(.).

Passo(4). Se for de interesse estimar as probabilidades de transi¢do, estime os valores
de P(X; = 21|C(z?)) por P(z1|C(z})), onde P(.].) é definido em (2.2.2).

Observagao 2.2.1. A decisao de corte descrita no passo(2) estd relacionada a distancia

de Kullback-Leibler e ao teste de razao de verossimilhanca.
De fato, pela definicao temos que

=" Pafwiu) };(2“: ))N(w;“u) = D(P(.|wiu) || P(|Jw})N(whu) (2.2.4)

€A

onde D(P || Q) = > .o P(X = 1) log(2X=2)Y ¢ g distancia de Kullback-Leibler entre

Q(X=xz)
P(X =
duas medidas de probabilidade P e () em A. Aqui, Z P(X =) log(—QEX §
€A -

como zero se P(X =) =0 e 400 se P(X =) > Q(X = z) = 0. Uma propriedade

) € definido

interessante desse operador € que ele é sempre nao negativo e € zero se e somente se
P=qQ

Denote agora a fungio de verossimilhanga estimada (condicionada no primeiro es-

tado), baseada em uma fungao contexto C(.) por

ﬁ P(z,|C(zt7Y), (2.2.5)

t=k+1

onde k € a ordem de C(.). Considere ainda C(.) a fungdo contexto de uma drvore de
contexto nao podada e por C'(.) a fungio contexto de wma sub-drvore, podada em um

nd terminal wiu, substituido por wi. Pela estrutura multiplicativa de (2.2.5), alguns
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termos se cancelam na estatistica de razao de verossimilhanca restando somente os que
sao considerados nos terminais pela poda. Sendo assim temos:
Po(zn
Ary = log(ALln)). (2.2.6)
Per ()
Portanto, a formula (2.2.6) nds diz que o nosso critério de poda € nada mais que um

teste de razao de verossimilhanga, com regiao de aceitacao para a poda da sub-drvore dada

por [0, D,,].

Observagao 2.2.2. O valor da interrupgao D,, no passo(2), que é o ponto escolhido para
a decisao da poda, € escolhido com base em uma considera¢io assintética (Mdchler and
Biihlmann (2004)).

Observagao 2.2.3. Para toda drvore 74y, a ordem na qual sao testados os nds terminais

nos passos (2) e (3) é irrelevante.

Se nos interpretarmos o passo (2), visto anteriormente, como um teste de razao de
verossimilhanca, teremos claramente que pontos de corte pequenos resultarao em &r-
vores de contexto maiores e a ocorréncia de um ajuste superestimado. Como este é
um parametro unidimensional, a otimiza¢do com relagdo a interrupcao (do corte) é um

problema relativamente féacil.

Com o objetivo de resolver tal problema, indicaremos dois métodos de selegao de
modelos muito conhecidos na literatura. Os critérios AIC e BIC serao utilizados com
o intuito de escolher o modelo que melhor se ajusta aos dados. Os critérios podem ser

descritos para o problema de selecao de arvores de contexto pela seguinte funcao:

G(v, Dn) = —2log-verossimilhanca,p, y + y(|A| = 1)|7e,, |, (2.2.7)

onde v = 2 ou log(n) para o AIC e BIC respectivamente, |7, | é o nimero de parametros
livres (probabilidades de transi¢ao) da arvore estimada, e finalmente log-verossimilhanca,p, ,
é o valor da verossimilhanga estimada dada por (2.2.5), quando o ponto de corte é igual

aD,.
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O objetivo destes critérios ao estimar o ponto de corte é minimizar a divergéncia de
Kullback-Leibler, portanto, o melhor modelo a ser considerado é aquele que apresentar
menor valor na fun¢do AIC ou BIC conforme a escolha do critério a ser utilizado. Cabe
ressaltar ainda, que no critério BIC a penalizagao () ndo é uma constante, mas variavel
de acordo com o tamanho da amostra. Temos também, que utilizando o BIC no conjunto

de todas as arvores possiveis, obtemos um estimador consistente para a ordem da cadeia
(Csiszar & Talata (2006)).

Na Secao 2.4 trabalharemos com algumas simulagoes do algoritmo de contexto, apre-
sentado alguns fatos importantes inerentes ao mesmo. Maiores detalhes e motivacoes a

respeito do algoritmo Contexto podem ser encontrados em Biithlman & Wyner (1999).

2.3 Algoritmo PST

Nesta se¢ao descreveremos o método PST (do inglés Probabilistc suffix trees) de esti-
magao de arvores introduzido por Bejerano & Yona (2001), que mesmo tendo os mesmos
tragos do algoritmo de contexto (quando utilizamos um alfabeto A finito e contendo ele-
mentos uni-dimensionais), pode ser diferenciado por dois fatos importantes. O primeiro
é que o algoritmo PST constroi a arvore e vai realiza os testes entre as distribuig¢oes
de maneira simultanea. Porém essa diferenca nao é muito relevante, ja que ambas as

maneiras, utilizando uma mesma decisao de corte, devolvem a mesma arvore estimada.

A outra diferenca, é que o critério utilizado na comparacao das distribuicoes estéa
baseado em uma razao entre medidas e um critério suavizador, e nao em um divergente

(Kullback-Leibler) ou no teste da razao de verossimilhanca como era feito anteriormente.

O algoritmo PST é composto por cinco parametros externos que devem ser definidos
pelo usuario: L o comprimento da memoria (isto é, o tamanho méximo de um vetor na
arvore); P, a probabilidade minima em que uma seqiiéncia de dados deve ocorrer na
amostra, r que serd uma simples medida de diferenga entre o candidato predito e seu “Pai”,
Ymin que é um fator suavizante do corte e o que junto com o fator suavizante definem um

ponto inicial para a condi¢ao de aparecimento do simbolo.
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Considere que T denote uma arvore de contexto constituida somente da raiz e S o
conjunto de todos os vetores possiveis que devemos testar (vetores que comegam com
comprimento 1 e variam até o comprimento L). O procedimento de construc¢do da arvore
de contexto estimada consiste na seguinte rotina. Enquanto S # (), tomamos w € S
(comegando pelos de comprimento 1 e aumentando o tamanho gradualmente), e diremos
que w sera considerado elemento da arvore gerada pelo algoritmo se existir um o € A tal

que

P(olw) > (1 + ) Ymin ¢

(2.3.1)
Plof)
P(o|suf(w))

onde P ¢é definido por (2.2.2) e se w = w!, definimos suf(w) como sendo o menor sufixo de
w, isto €, w} ;. Assim vamos sobrepondo os vetores e construindo a arvore de contexto

estimada.

2.4 Simulacao

O objetivo principal desta secao, é estudar através de simulagoes o comportamento
dos dois algoritmos apresentados neste capitulo para estimacao de arvores de contexto.
Para tal anélise utilizaremos basicamente dois tipos de conjuntos de dados. O primeiro
tipo de conjunto de dados, que chamaremos de Conjunto 1, é uma parte da amostra a
ser considerada no Capitulo 4, com alfabeto dado pelo conjunto A = {0,1,2,3,4}. O
interessante de tal conjunto de dados é que nem todas as transicoes sao possiveis, como

por exemplo a do simbolo 4 para o 1.

O outro tipo de conjunto de dados utilizado (Conjunto 2) refere-se a dados gerados de
uma cadeia esparsa. Considere uma cadeia de alcance variavel (X,,),ez tomando valores

no alfabeto {0, 1} uma cadeia esparsa, se suas probabilidades de transigao sao dadas por
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PXp1=1X,=0,..,Xo=0,X; =1,X° =2°_)=1-b", (2.4.1)

onde b < 1 (em nossa amostra b = 0.7). O processo perde memoria cada vez que alcanga o
simbolo 1 e recomec¢a novamente, assim esta cadeia é composta por blocos independentes

de zeros delimitados por 1’s.

O interessante desse conjunto de dados, é que todas as transi¢oes sao possiveis e que

sabemos qual ¢ a estrutura da arvore gerada, que sera dada pela Figura 2.2.3.

Comegaremos nosso estudo analisando as arvores estimadas pelo algoritmo Contexto,
quando aplicamos os critérios de selegdo de modelos (AIC e BIC). O uso desses critérios
procedera da seguinte maneira. Variamos de 0.01 em 0.01 um dos parametros de corte
(D em D, (2.2.3)), comecando pelo valor x} oo, +0.01 (v = [A| = 1) e encerrando quando
este atingir um acréscimo de vinte unidades, isto ¢, para cada novo valor de D uma arvore
é estimada pelo algoritmo de contexto e o valor do critério de selecao é calculado. Ao
final deste processo foram estimadas 2000 arvores, e conseqiientemente, a escolhida sera

aquela que apresentar o menor valor no critério de selegao (AIC ou BIC).

No decorrer das simulagoes que realizaremos, temos que no algoritmo de contexto,
a quantidade minima de vezes em que uma seqiiéncia de dados deve aparecer (para ser
testada quanto ao fato de ser um contexto), sera dada pelo valor 5. Esse valor sera tomado

para todas as realizagoes do algoritmo Contexto nesta segao.

Na Figura 2.4.1, apresentamos a arvore estimada pelo algoritmo de contexto em um
conjunto de dados do “Conjunto 1”7 (tamanho n=2500), utilizando ambos os critérios de
selecao de modelos. Ou seja, obtivemos a mesma arvore estimada na adocao dos critérios.
Cabe ressaltar, que ao estimarmos todo o Conjuntol, obtivemos algumas poucas situagoes
em que as arvores estimadas variavam de acordo com o critério utilizado. Sendo que, o
critério AIC acaba por construir arvores maiores, este fato pode ser presenciado com maior

clareza na estimacgao de todo o nosso conjunto de dados, que sera realizada na Secao 4.2.

Seguindo ainda nesta anélise, utilizaremos agora dois conjuntos de dados simulados de

uma cadeia esparsa, um de tamanho n = 3469 e o outro n = 2586. As arvores estimadas
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sao dadas nas Figuras 2.4.2 - 2.4.5. Como poderemos ver, no caso em que a amostra é de
tamanho n = 3469 (Figuras 2.4.2 ¢ 2.4.3) obtivemos duas arvores de mesma profundidade,
ambas tendo como raiz somente o simbolo 0, porém com o critério AIC', o simbolo 1 se

ramificou, o que nao deveria ocorrer em nossas estimativas.

Figura 2.4.1: Arvore estimada pelo algoritmo Contexto (critérios AIC e BIC)

Com o conjunto de dados esparsa de tamanho n = 2586 (Figuras 2.4.4 e 2.4.5),
obtivemos o mesmo problema encontrado anteriormente, ou seja, o simbolo 1 se ramifica
quando usamos o critério AIC. Além disso, a profundidade da arvore estimada pelo critério
AIC é maior em uma unidade (o que nao é um problema). Portanto, com os dados esparsa,
os resultados obtidos com o critério de selecao BIC se mostraram melhores, devido ao
fato de conhecermos a verdadeira estrutura da arvore esparsa, isto é, o simbolo 1 nao se

ramifica.

Nossa proxima andlise se dara, de maneira geral, da seguinte forma. Tomamos
primeiramente uma arvore (7¢) qualquer, juntamente com seu alfabeto e o conjunto de
todas suas probabilidades de transicao. Utilizando da funcao “simulate.vimc” ja esta-
belecida no pacote “VLMC” do programa “R”, simulamos através da arvore (7¢) e de
suas probabilidades de transigao, um conjunto de dados (dados simulados) referente a
esta. Desta forma, podemos comparar os algoritmo propostos, ja que sabemos qual sera

a “verdadeira” arvore referente aos dados utilizados.

Na pratica, as variaveis Xi,...X,, geradas pela funcao “simulate”, nao sao nada mais
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que uma reamostra de uma cadeia de Markov de alcance variavel ajusta. Descreveremos

tal método com maiores detalhes na Secao 3.4.

Figura 2.4.2: Arvore estimada Figura 2.4.3: Arvore estimada pelo
pelo algoritmo Contexto, dados es- algoritmo Contexto, dados esparsa
parsa(AIC, n=3496). (BIC, n=3496).

Figura 2.4.4: Arvore estimada pelo Figura 2.4.5: Arvore estimada pelo
algoritmo Contexto, dados esparsa algoritmo Contexto, dados esparsa
(AIC, n=2586). (BIC, n=2586).

A partir do Conjunto 1, ajustaremos cerca de 240 arvores (variando D em D, (2.2.3))
com suas respectivas probabilidades de transicao. Utilizando do processo descrito acima
que utiliza da funcao “simulate.vlmc”, simularemos os conjuntos de dados referentes a
estas 240 arvores, com tamanho igual ao do conjunto de dados que gerou a arvore na qual

os dados foram simulados. A Tabela 2.4.1 apresenta os ajustes realizados pelo algoritmo
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Contexto, utilizando os critérios AIC e BIC, nos dados simulados. Para efeito de notacao,

iremos utilizar as seguintes situacoes:

e Situagao A := A arvore estimada com o critério AIC foi idéntica a arvore “ver-
dadeira”;

e Situagao B := A Aarvore estimada com o critério BIC foi idéntica a arvore “ver-
dadeira”;

e Situacdo C := Ambos os ajustes (critérios AIC e BIC) foram idénticos a arvore
“verdadeira’;

e Situacao D := Ambos os ajustes erraram, porém estimaram &arvores idénticas;

e Situacao E := Ambos os ajustes erraram, porém a estimativa do critério AIC foi
melhor, onde “ser melhor” implica que o ajuste se aproximou mais da arvore “ver-

dadeira”;

e Situacao F := Ambos os ajustes erraram, porém a estimativa do critério BIC foi

melhor.

Quantidade
Situagao A 124
Situacao B 92
Situacao C 89
Situagao D 68
Situacao E 30
Situacao F 15

Tabela 2.4.1: Ajuste com o algoritmo Contexto utilizando AIC e BIC

Um fato importante que observamos durante a construgao dos ajuste da Tabela 2.4.1,
foi que critério AIC se mostrou um pouco melhor, principalmente quando trata-se de
arvores maiores (grande nimero de parametro a serem estimados). Esse fato pode ser
justificado pois o critério BIC devido a sua estrutura, acaba penalizando “muito” arvores

maiores que provém de amostras pequenas. Porém, temos a grande vantagem que este é
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consistente para a ordem da cadeia, quando trabalhos sobre o espaco de todas as arvores
possiveis (Csiszar & Talata (2006)). Por outro lado, devido ao fato da penalizagao do
critério AIC ser sempre constante, teremos entao uma tendéncia a superestimar as arvores.

Ou seja, o melhor critério depende do tamanho da arvore se a amostra for pequena.

Abordaremos a seguir as estimativas obtidas pelo algoritmo Contexto (critérios AIC
e BIC) e PST, referente ao conjunto de dados simulado proveniente da Figura 2.4.1 e
de suas probabilidades de transi¢ao, gerado pela fun¢ao “simulate.vimc”. Com relagao ao
algoritmo PST, varias simulagoes foram realizadas variando os valores dos parametros (7,
Ymin, @), para chegar ao melhor ajuste. Os parametros (L, P,;,) foram escolhidos (em
toda segao) de modo a obtermos equivaléncia ao algoritmo de contexto usado aqui, sdo

eles: Ppin = 5/n onde n é o tamanho da amostra e L = logjan.

A arvore estimada pelo algoritmo Contexto (critérios AIC e BIC) foi a mesma da
Figura 2.4.1. O algoritmo PST com r = 3.3, Y = 0.1 e a=0.1, estimou a &arvore
apresentada na Figura 2.4.6. As escolhas dos parametros (r = 3.3, Y = 0.1, a = 0.1)
se deu pela escolha da arvore estimada pelo algoritmo PST que mais se aproximou da

arvore "verdadeira".

Figura 2.4.6: Arvore estimada pelo algoritmo PST (dados simulados).

Como podemos notar, dentre os métodos utilizados nesta situacao, o que obteve me-
lhor estimativa foi o algoritmo de contexto. Ressaltamos, que para diferentes conjuntos

de dados, os parametros (7, Vi, @) que otimizam as simulagées no PST podem variar.
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Temos ainda, que na estimativa da Figura 2.4.6 L teve que tomar o valor 3, pois para
L =4 (quando n = 2500) nao obtivemos bons resultados. Além do resultado apresentado
acima, outras simulagoes em conjuntos de dados do “Conjunto 1” foram realizadas. Porém,

em todas elas o PST se mostrou pior.

Utilizando novamente o conjunto de dados simulado, iremos introduzir uma pequena
pertubacao neste conjunto e verificar o desempenho e robustez de ambos os algoritmos.
Esta pertubagao sera feita através do acréscimo, de forma aleatéria, de cinco seqiiéncias
(4,1) no conjunto de dados simulados, lembrando que esta é uma seqiiéncia que nao acon-
tece nos dados. O interessante dessa analise e ver como se comporta a medida de corte
quando inserimos esses erros, ja que nesse caso a Py i, ou a quantidade minima (depen-
dendo do algoritmo utilizado), esta sendo verificada. Vale lembrar, que estas seqiiéncias
foram inseridas em qualquer parte do conjunto de dados, independentemente de quem

sera o seu antecessor ou sucessor.

As arvores ajustadas com os dados simulados e perturbados, foram exatamente as
mesmas que obtivemos sem as pertubacoes. Ou seja, tanto as estimagoes do algoritmo
Contexto (critérios AIC e BIC) e PST, ndo detectaram a insergao de um erro no conjunto
de dados. Esse fato é muito importante, pois temos agora um pequeno indicio que tais
algoritmos sdo robustos a erros que possam vir a ocorrer, como por exemplo em um

processo de digitagao ou transposicao de dados.

Os resultados que apresentaremos seguir sao referentes as estimacoes obtidas pelo
algoritmo PST, quando aplicado aos conjuntos de dados da arvore esparsa. O conjunto
de parametros no qual obtivemos melhor resultado foi r = 3.3, yun = 0.1 e a=0.1
(exatamente os mesmos que no exemplo anterior). A escolha destes parametros foi baseada
no fato em que o simbolo 1 nao se ramifica, isto €, buscamos a arvore em que houve menos
ramificagoes deste simbolo. Porém, ainda nestas estimativas que apresentaremos, por
diversas vezes o simbolo 1 se ramificou, mostrando novamente que as estimativas obtidas

pelo algoritmo de contexto (Figuras 2.4.3 e 2.4.5) sdo melhores.

Como a dimensao da arvore estimada é muito grande, nao é possivel desenhar as ér-
vores estimadas pelo PST. As Tabelas 2.4.2 e 2.4.3, apresentam os conjuntos de contextos

estimados (a raiz nessas estimativas pode assumir os valores 0 ou 1).
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Contextos (n=3469)

(1,1,0,0) (1,1,0,0,0)
(1,0,0,0,0,1,1) (1,1,0,0,0,0)
(1,1,0,0,0,0,1) (1,0,0,0,0,0,0)

(1,1,0,0,0,0,1,1)

(1,0,0,0,0,0,0,0)

(1,0,0,0,0,0,0,0)

(1,1,0,0,0,0,1,1,0)

(0,0,0,0,0,0,0,0,0,0)

(1,0,0,0,0,0,0,0,0,0)

Tabela 2.4.2: Contextos estimados pelo algoritmo PST

Contextos (n=2586)

(0,0,1,0) (L,1,1,1)
(0,0,1,0,1) (1,1,1,1,0)
(0,0,1,0,1,0) (1,1,1,1,0,1)
1,1,1,0,1,0,0) (1,1,1,1,0,1,0)

(
(0,0,1,0,1,0,1)

(0,0,1,0,1,0,1,0)

1,1,1,1,0,1,0,0,0)

(0,0,1,0,1,0,1,0,1)

(0,0,1,0,1,0,1,0,1,0)

(
(1,1,1,1,0,1,0,0,0,0)
(1,1,1,1,0,1,0,0,0,0,1)

Tabela 2.4.3: Contextos estimados pelo algoritmo PST

Agregando todos resultados obtidos nessa se¢ao, ao fato de que nao conhecemos a
verdadeira estrutura das arvores do conjunto de dados que iremos utilizar, daqui por
diante iremos adotar o algoritmo Contexto com critério AIC como sendo o nosso principal
algoritmo de ajuste de arvores. Porém, para efeito de completude, iremos realizar um

estudo conjunto com o algoritmo de contexto utizando ambos os critérios (AIC e BIC).
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3 Reamostragem para Cadetas de
Markov de Alcance Varidvel

A idéia principal deste capitulo é a de sugerir um método de reamostragem para
cadeias de Markov de alcance variavel. Para tanto, iniciaremos com uma breve introducao
do primeiro método de reamostragem (introduzido por Efron (1979)), especificando algu-
mas utilidades e maneiras nas quais este é mais utilizado. Depois descreveremos também
alguns métodos apresentados na literatura de se fazer reamostragem para uma cadeia
de Markov e para uma cadeia de Markov de alcance varidvel. Finalizaremos sugerindo
um método de reamostragem que serda adequado a analise de dados reais a ser feita no

Capitulo 4.

3.1 Meétodo Reamostragem Independente

O método de reamostragem independente foi introduzido primeiramente por Efron
(1979), tendo como intuito apresentar técnicas para se estimar quantidades desconheci-
das associadas & modelos estatisticos. Dentre suas utilidades, as mais freqiientes sao
os calculos de erro padrao para estimadores, intervalos de confianga para parametros
desconhecidos e ainda valores descritivios para estatisticas de teste sob a hipotese nula.
Portanto, este método é tipicamente usado para estimar quantidades associadas com a

distribuicao amostral de estimadores e estatisticas de teste.

A respeito de um modelo estatistico, podemos relembrar que este é essencialmente
um conjunto de distribuicao de probabilidade que tenta descrever o verdadeiro estado

natural, tendo a inferéncia estatistica a meta de inferir algo sobre uma populacao desco-
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nhecida baseado nos dados recolhidos da mesma. O reamostragem ¢ uma ferramenta
importante para se fazer tal inferéncia, especialmente quando tratamos de exemplos mais

complicados.

Para exemplificar o que sugere o método, iremos supor uma situagao hipotética de es-
timacao de erro padrao com supostos dados analiticos. Para tanto, considere uma amostra
aleatoria observada & = (x4, ..., 2,) de uma distribui¢do de probabilidade desconhecida
F. Seja Fa distribuicao empirica, atribuindo probabilidade — em cada um dos valores

n
x; observados, i = 1,2, ...,n. Assim, para A evento do espago amostral temos:

~ _ ﬂ{ﬂfl S A}

P(A) . (3.1.1)

isto é, a freqiiéncia relativa que elementos da amostra x; ocorre em A.

Uma reamostra é definida como sendo uma amostra aleatéria de tamanho n extraida

*

de F', simbolizada por &* = (7, ..., 2},

), onde a notagao estrela indica que * nao ¢ o

conjunto atual de dados, mas uma aleatorizacao, ou reamostragem, da versao .

F— (2*,...z%). (3.1.2)

n

Esta amostra consiste de elementos do conjunto de dados original (x1,...,z,), onde
alguns nao aparecem, alguns aparecem uma vez, outros duas e assim por diante. Isto é,
um numero aleatorio projeta inteiros selecionados 71,19, ...7,, cada qual igual a qualquer
valor entre 1 e n com probabilidade %, e portanto, a reamostra correspondente é dada

por
* * *
T] = Ty, Ty = Ty ey Ty = T, (3.1.3)

O algoritmo acaba por extrair diversas amostras independentes, x7, ..., 7.

Correspondente ao conjunto de dados obtido pela reamostragem, temos a versao pela

reamostra de 6,

0*(b) = s(xy), b=1,..B. (3.1.4)
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Assim, o erro padrdo (sep(f)) da estatistica 6, ¢ calculado a partir da funcdo de
distribuicao empirica F no lugar da distribuicao F' desconhecida. Portanto a estimativa

dada pela reamostragem é se z(6*).

A~

Temos entao, que a estimativa do erro padrao (ser(f)) sera dada pelos seguintes

calculos

- %}m’ (3.1.5)

b=1

: 0*(b
onde B ¢é o nimero de reamostragens feitas e 0*(.) = Z ( )

B

b=1

Finalmente, o limite de seg quando B tende para o finito sera o nosso estimador ideal

~

de (ser(6)),

A~

. ~ S — & (O*
ma sep = sep = sep(6”). (3.1.6)
— 00
O fato que sep aproxima de se; quando B tende para o infinito quer dizer que o desvio
padrao empirico se aproxima do desvio padrao populacional com um nimero grande de
aplicagoes por reamostragem. Isso pode ser explicado, pois quando consideramos amostras

independentes, a distribuicao empirica dos dados converge para a distribui¢ao verdadeira.

A estimador ideal se(0*) e sua aproximagao sep sdo as vezes chamados de reamostragem
nao-parameétrica porque eles sao baseados em F', que é a estimativa nao paramétrica da

fungao de distribuigdo acumulada (f.d.a.) F.

3.2 Reamostragem para Cadeias de Markov

Descreveremos aqui a reamostragem para cadeias de Markov com espaco de estado
finito, proposto por Kulperger (1989), e que tem como intuito estimar de modo consistente,
para uma cadeia de Markov ergédica homogénea, a distribuicao de alguns estimadores,

que definiremos posteriormente.
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Consideremos entao que (X, ),ez seja uma cadeia de Markov ergodica homogénea,
com matriz de transicdo dada por P = (p;;) e espago de estado A = {1,2,...,n} com
n > 2. Assumimos ainda que p;; > 0 para todo 7,5 € S, isto é, todos os estados se
comunicam. Esta suposicao pode ser dispensada para cadeias de Markov regulares pela
ampliagao do espaco de estado se necessario, desde que exista um inteiro N > 1 tal que

(N

Pn =P;; ) (matriz de transi¢do a N passos) sdo todas estritamente positivas.

Seja agora & = (xy, .., Z,) uma realizagao observada no tempo n. Estimamos P por

75” == (ﬁij), onde

i se n; >0

0;; se n; =0

n
com n;; sendo o nimero de transi¢oes observadas do estado 7 para o j, e n; = E M-
J=1

Sabe-se (Billingsley (1961), Basawa e Prakasa Rao (1980)) que

D=

n? (P —pij) = Zig 1<4,5<7n (32.2)
em distribuicao, onde Z;;, ¢, € S tem distribuicao conjunta normal multivariada com
média 0 e covariancia que é continua em P. Temos ainda que a taxa de convergéncia
em (3.2.2) é uniforme em uma vizinhanca de P (Sirazhdinov e Formann (1983), Lifshits
(1978), ou Nagaev (1957)).

Para esse processo, sem perda de generalidade, assumiremos que o estado inicial da
cadeia de Markov ¢é 1, isto é, xo = 1. Denotaremos a variavel “primeiro tempo de parada

ao estado n (n € A)” como sendo

inf{n > 0: X, =n}, X, ati 1
T_ { inf{n > n}, se atinge 1 alguma vez (32.3)

00, caso contrario.

Denote por P(t,Q) = P(T < t| Xy = 1;Q), ou seja, a probabilidade de que T' < ¢,

para t € {2,3,4...}, para uma cadeia de Markov com matriz de transi¢ao ) e valor inicial
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X():l.

O método de reamostragem para estimacgao da distribuicao do primeiro tempo de
parada T, pode ser explicado como segue. P(t, 75n) estima P(t,P), e conseqiientemente

uma questao de interesse é encontrar a distribuicao de

~

Va(P.(t,P)) — P(t,P)), t>1. (3.2.4)

Quando é P é conhecida, a distribuigao de (3.2.4) pode ser obtida. Um método
de Monte Carlo pode ser usado, se a distribuicao for uma funcao complicada de P. Por
outro lado, quando P é desconhecida, um procedimento de reamostragem pode aproximar

a distribuigao de (3.2.4) pela distribuigao de

Go(t; Q) = V(P (t;Q,) — Pr(; Q)), (3.2.5)

onde Qn é dada pela formula (3.2.1), estimada através de uma sub-amostra gerada por
uma cadeia de Markov (realiza¢do observada) com matriz de transi¢ao B, e Q@ ¢ a matriz
de transicao préoxima de P, Q = B, A distribui¢ao de (3.2.5) pode ser calculada, desde
que P, seja uma matriz conhecida, por exemplo, através do método de Monte Carlo. O
problema constituiu em justificar que as distribuigoes de (3.2.4) e (3.2.5) sdo proximas,

isto é, obter um método consistente.

Adaptando o mesmo tipo de anélise, é possivel estimar my(P) = Ep(T|Xo = 1;P),
que é a esperanca do primeiro tempo de chegada, ou estudar também a estimacao de

7m(P), onde m(P) é a distribui¢ao estacionaria do processo.

3.3 Reamostragem para Processos Estacionarios

O método que apresentaremos nesta segao foi proposto por Kiinsch (1989). De modo
geral, Temos ainda, que de um modo geral, este método é utilizado para processos esta-

cionarios arbitrarios com pequeno dominio de dependéncia expressado.

Kiinsch (1989) ressalta também, que se a estatistica utilizada sobre os dados de
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reamostragem gerados por blocos, que veremos nesta se¢ao, nao for fungao simétrica
das observagoes, observacoes no meio ou até mesmo blocos selecionados aleatoriamente
que forem deixados de fora, podem causar problemas. Outro fato importante é que deve

ser tomado cuidados com a juncao dos blocos selecionados aleatoriamente.

Uma maneira de cuidar destes problemas, é restringir a classe de estatisticas a fun-
cionais de uma distribuicao marginal empirica, com dimensao fixada. Cabe notar ainda
que este procedimento é consistente no caso do estimador ser a média aritmética, onde

podemos obter assintoticamente o viés e a variancia.

Definicao 3.3.1. Para observacgoes x4, ..., x, de um processo estaciondrio, a distribuicao

marginal m-dimensional empirica serd

pp=(n—m+1)" Z I(X = i), (3.3.1)
t=0

Nesta se¢@o, sempre serdo consideradas estatiticas 7, da forma T,, = T'(p), com
algum m fixado e algum funcional 7" com valores em R, definido no conjunto de todas as
medidas de probabilidade em R™ (ou ainda um subconjunto proprio deste). Para efeito
de notagdo, considere blocos de observagoes Y; como sendo (Xyyq,..., X¢4y—1) € o valor

g =n—1+1. Desta forma nossa distribuicao marginal m-dimensional sera denotada por

q
pr=q Y 1Y, =), (3.3.2)

onde y; = (Ter1, s Tegi-1)-

Em analogia ao caso de amostras i.i.d., seleciona-se blocos de tamanho [ aleatoria-
mente. Assumindo que ¢ = kl com [ € N, a reamostragem de distribuicao marginal

m-dimensional é

n

+

=q¢ ') I(Y, (3.3.3)

j=1 t:SJ—H

onde Sj, ..., Sk sdo variaveis uniformes i.i.d. em {0,1,...¢ — [}. A expressao (3.3.3) pode
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ser reescrita como

q
pLr=qt thI(Yt =y)com fy =#{j;t—1<95;, <t—1} (3.3.4)
t=1
ou ainda
q
= S I = ) 3:55)
t=1

onde os k blocos (k=ordem da cadeia) (Yy",...,Y}"), (Y, ... Y5), ., (Yo g, .-, Y)) s@o
Q-1

i.i.d. com distribui¢ao (¢ — 1+ 1)7* Z I(Yer1 = Y1, oo Yers = Yert) = Py
=0

A partir dos dados gerados tem-se entao, para efeitos de estudos estatisticos, uma
estatistica T)F = T'(pI") e aproximamos a distribui¢ao de 7,, — T'(F™) que ¢é desconhecida,
pela distribuicao de T,y —T,,, onde F'™ ¢é a verdadeira distribuigao dos blocos de tamanho

m com Y7,...Y, fixados, sendo que Si, ..., Sy variam.

Em particular, pode-se usar o%,,, = var*(T) = E*[(T: — E*[T}])?]. Onde E* denota
a esperanca com respeito a Si, ..., Sg. Similarmente podem ser estimados quantis e ordens
quantilicas de interesse. Em geral, tem-se também que 0%, e a distribuigao de T — T;,

sao avaliadas através de uma simulagao.

Usando independéncia, o estimador obtido pela reamostragem de Efron estima '™ por
(pl)® ™ onde ® denota o produto de medidas. Para m = 1 a proposta apresentada aqui,
estima F™ por (pl,)® ¥, e portanto coincide com o modelo de Efron se [ = 1. Entretanto,
serd deixado que [ — oo quando ¢ — 00, pois desta maneira, assintoticamente, obtém-se

todas distribui¢goes marginais corretamente.

Para m > 1 podemos notar que a proposta nao nos conduz a um estimador de
F". Enquanto reescrevemos reamostras (Y7, ..., Y") em termos de observagoes originais
de (X}), nés obtemos g + k(I — 1) dados pontuais. A razao para este método é que nao
deseja-se usar observacoes de diferentes blocos independentes no calculo de p, *, pois desta

forma ¢é possivel reduzir o efeito de independéncia conjunta de blocos juntos.
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3.4 Reamostragem para Cadeias de Markov de Alcance
Variavel

Abordaremos brevemente nesta secao o método de reamostragem para uma cadeia de
Markov de alcance variavel, proposto por Biithlmann & Wyner (1999). Para alcangar tal

objetivo, é necessério a introdugao de alguns conceitos e definigoes.

Consideremos uma seqiiéncia de cadeias de Markov de alcance variavel (P, )nen, P, €
o0

B, com arvore de contexto 7, = 7., e fungdes contexto C,(.), onde P = U PLr e Pk

k=0
é o conjunto de todas as cadeias de Markov de alcance variavel de ordem k. Seja tam-

bém, Xi,,...,X,, realizacoes finitas de P,, sendo que as probabilidades de transicao

correspondente a P,, serdo denotadas aqui por py(.|.).

Com o intuito de comparar medidas de probabilidade, defina a seguinte métrica para

duas medidas P, P’ € A, que sera dada por:

d(P,P) =Y "2"d,(Pom" , Pom! ), (3.4.1)
m=1
dp(Pom! ., Prom! )= sup [P(]")— P ("),

zPeA™

onde Ty, @ T — T1,..., T, (& € A®) é uma funcdo coordenada.

O teorema que enunciaremos a seguir é um dos principais resultados para este tipo de
reamostragem, ele mostra porque o estimador P, de P, pode ser utilizado para construir
uma amostra. Cabe ressaltar aqui, que tanto a prova deste teorema, quanto maiores
informagoes a respeito deste assunto podem ser encontrados de forma mais detalhada em
Biithlmann & Wyner (1999).

Teorema 3.4.1. Considere dados X1, ..., X, com P, satisfazendo certas condigoes de
regularidade (Biihlmann & Wyner (1999)). Entdo:

(i) para P(.].) como em (2.2.2) e C(.) estimado no Passo(3) no algoritmo Contexto,
lim P(conjunto P(|C(25°)); 25° € A®Y gerar wma dnica medida de probabili-

dade P, € PB) = 1.
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(ii) Para B, em (i) e d(.,.) como em (3.4.1), d(P,, P,) = op(1) quando n — cc.

(iii) O processo P, descrito no item (i) acima, satisfaz a sequinte convergéncia:

P(Pn ser um ¢-mizing com coeficientes satisfazendo ¢p (j) < (1—k)? para todo j €

N) converge para 1, quando n — oc.

Cabe ressaltar aqui, que a proposta apresentada nesta secao é utilizada em séries
temporais categoricas estacionaria (Biithlmann & Wyner (1999)), porém este método de

reamostragem ainda pode ser utilizado de maneira bem mais geral.

Descreveremos a seguir o método nos seguintes passos:

Passo 1 Dados Xi,...X,, tomando valores em A ajustamos uma cadeia de Markov de
alcance variavel, criamos entao uma medida estacionaria de probabilidade P, em

AN, veja Teorema 3.4.1.

Passo 2 Crie uma realizagdo finita X7,..., X* ~ P,om ' .

Para entendermos um pouco melhor o processo realizado por esse procedimento, temos
que a reamostragem de uma cadeia de Markov de alcance variavel de ordem “k” é dada
através do conjunto de todas as suas probabilidades de transicao que pode ser denotado
por {P(X,, = x,|C(z"_})); 2"~} € A*}, comecando com um vetor inicial X¥ € A* onde

k é a ordem da cadeia de Markov de alcance variavel. Entao simulamos
Xi~ P(IC(X[20), t=k+1,k+2,.. (3.4.2)

Sob condigoes de regularidade, o fato de termos que inicializar com k valores, torna-se
esquecido exponecialmente rapido no decorrer da simulacao. Portanto, para simular uma
amostra n-dimensional de uma distribuicao estacionéria de uma cadeia de Markov de al-
cance variavel, nos simulamos X, Xs, ..., X, 1, como em (3.4.2) e escolhemos X, 11, ..., Xpnan
como sendo a nossa amostra de tamanho n. Aqui m é um ntimero maior que 103 ou 10%,

e ¢ dado por 64card(Tc).
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Cabe ressaltar, que sob certas condic¢oes de regularidade, Bithlmann e Wyner provaram
que esta reamostragem para cadeia de Markov de alcance varidvel é consistente sobre

dimensionalidade crescente.

3.5 Reamostragem para Conjunto de Dados com um
ponto de Renovacao

Nesta secao estamos propondo um método de realizagao de reamostragem por blocos
para cadeias de Markov de alcance variavel que possuem um ponto de renovagao, isto é,

existe a € A, tal que

P(Xg= X} =27}, Xt =277 = P(Xo = | X} = 27}), (3.5.1)

[e.9]

para qualquer [ > 1 sempre que x_; = a. Como veremos na Secao 4.2, na aplicagao
em dados lingiiisticos temos a presenga de um ponto de renovagao em todas as arvores

estimadas do nosso conjunto de dados.

Considere entdo (X,,)nez uma cadeia de Markov de alcance variavel estacionaria de
(135

ordem k, tomando valores em um alfabeto finito A = {ay, as, ...,a,}. Denote por “a” o

nosso ponto de renovacao.

O método de reamostragem proposto procederé da seguinte maneira. Primeiramente,
a partir do conjunto de dados, montamos uma lista que contém todas as seqiiéncias
encontradas, que terminam no ponto de renovagao “a”. De maneira mais geral, o algoritmo
que constroéi a lista, comeca lendo a amostra de nossa cadeia de Markov de alcance va-
riavel e vai construindo a primeira seqiiéncia, terminando essa no primeiro aparecimento
do simbolo de renovagao (a). A partir dai, comega-se a construir a proxima seqiiéncia
terminando-a no aparecimento do segundo ponto de renovacao. Este procedimento acaba
ao final da leitura de todo o conjunto de dados. Vale lembrar que uma mesma seqiiéncia

pode aparecer mais de uma vez em nossa lista.

Para efeito de notagao, considere x; com sendo a i-ésima seqiiéncia encontrada na lista,

e nimero total de seqiiéncias por w. Assim, nossa lista serd composta por {x1, X2, ---s Xo } -
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Dando seguimento, geramos uma variavel aleatoria (u;) uniformemente distribuida em
W ={1,2,3,...,w}, e a cada valor encontrado a seqiiéncia y; = y,, € inserida na nossa
reamostragem. Esse processo é efetuado para ¢ € N variando de 1 até ¢ € W, onde ¢
determina o nimero de seqiiéncias na reamostra. Assim montamos a nossa reamostra que

sera dada por X7, X3, - Xp-

A seguir, com o intuito de apresentar uma breve andlise a respeito do método que
acabamos de descrever, iremos propor o estudo da varincia (estimada) da seguinte es-
tatistica T}, = P(1|0) dada por (2.2.2), utilizando o método de reamostragem proposto no
trabalho de Biithlmann & Wyner (1999) e apresentado na Secao 3.4 (aqui chamaremos de
método I), e o método de reamostragem proposto neste trabalho que foi mostrado nesta
sec¢ao (que chamaremos por método II). Cabe ressaltar que ja é conhecido que o método

[ é consistente para este caso (Biihlmann & Wyner, 1999).

A amostra que sera utilizada para esta anélise serd uma cadeia esparsa (a mesma uti-
lizada no Capitulo 1 na se¢ao “Simulagoes”, de tamanho 3469), com reamostras contendo

o mesmo nimero de seqiiéncias da amostra original. A varidncia estimada sera
62 =nVar*(TF) para o2 = nVar(T,), (3.5.2)

baseada em 500 reamostras.

Os momentos da variancia obtida por reamostragem 62 serao estimados com 200
reamostragens sob diferentes modelos (modelos simulados de uma mesma cadeia esparsa),

ja o verdadeiro valor de o2 foi estimado sob 1000 modelos diferentes.

Os resultados estao apresentados na Tabela 3.5.1.

E(6?) E(6?%) — o2 Var(o?) EQMR(52)

n n

Método I | 0.008512874 | -0.03676231 | 1.180982e-06 | 0.6598773
Método II | 0.008433874 | -0.03684131 | 1.045146e-06 | 0.662648

2

Tabela 3.5.1: Momentos da Variancia ¢;;

Como podemos notar na tabela acima, ambos os métodos se comportaram de maneira
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similar, porém com uma pequena vantagem para o método I por apresentar menor EQMR.
Vale lembrar que o EQMR(62) é o erro quadratico médio relativo dado pela formula,

|67 — onl/on-

Utilizando ainda do mesmo conjunto de dados esparsa, realizaremos o mesmo estudo
n
efetuado acima, porém utilizando agora a estatistica T,, = X = — E X4, que nesse con-
n

i=1
junto de dados retrata a freqiiéncia relativa do simbolo 1. Os resultados sao apresentados

na Tabela 3.5.2.

E(c*)) | E()—c2| Var(e?) |EQMR(c")
Método 1 0.00585543 | -0.02474463 | 4.76726e-07 0.6544165
Método IT | 0.005798472 | -0.02480159 | 4.295882e-07 0.6573802

Tabela 3.5.2: Momentos da Variancia (f*i

Nesta segunda anélise, ambos os métodos se mostraram novamente muito parecidos,
e novamente o método I se mostrou um pouco melhor devido ao seu menor EQMR. Cabe
salientar ainda, que se trabalharmos em um processo onde as estimativas das probabili-
dades de transicao apresentarem algum erro, o método II tende a ser mais robusto, pelo

fato de nao trabalhar com as estimativas.
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4 Aplicacoes aos Dados Lingiiisticos

O portugués moderno é uma lingua particulamente interessante para ser estudada
na nossa abordagem, sendo que tanto o portugués do Brasil quanto o portugués Eu-
ropeu (abreviados aqui por PB e PE respectivamente), apresentam o mesmo conjunto
de palavras em sua estrutura (léxico). No entanto estas linguas apresentam diferentes
sintaxes e diferentes prosddias, isto é, nao s6 ordenam as suas palvras de maneiras dife-
rentes como também implementam sentencas com ritmos diferenciados. Neste trabalho,

analisamos textos jornalisticos de ambas as linguas usando o algoritmo Contexto.

4.1 Questoes Linguisticas

Nesta secao detalharemos de que forma os dados foram obtidos e codificados, para
que estes retratassem evidéncias estatisticas na deteccao de ritmos nos textos escritos. A
amostra na qual trabalharemos, foi selecionada aleatoriamente de todas as reportagens
dos jornais “Folha de Sao Paulo” (PB) e “Publico” (PE) nos anos de 1994 e 1995, Sendo
40 textos de PB e 40 textos PE (20 de cada lingua por ano).

Os textos foram amostrados através de um processo de amostragem aleatoria sim-
ples, que consiste em fazer um sorteio dentre todos os jornais com a mesma proba-
bilidade de serem selecionados. Os textos fazem parte dos Corpus mantido pelo pro-
jeto AC/DC (Acesso a Corpora/Disponibilizagdo de Corpora) disponibilizado no en-
dereco eletronico http://lusiadas.linguateca.pt/acesso/corpus.php?corpus=acesso a Cor-
pora/Disponibilizagao de Corpora, onde podem ser encontradas as 365 edigoes dos jornais

Piblico e Folha de Sao Paulo dos anos de 1994 e 1995. Dentro de cada edigao, foram



4.1 Questoes Linguisticas 36

selecionados textos com mais de 1000 palavras (visto que essa era uma condigdo para

estimar arvores com ordem 3 (4 talvez)) e escolhido apenas 1 texto dentre todos.

Apos a escolha dos textos, foi analisado o tipo do texto (reportagem) que se tratava.
Devido ao objetivo ser o de construir um modelo que retrate como ¢é falado o portugués
através de textos escritos, certos tipos de reportagens nao foram utilizadas. Por exemplo,
entrevistas, sinopses de filmes, pecas de teatros, ou promulgacao de leis e coletaneas de
textos. Desta forma eles foram retirados da amostra, e s6 permaneceram reportagens

gerais, das diversas se¢oes dos jornais.

Na codificacao dos textos escritos, tentou-se retratar a idéia de que as conjecturas
das classes ritmicas sao caracterizadas pelo fato de que elas designam relevancia para
diferentes dominios prosodicos. A questao entdo é como reaver em termos estatisticos
dominios relevantes para a codificagdo de uma amostra de um texto escrito (Galves,

Galves, Garcia, Peixoto,Lacerda e Leonardi (2005)).

A codificagao vira pela atribuicao de dois simbolos para cada silaba do texto, de

acordo com o seguinte regra:

e se esta é tonica ou nao;

e se ¢ inicio de palavra prosédica ou nao,

onde a palavra prosodica é definida como sendo uma palavra léxica juntamente com as

palavras nao acentuadas que a precedem (Vigario (2003)).

Usaremos inicialmente o conjunto {0,1}? como o conjunto de simbolos adotados,
onde o primeiro simbolo indicaré inicio ou nao de palavra prosédica e o segundo simbolo
indicard se a silaba é tonica ou nao. Como um método de simplificagao nés usaremos uma
expansao binaria identificando (0,0) =0, (0,1) =1, (1,0) = 2, (1,1) = 3. Adicionalmente
nos iremos atribuir um simbolo extra (4) para o final de cada sentenga, marcado por ponto
final, ponto interrogagao, ponto exclamacao etc. Portanto, obtemos para o nosso processo
o alfabeto, A = {0,1,2,3,4}.

Para melhor compreensao da codificacao considere a sentenca “O menino ja comeu o

doce”. Esta sentenca ¢ divida em quatro palavras prosodicas e sera codificada como segue,
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Sentenca me ni no ja co meu o do ce
0 0 0 1 1 0O 1 0 O
0 1 0 1 O 10 1 0
0o 1 0 3 2 12 1 0 4

O
Inicio de palavra prosédica 1
Silaba tonica 0
Codigo 2
Podemos notar que os elementos formados pelos digitos binarios 0 e 1 indicam se as

‘ silaba tonica” sao satisfeitos ou nao, sendo

condicoes “inicio de palavra prosodica” ou °
que na linha co6digo temos o par binario de maneira sintetizada. O simbolo 4 indica final

de sentenga.

As palavras prosodicas, formam um conjunto finito e seu ntimero de silabas é limitado
por uma constante M, que para propoésitos praticos pode ser tomada como M = 15.
Temos ainda que de acordo com a definigao por nés adotada, qualquer palavra prosodica
deve conter uma e somente uma silaba tonica (codificada por 1 ou 3). Além disso, o
portugués somente permite que uma silaba tonica possa ser seguida, no maximo, por trés

silabas atonas dentro da palavra prosédica.

Finalmente, podemos ressaltar ainda que as sentencas sao formadas pelas concate-
nagoes das palavras prosoddicas, e pelos simbolos que seguem aos finais de sentencas (co-

dificado pelo simbolo 4), que podem somente ser seguido pelos simbolos (2 ou 3).

O programa utilizado para a codificagao dos dados, é sensivel com relagao a alguns
simbolos, por exemplo, é preciso retirar aspas, escrever todos os numerais por extenso,
escrever “como se 18”7 as siglas, e retirar frases com palavras estrangeiras. O programa
segue a norma gramatical da lingua portuguesa e os codigos poderiam simbolizar sinais

errados.

Os nomes proprios nao foram alterados. Foram também retirados os hifens de todas as
palavras, com excecao de verbos como “falaram-se”. Palavras com o prefixo “ex” como “ex-
deputado” foram reescritas como “exdeputado”, reticéncias foram substituidas por apenas
um ponto, assim como o ponto de exclamacgao e interrogacao. Foram também retirados
todos os parénteses nos textos e o simbolo % foi escrito como “porcento”. Todas estas
questoes referentes a marcas lingiiisticas foram supervisionadas por profissionais da area

que revisaram todos os textos que geraram posteriormente as arvores.
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Um tltimo aspecto importante, é que a nossa sugestao para a reamostragem de uma
cadeia de Markov de alcance variavel deve conter, devido ao nosso método de codificacao,

certas condigoes algébricas, sendo elas:

e Os simbolos 1 e 3 devem ser seguidos por no maximo trés 0‘s e os simbolos 2, 3 ou

4.
e O simbolo 2 deve ser seguido por qualquer ntameros de 0‘s e o simbolo 1.

e O simbolo 4 deve ser seguido pelos simbolos 2 ou 3.

Vale lembrar, que o programa para codificagao, pode ser gratuitamente adquirido para

propositos académicos em URL www.ime.usp.br/~ tycho/prosody/vime/tools /silaba.pl.

4.2 Estimacao

Apresentaremos nesta secao, o conjunto das 80 arvores obtidas na simulacao pelo
algoritmo Contexto (critérios AIC e BIC). Visando ainda obter algum conhecimento a
respeito do comportamento do conjunto de dados, realizaremos uma breve anélise de-
scritiva. Cabe ressaltar, que a escolha do algoritmo Contexto se deu pelos resultados
apresentados na Secao 2.4. Temos também que, para efeito de notagao, iremos classificar

as arvores obtidas por Arvorel, Arvore2 e assim por diante.

Usando primeiramente o algoritmo Contexto com critério BIC, foram observados em
ambos os idiomas basicamente 6 tipos de arvores, que sao dadas pelas Figuras 4.2.1- 4.2.6,
respectivamente. A Tabela 4.2.2 expressa a freqiiéncia dessas arvores para cada um dos

idiomas em estudo.

Em todas as 80 arvores que foram geradas pelo critério BIC, apenas os contextos 0 e
(0,0) apresentaram alguma ramifica¢do. Todas as &rvores também apresentam profundi-
dade 3, ou seja, no maximo deve-se voltar 2 passos no passado para predizer o proximo
simbolo. Em geral a estrutura das arvores é semelhante, as diferencas apareceram apenas
na terceira geracao de ramos. Nao ha nenhuma informacao que as diferem, de certo modo

seguem um padrao.
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Figura 4.2.1: Arvore-1

Figura 4.2.3: Arvore-3

Figura 4.2.5: Arvore-5

Figura 4.2.2: Arvore-2

o

Figura 4.2.4: Arvore-4

Figura 4.2.6: Arvore-6
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Arvores | PB | PE
Arvore-1 | 12 | 13
Arvore-2 | 15 | 10
Arvore-3 | 11 | 13

Arvore-4 | 1 0
Arvore-5 1 3
Arvore-6 | 0 1

Total 40 | 40

Tabela 4.2.1: Freqiiéncia das arvores geradas pelo algoritmo Contexto via “BIC”.

As Figuras 4.2.1 - 4.2.18, apresentam respectivamente as 18 arvores estimadas pelo

algoritmo Contexto usando o critério AIC.

A Tabela 4.2.2 apresenta as freqiiéncias relativas das arvores obtidas pelo algoritmo

Contexto, utilizando o critério AIC.

Como podemos obervar, com critério AIC obtivemos arvores maiores, algumas com
profundidade 4, bem como uma maior discrepancia entre os ajustes. Porém, as esti-
madas em ambos 0s processos continuam concentradas em arvores com a mesma estrutura

(Arvore-1 & Arvore-6).

Finalizaremos esta se¢ao, apresentando alguns aspectos interessantes com relagao a

freqiiéncia dos contextos, em ambos 0s processos.

e Nas arvores do portugués brasileiro e do portugués europeu, os contextos (1,0,0),

(1,0), (2,0), (3,0), 1, 2, 3 e 4 aparecem em 100% dos ajustes;

O contexto (0,0,0), apareceu em média 12,5% das reportagens da Folha de Sao
Paulo e em 18,75% do jornal portugués Publico;

O contexto (2,0,0) aparece em média 51,25% das arvores do portugués brasileiro e

em 60% do portugués europeu;

O contexto (3,0,0) foi observado em média 76,25% dos textos da “Folha de Sao
Paulo” e em 67,5% do “Publico”.
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Figura 4.2.7: Arvore-7 Figura 4.2.8: Arvore-8

Figura 4.2.9: Arvore-9 Figura 4.2.10: Arvore-10

Figura 4.2.11: Arvore-11 Figura 4.2.12: Arvore-12
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Figura 4.2.13: Arvore-13

&

Figura 4.2.15:  Arvore-15

5,

Figura 4.2.17:  Arvore-17

Figura 4.2.14: Arvore-14

Figura 4.2.16: Arvore-16

Figura 4.2.18: Arvore-18
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Tabela 4.2.2: Freqiiéncia das arvores geradas pelo algoritmo Contexto via “AIC”.

4.3 Teste de hipotese para Arvores Aleatorias

Nesta secao, apresentaremos o teste de hipotese proposto por Busch, Ferrari, Flesia,
Fraiman, Grynberg e Leonardi (2007) para testar a hipotese da igualdade das distribui¢oes
de arvores aleatorias, que evoluem no tempo com geracoes discretas. O teste é baseado
na comparagcao entre as estruturas médias que caracterizam duas amostras de populagoes
distintas de arvores. Busca-se entdo testar se a diferencga (disténcia) entre essas estruturas

sao estatisticamente significantes para rejeitar uma igualdade de distribuigoes.

Considere um alfabeto finito A = {1,2,..,m}, com m > 2, representando o nimero
méaximo de descendentes que um né pode ter. Denote também o conjunto das finitas
seqiiéncias de elementos em A por V = {1,2,...,m,11,21,....,m1,12,22,32, ...}, represen-
tando todos os contextos possiveis de uma arvore. Dado w = (a, ..., a;) um contexto da

arvore, diremos que este fara parte da geracao k+1, que sera denotada por gen(w) = k+1.
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Desta forma, somente a raiz serd considerada da geracao 1.

Seja I' = U  Athk} (Definicio 2.1.3) o conjunto de todas as arvores. Para cada

arvore 7 subconjunto de I', defina uma ¢t : V' — {0, 1} satisfazendo

t(v) > t(va) (4.3.1)

com v € V e a € A. Para efeito de notacao denotaremos por funcao identificadora de 7.
Temos portanto que t(v) = 1 se v € T e zero caso contrario. Podemos notar ainda que os

contextos de uma &arvore estarao bem caracterizados por esta funcao.

Considere agora, ¢ : V' — RT como sendo uma fungao estritamente positiva tal que
Z ®(v) < oo e defina a distancia entre duas arvores 71 e Ty por
veV
d(r1,m) =Y ¢(0)(t1(v) = ta(v))?, (4.32)
vell
onde t; e ty s@o as respectivas fungoes identificadoras de 7 e . A ¢(.) pode ser por
1
exemplo a funcdo ¢(v) = Z9") com 1 < Z < —, que ndo penaliza muito a primeira
m

geragao.

Com esta distancia tém-se entdao que (I',d) é um espago métrico compacto. Denote

B como sendo a sigma-algebra de Borel formada pelos subconjuntos de I'.

Definigao 4.3.1. Dado T = (11,15, ...T,,) uma amostra aleatoria de T (drvores indepen-
dentes com a mesma lei de T). A distancia média empirica da amostra para a drvore T

¢ definida por

gr(r) = % > d(r 7).

Seja v, v distribuicoes em Q # (0 espago de medidas de probabilidades que concentra

massa em arvores com um numero finito de nos). A objetivo entao é testar

Hy:v=v H :v#v (4.3.3)

/

usando amostras aleatérias i.id. T = (Ty,...,T,) e T' = (T}, ..., T,,) com distribuices v

/ .
e v respectivamente.
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O teste BFFS introduzido por Balding, Ferrari, Fraiman e Sued (2004) propoe a

seguinte estatistica

sup |WT,T’ (7)| = sup \/ﬁlgT (7) = g (7).
Tel Tel

A hipotese nula seré rejeitada a um nivel a quando sup Wy v (7)| > ¢a-
Tel ’

Na pratica, como a distribuicao da estatistica de teste sob a hipotese nula é desco-

nhecida, utiliza-se dos seguintes passos para obter o quantil sob a hipotese nula.

e Usa-se da reordenacao da amostra agrupada para obter cada novo par de amostra,
isto é, desta forma reamostramos arvores de ambas as leis. Em seguida, utiliza-se

deste par de amostra para se calcular a estatistica de teste

e O passo relatado acima é repetido um numero fixo de vezes IV, e os valores obtidos

das estatisticas sao ordenados de forma crescente.

e Defina o quantil ¢_) como sendo o valor que ocupa a posi¢ao (1 — «)N no vetor

formado pelas estatisticas ordenadas.

Como podemos notar, no calculo do quantil sob a hipotese nula, o teste supoe que a
variedade de arvores encontrada na cadeia de Markov de alcance variavel (sob a hipotese
nula) é a mesma que obtivemos na estimagao do nosso conjunto de dados (PB e PE). Isso

se deve ao fato de que a reamostragem ¢ feita a partir da reordenagao dos textos (arvores).

Para o calculo do valor descritivo (empirico), definimos primeiramente L como sendo
um vetor contendo todas os valores obtidos pelo teste nas amostras reordenadas, que para
efeito de notagao diremos que é de tamanho N. Considere também [ como sendo o valor

.. . ’ . .. L
do teste nas amostras originais T, T . Assim o valor descritivo serd dado por:

> < Ly}
r )

Valor-Descritivo =

onde L; ¢ a j-ésima coordenada de L.
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Quando o teste foi aplicado nos ajustes obtidos pelo algoritmo Contexto com critério
BIC, obtivemos um valor descritivo de aproximadamente 0.35, ou seja, nao temos indicios
estatisticos para rejeitar a hipotese nula. Assim, segundo o resultado do teste, ambas
as linguas (PB e PE) apresentam a mesma distribuigao. Esse resultado era esperado, ja
que as arvores ajustadas em ambas as amostras com o critério BIC, sao muito parecidas.
Enfim, provavelmente a grande diferenca apresentada nestes ajustes esté relacionada as

probabilidades de transigao (o que nao é detectado neste teste).

Realizando agora o mesmo teste nos ajustes obtidos pelo algoritmo Contexto com
critério AIC, o valor descritivo obtido foi de aproximadamente 0.37, isto é, aqui também
nao rejeitamos a hipoétese nula. Portanto, segundo o teste realizado nestas amostras
(critério AIC) o PB e PE também provém da mesma distribuigdo que atribui massa a
arvores com um numero finito de nés. Esse resultado pode ser interligado com o fato
ressaltado na Secao 4.2, isto é, apesar desse critério fornecer uma maior variedade de
arvores, ambas as amostras (PB e PE) continuam concentrando suas estimativas em

arvores idénticas.

4.4 Teste de Hipoé6tese para Cadeias de Makov de Al-
cance Variavel sob Reamostragem

Nesta secao, abordaremos um estudo de teste de hipdtese utilizando da estatistica
de teste BFF'S apresentada na Secao 4.3, e do método de reamostragem proposto neste

trabalho (Segao 3.5).

O objetivo entao ¢é testar a seguinte hipotese:

/ /

onde (7, P) é a cadeia de Markov de alcance variavel que gera textos de PB, e (7,P) é

a cadeia de Markov de alcance variavel que gera textos de PE.

Ressaltamos que os ajustes realizados aqui, serao efetuados através do algoritmo Con-

texto com critérios de selecao AIC e BIC.
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Esta analise procedera da seguinte maneira:

e Primeiramente, supomos que ambas as linguas PB e PE provenham de uma mesma

cadeia de Markov de alcance variavel, isto é, trabalhamos sobre a hipotese nula.

e Utilizando de cada conjunto de dados (PB e PE), cria-se uma tnica lista contendo
todas as seqiiéncias encontradas nos 80 textos codificados (Secao 4.1). Vale lembrar
que seqiiéncias que ocorrem por mais de uma vez nesses textos, aparecem de forma

repetida na lista. Apos esse passo, temos entdao uma lista de seqiiéncias.

e Realizaremos 500 reamostragens do nosso conjunto de dados (textos de PB e PE),
isto é, cada texto (de PB e PE) foi reamostrado (respeitando o niimero de seqiién-
cias do texto original), por 500 vezes utilizando a técnica proposta neste trabalho.
Portanto apos esta reamostragem, obtivemos entao 500 conjuntos de dados de PB

e 500 de PE, contendo 40 textos em cada conjunto;

e A partir dessas reamostragens a estatistica BFF'S do teste foi executada, e o valor

descritivo (empirico) foi calculado.

As Figuras 4.4.1 - 4.4.3 apresentam respectivamente o histograma, a densidade (esti-
mada) e o diagrama de dispersao dos resultados obtidos nos testes realizados nas reamostras,
quando utilizamos do critério AIC no ajuste das arvores. A curva da densidade que
aparece na Figura 4.4.2 representa uma estimativa nao paramétrica da densidade obtida

pelo método Kernel (Kernel Gaussiano), utilizando “software R”.

Como podemos notar, quando trabalhamos com o critério AIC os valores obtidos pelo
teste sao mais freqiiéntes entre 0.015 e 0.02, com mediana de aproximadamente 0.018, e

alguns valores extremos acima de 0.035.

O valor descritivo obtido com esse ajuste (AIC) foi de aproximadamente 0.039. A
grande diferenga encontrada aqui, é que na nossa reamostragem obtivemos cerca de 250
arvores distintas, diferentemente das 18 que o teste anterior utiliza na reordenacao dos

dados para o calculo do seu valor descritivo.
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Figura 4.4.3: Diagrama de Dispersao (AIC)

Com relagao aos ajustes realizados com o critério BIC, as Figuras 4.4.4 - 4.4.6 apre-
sentam respectivamente o histograma, a densidade (estimada) e o diagrama de dispersao

dos resultados obtidos nos testes realizados nas reamostras.

Neste caso (critério BIC), os valores obtidos pelo teste sdo mais freqiiéntes entre 0.005

e 0.01, com mediana de aproximadamente 0.008, e alguns valores extremos acima de 0.02.
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Diferentemente do resultado apresentado com o critério AIC, o valor descritivo obtido com
esse ajuste (BIC) foi de aproximadamente 0.37. Lebramos que neste caso, nas reamostras,

obtivemos aproximadamente 18 tipos de arvores distintas.
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5 Conclusoes

Neste capitulo apresentaremos alguns aspectos interessantes inerentes ao estudo re-

alizado neste trabalho.

Com relacao aos algoritmos de estimacao de arvores adotados neste estudo, algoritmo
de contexto com critérios de selecao AIC e BIC, obtivemos as seguintes caracteristicas

apresentadas em nossas estimagoes (Segao 2.4).

Quando trabalhamos com os conjuntos de dados esparsa, fica bem claro que o algo-
ritmo Contexto com critério BIC estima melhor as arvores. Essa caracteristica pode ser
justificada pelo fato de que nestas arvores estimadas o simbolo 1 nunca se ramifica, o que

nao ocorreu com a estimacao utilizando o critério AIC.

Por outro lado, como foi apresentado na Tabela 2.4.1, obtivemos em simulacoes re-
alizadas em dados “simulados” (através das probabilidades de transigao) de arvores do
conjunto de dados da Secdo 4.2, que na maioria das vezes o critério AIC (neste caso)
acaba por ajustar melhor as érvores estimadas. Esse fato pode ser explicado seguindo
do principio de que para amostras pequenas com grande nimero de parametros a ser
estimado, o critério AIC penaliza menos os ajustes, isto €, tende a estimar menores valores

de ponto de corte (2.2.3).

Como nao temos indicios de como ¢ a distribuigao das arvores que provém tanto de

PB quanto de PE, acabamos optando entao pelo algoritmo Contexto com critério AIC.

A respeito do nosso método de reamostragem (Segao 3.5), quando aplicado na es-
timacao da variancia de alguns estimadores, vimos que este tem um comportamento

bem proximo ao encontrado por um método de reamostragem consistente para esses esti-
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madores, ou seja, para aquele caso (que é um conjunto de dados com ponto de renovagao)

obtivemos um bom resultado.

Tratando agora dos resultados obtidos pelo teste de hipétese para cadeias de Makov
de alcance variavel sob reamostragem, vimos que para o caso em que o critério AIC é
utilizando nos ajustes das arvores, o valor descritivo obtido nos leva a concluir que existe
evidéncias estatisticas que para se rejeitar a hipdtese nula. Esse fato pode ser explicado,
pois quando utilizamos este critério, a quantidade de arvores geradas nas reamostras é
absurdamente maior que as 18 apresentadas nos ajustes das amostras. Ou seja, para o
calculo do valor descritivo com as reamostras utilizamos uma maior variedade de arvores,

que acabaram resgatando a diferenca entre as cadeias de Markov de alcance variavel.

J& com o critério BIC obtivemos valor que nos leva a concluir que as linguas provém de
uma mesma cadeia de Markov de alcance variavel, isto é, nao existe evidéncias estatisticas
que nos leve a rejeitar a hipotese nula. O fato de que o algoritmo Contexto com esse critério
penaliza muito os ajustes, pode também ser observada aqui, pois em todo nosso conjunto

de reamostras obtivemos apenas 18 tipos de arvores distintas.

Enfim, como acabamos optando pelo algoritmo Contexto com o critério AIC, temos
entdo que com o valor descritivo (0.039) obtido neste caso rejeitamos a hipotese nula, isto
¢, segundo nosso método de reamostragem temos evidéncias estatisticas de que PB e PE

provém de cadeias de Markov de alcance variavel distintas.
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6 Apéndice

Apresentaremos nos Apéndices a seguir os codigos fonte do programas executados,
bem como algumas caracteristicas dos conjuntos de dados utilizados neste trabalho. Vale

lembrar que tais codigos sao executéaveis no software “R”.

6.1 Apéndice A

Apresentaremos primeiramente os dois codigos fonte dos programas que ajustam as
arvores (conjunto de dados em um mesmo diretério) utilizando o pacote VLMC, com
critérios de sele¢cao AIC e BIC respectivamente (Segao 2.4). Estes programas tem como

saida as arvores ajustadas e plotadas em formato “ps”.

g i i s
# Ajuste de uma cadeia de Markov de alcance variadvel usando AIC ####
SRR R A R R R e R R
## primeiramente deve-se colocar o diretério do R, para onde se localizam
## os conjunto de dados

library (VLMC)

textos <- list.files(path = ".", pattern = "txt", all.files = FALSE,
full.names = FALSE, recursive = FALSE)

alfabeto<-5

for(u in 1:length(textos))

{

arquivo <- paste(textos[u]l, sep = " ", collapse = "")
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texto <- scan(arquivo)
n<-length(texto)
alfa<-0.01
k<-0.5%qchisq(1-alfa, (alfabeto-1))
aic<-1:2
c<-1:2
j<-k+20
q<-k+0.00001
i<-1
while(q <= j)

{

clil<-q

ve<-vlmc (texto,cutoff=c[i] ,threshold.gen = 5) #realiza ajuste

aic[i]<-as.numeric(AIC(vc))##guarda valores de AIC ja calcu-

## lados no pacote VLMC

i<-i+l

gq<-q + 0.01

by
posicao<-which.min(aic)## Encontra a posigdo do menor valor de AIC
ajuste<-vlmc(texto,cutoff=c[posicao] ,threshold.gen = 5)
draw(ajuste)
dendenlsp<- as.dendrogram(ajuste)## desenha arvore com menor AIC
plot(dendenlsp,type="tr" ,nodePar=1ist (pch=c(1,16)),center=TRUE,
main=format (ajuste$call))
savePlot (filename=textos[u] ,type=c("ps"))
rm(arquivo,texto,n,alfa,k,c,j,q,i,vc,aic,posicao,ajuste,dendenlsp)
Hi#Fim do for u

rm(u,alfabeto,textos)

g s s
# Ajuste de uma cadeia de Markov de alcance variavel usando BIC #####

HHSHH AR R R R R R R
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## primeiramente deve-se colocar o diretdério do R, para onde se localizam

## os conjunto de dados

textos <- list.files(path = ".", pattern = "txt", all.files = FALSE,

full .names = FALSE, recursive = FALSE)
alfabeto<-5
for(u in 1:length(textos))
{
arquivo <- paste(textos[u], sep = " ", collapse = "")
texto <- scan(arquivo)
n<-length(texto)
alfa<-0.01
k<-0.5%qchisq(1-alfa, (alfabeto-1))
bic<-1:2
c<-1:2
j<-k+20
q<-k+0.00001
i<-1
while(q <= j)
{

clil<-q ##tguarda valores do cuttoff

ve<-vlme (texto,cutoff=c[i] ,threshold.gen = 5)#realiza ajuste

card<-as.numeric(vc$size[2])

bic[i]<- as.numeric(-2xlogLik(vc)+(alfabeto-1)*log(n)*card)

## Calcula e guarda valores do BIC, o valor da log-verrossi-

##lhanca &€ dado no pacote VLMC
i<-i+1

g<-q + 0.01

b

posicao<-which.min(bic) ## Encontra a posicdo do menor valor de BIC

ajuste<-vlmc(texto,cutoff=c[posicao] ,threshold.gen = 5)

draw(ajuste)
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dendenlsp<- as.dendrogram(ajuste)## desenha arvore com menor BIC
plot(dendenlsp,type="tr",nodePar=1ist (pch=c(1,16)),center=TRUE,
main=format(ajuste$call))

savePlot (filename=textos[ul] ,type=c("ps"))
rm(arquivo,texto,n,alfa,k,c,j,q,i,vc,bic,posicao,ajuste,dendenlsp,card)
}

rm(u,alfabeto,textos)

6.2 Apéndice B

O codigo fonte que apresentaremos agora foi utilizado na reamostragem feita sob a
hipotese nula na Segao 4.4. Isto ¢, dado o nosso conjunto de dados (PB e PE) ele cria

pastas “bootstrap” que contém as reamostras.

g i
# Colocar o diretdério onde se encontra os dados de portugués brasileiro #

HHSHHH R R R R R R R R R R

pb<-list()

brasileiro<-list.files(path = ".", pattern = "bin", all.files = FALSE,
full.names = FALSE, recursive = FALSE)
i<-1

for(i in 1:length(brasileiro))

{

arquivo <- as.vector(scan(brasileiro[i]))
pb[[i]]l<-as.vector(arquivo)

rm(arquivo)

}

rm(i)

HEHHHHHHH AR R R R R R R R R R R
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# Colocar o diretdério onde se encontra os dados de portugués europeu #
i S i
pe<-list()

europeu<-list.files(path = ".", pattern = "txt", all.files = FALSE,
full .names = FALSE, recursive = FALSE)

i<-1

for(i in 1:length(europeu))

{

arquivo<- as.vector(scan(europeuli]))

pel[il]<-as.vector(arquivo)

rm(arquivo)

+

rm(i)
g g i s
#mudar para um diretdério de trabalho e contruir as pastas "folha"#
#e "publico", estas pastas conterdo as reamostras #
g s
##na pasta folha serdo guardados as reamostras de PB e
##consequéntemente os de PE na pasta publico

reamostras<-500  ####numero de reamostras desejadas
nome_jornal<-1:2

nome_jornal [1]<-as.character("folha")

nome_jornal [2]<-as.character("publico")

diretorio_trabalho <- " ##colocar aqui diretdrio de trabalho"
###nomear o diretdrios dos jornais

caminho_jornal<-1:2

i<-1

##nomear os caminhos dos textos PB e PE

for(i in 1:2)

{

caminho_jornal[i]<-paste(diretorio_trabalho,nome_jornal[i],"/", sep="")
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}
rm(i)
dir<-as.character("bootstrap")
indice<-1:2
nome_pasta<-1:2
j<-1
for(j in 1:reamostras)
{
indice[j]<-as.character(j)
nome_pastal[jl<-paste(dir,indice[j], sep="")  ## nomeia as pastas bootstrap
}
rm(j,indice,dir)
HAHHSHAEH RS HAH RS HEH RS HEH RS HEH RS H AR RS H AR SR AR SRS H RS RS H SRS SRR RS R RS
#HHHH####Carregar a lista de sequéncias##t##############FHHHHHHHHH
HAHHHHAHHAHAHHHHAHHHHAH RS HAHBHH AR HAHBHH AR AR AR AR R SRR R R AR R RS
lista_de_amostra<-list()
tam<-1
quantidade_texto_pb<-length(pb)
tamanho_texto_pb<-1:2
renovacao<-4
A<-1
for(A in 1:quantidade_texto_pb)
{
auxiliar<-as.vector (pb[[A]])
tamanho<-length(auxiliar)
g<-1
1<-0
while(q <= tamanho)
{
y<-1:1

i<-1
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while(auxiliar[q] !'= renovacao)
{
y[il<-as.numeric(auxiliar([q])
i<-i+1
q<-q+1
}
y[i]<-as.numeric(auxiliar[q])
q<—q+1
lista_de_amostral[[tam]]<-as.vector(y)
tam<-tam+1
1<-1+1
rm(y,1i)
}
tamanho_texto_pb[A]l<-1
rm(tamanho,q,auxiliar,1)
}
rm(A)
quantidade_texto_pe<-length(pe)
tamanho_texto_pe<-1:2
renovacao<-4
A<-1
j<-1
for(A in 1:quantidade_texto_pe)
{
auxiliar<-as.vector(pe[[A]])
tamanho<-length(auxiliar)
g<-1
1<-0
while(q <= tamanho)
{
y<-1:1
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i<-1
while(auxiliar[q] !'= renovacao)
{
y[i]<-as.numeric(auxiliar(q]l)
i<-i+1
q<-q+1
}
y[i]<-as.numeric(auxiliar(q])
q<-q+1
lista_de_amostral[[tam]]<-as.vector(y)
tam<-tam+1
1<-1+1
rm(y,1i)
}
tamanho_texto_pe[A]l<-1
rm(tamanho,q,auxiliar,1)
}
rm(A,tam,pb,pe)

####H###HH#E construindo amostras de PB########H#H###HHHIHAHHHAHHHHHAHH
setwd (caminho_jornal([1])
a<-1
##reamostra o primeiro texto (mesmo nimero de sequéncias)de PB
## por 500 vezes
for(a in 1:reamostras)
{
write(dir.create(nome_pastalal))
caminho<-paste(caminho_jornal[1] ,nome_pastalal, sep="")
setwd (caminho)
##gerar a amostra Bootstrap

r<-1
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bootstrap<-1:2
k<-1
for(k in 1:tamanho_texto_pb[1])
{
u<-runif (1,min=1 , max= length(lista_de_amostra))
n<-length(lista_de_amostral[[ull)
auxiliar2<-as.vector(lista_de_amostral[ul])
for(m in 1:n)
{
bootstrap[r]<-as.numeric(auxiliar2[m])
r<-r+1
}
rm(u,n,m,auxiliar?2)
}
write(bootstrap,file = brasileiro[1],ncolumns = 50,sep = " " )
setwd (caminho_jornal[1])
rm(caminho,r,bootstrap,k)
}

rm(a)

###preencher as pastas
for(l in 2: length(brasileiro))
{
a<-1
for(a in 1:reamostras)
{
caminho<-paste(caminho_jornal[1] ,nome_pastalal, sep="")
setwd(caminho)
##gerar a amostra Bootstrap
r<-1

bootstrap<-1:2
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k<-1
for(k in 1:tamanho_texto_pb[l])
{
u<-runif (1,min=1 , max= length(lista_de_amostra))
n<-length(lista_de_amostral[[u]])
auxiliar2<-as.vector(lista_de_amostral[u]l])
for(m in 1:n)
{
bootstrap[r]<-as.numeric(auxiliar2[m])
r<-r+1
}
rm(u,n,m,auxiliar?)
+
write(bootstrap,file = brasileiro[l],ncolumns = 50,sep = " " )
setwd (caminho_jornal([1])
rm(caminho,r,bootstrap,k)
}
rm(a)
}
rm(quantidade_texto_pb,tamanho_texto_pb,1)
H###H###H##E construindo amostras de PE#####H##AH#HHRHHHHHHAHHHHHHFHHAHH
setwd (caminho_jornal[2])
a<-1
for(a in 1:reamostras)
{
write(dir.create(nome_pastalal))
caminho<-paste(caminho_jornal[2] ,nome_pastal[al, sep="")
setwd (caminho)
##gerar a amostra Bootstrap
r<-1

bootstrap<-1:2
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k<-1
for(k in 1:tamanho_texto_pe[1])
{
u<-runif (1,min=1 , max= length(lista_de_amostra))
n<-length(lista_de_amostral[[ul])
auxiliar2<-as.vector(lista_de_amostral[[u]])
for(m in 1:n)
{
bootstrap[r]<-as.numeric(auxiliar2[m])
r<-r+1
}
rm(u,n,m,auxiliar?)
+
write(bootstrap,file = europeul[l],ncolumns = 50,sep = " " )
setwd (caminho_jornal[2])
rm(caminho,r,bootstrap,k)
}
rm(a)
###preencher as pastas
for(l in 2: length(europeu))
{
a<-1
for(a in 1:reamostras)
{
caminho<-paste(caminho_jornal[2] ,nome_pastalal, sep="")
setwd (caminho)
##tgerar a amostra Bootstrap
r<-1
bootstrap<-1:2
k<-1

for(k in 1:tamanho_texto_pe[l])
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{
u<-runif(1,min=1 , max= length(lista_de_amostra))
n<-length(lista_de_amostral[[u]])
auxiliar2<-as.vector(lista_de_amostral[[u]])
for(m in 1:n)
{
bootstrap[r]<-as.numeric(auxiliar2[m])
r<-r+1
}
rm(u,n,m,auxiliar?2)
}
write(bootstrap,file = europeul[l],ncolumns = 50,sep = " " )
setwd (caminho_jornal[2])
rm(caminho,r,bootstrap,k)
}
rm(a)
}

\rm(1l,lista_de_amostra,quantidade_texto_pe,tamanho_texto_pe)

6.3 Apéndice C

Nesta se¢cao abordaremos o codigo fonte que ajusta os dados gerados pela reamostragem,
utilizando do pacote VLMC, do critério de selecao BIC, e descrito na Secao 4.4. A saida
do programa sao arvores ajustadas e organizadas em pastas, juntamente com um arquivo
(Quantidades) que fornece as quantidades de cada tipo de arvore encontrada em cada

pasta “bootstrap”.

i S s
#mudar para diretdério que contenha as pastas "folha" e "publico"#
SRR R R R R R R A S R R e

reamostras<-500  ####nUmero de reamostras desejadas
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REAMOSTRAS<-3000 ###Varidvel auxiliar

nome_jornal<-1:2

nome_jornal [1]<-as.character("folha")

nome_jornal [2]<-as.character("publico")

diretorio_trabalho <- " ##colocar aqui diretdério de trabalho"
###nomear o diretdérios dos jornais

caminho_jornal<-1:2

i<-1

##nomear os caminhos dos textos PB e PE

for(i in 1:2)

{

caminho_jornal [i]<-paste(diretorio_trabalho,nome_jornall[i],"/", sep="")
}

rm(i)

dir<-as.character("bootstrap")

indice<-1:2

nome_pasta<-1:2

j<-1

for(j in 1:REAMOSTRAS)

{

indice[jl<-as.character(j)
nome_pastal[jl<-paste(dir,indice[j],sep="")  ## nomeia as pastas bootstrap
}

rm(j,dir)

HHHHH R R R R R R R
HHHHH R AR HBHAR Fazer ajustes #####HHHHHHHHIHHHHRH
HAHHAHAHHHHAHHHHAHHHHAHBHHAHBHHAHBHHAHBHHAHBHHAHBHHABHAHH
##colocar em diretdétio de trabalho que contenha as duas
##pasta (folha e publico) com os bootstrap

library (VLMC)

conj_arvores<-1
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conj<-as.character("arvore")
lista<-1list ()
local_pasta_arvore<-list()
contador<-1
A<-1
for(A in 1:2)
{
B<-1
for(B in 1:reamostras)
{
local<-paste(caminho_jornal [A] ,nome_pastal[B],"/",sep="")

setwd(local)

textos <- list.files(path = ".", pattern = "txt", all.files = FALSE,

full .names = FALSE, recursive = FALSE)
alfabeto<-5
u<-1
for(u in 1:length(textos))
{
arquivo <- paste(textos[ul, sep = " ", collapse = "")
texto <- scan(arquivo)
n<-length(texto)
alfa<-0.01
k<-0.5*qchisq(1-alfa, (alfabeto-1))
bic<-1:2
c<-1:2
j<-k+20
q<-k+0.00001
i<-1
while(q <= j)
{
clil<-q



6.3 Apéndice C

68

ve<-vlme (texto,cutoff=c[i],threshold.gen = 5)
card<-as.numeric(vc$size[2])
bic[il<- as.numeric(-2*logLik(vc)+(alfabeto-1)*log(n)*card)
i<-i+1
g<-q + 0.01
}
posicao<-which.min(bic)
ajuste<-vlmc(texto,cutoff=c[posicao] ,threshold.gen = 5)
draw(ajuste)
ajuste_vetor<-ajuste$vlimc.vec
seq<-alfabeto + 1
vetor_auxiliar<-1:1
tamanho_ajuste_vetor<-length(ajuste_vetor)
H<-seq+2
J<-1
while(H <= tamanho_ajuste_vetor)
{
M<-0
if (ajuste_vetor [H]==-1)
{
vetor_auxiliar [J]<-ajuste_vetor [H]
J<-J+1
M<-1
}
if (ajuste_vetor[H] != -1)
{
vetor_auxiliar[J] <- ajuste_vetor[H]
J<-J+1
}
if (M==0) {H<-H+seq} else {H<-H+1}
}
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rm(ajuste_vetor,seq,tamanho_ajuste_vetor,H,J,M)
if (contador==1)
{
listal[[conj_arvores]]<-as.vector(vetor_auxiliar)
pasta_arvore<-paste(conj,indice[conj_arvores],sep ="")
local_pasta_arvore[conj_arvores]<-as.character(pasta_arvore)
conj_arvores<-conj_arvores+1
write(dir.create(pasta_arvore))
caminho_pasta_arvore<-paste(local,pasta_arvore,sep ="")
setwd (caminho_pasta_arvore)
dendenlsp<- as.dendrogram(ajuste)
plot(dendenlsp,type="tr",nodePar=1ist(pch=c(1,16)),
center=TRUE,main=format (ajuste$call))
savePlot (filename=u, type=c("ps"))
setwd(local)
}
if (contador>=2)
{
indicador<-0
N<-1
while(N <= as.numeric(length(lista)))
{
aux<-as.vector(listal[[N]])
if (length(aux)==length(vetor_auxiliar))
{
soma<-0
P<-1
for(P in 1:length(aux))
{
soma<-soma + abs(aux[P]-vetor_auxiliar[P])

}
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if (soma==0)

{

lugar<-as.numeric(N)

indicador<-indicador+1

aux2<-local_pasta_arvore[[lugar]]

diretorios<-dir()

numero_diretorios<-as.numeric(length(diretorios))

T<-1

existe<-0

for(T in 1:numero_diretorios)

{
if (diretorios[T]==aux2){existe<-1}
}

if (existe==1)
{
aux3<-paste(local,aux2,sep ="")
setwd (aux3)

dendenlsp<- as.dendrogram(ajuste)
plot(dendenlsp,type="tr" ,nodePar=1ist(pch=c(1,16)),
center=TRUE,main=format (ajuste$call))

savePlot (filename=u, type=c("ps"))

}

if (existe ==0)

{

write(dir.create(aux2))

aux3<-paste(local,aux2,sep ="")

setwd (aux3)

dendenlsp<- as.dendrogram(ajuste)
plot(dendenlsp,type="tr",nodePar=1ist (pch=c(1,16)),
center=TRUE,main=format (ajuste$call))

savePlot (filename=u, type=c("ps"))
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}
setwd(local)
N<-as.numeric(length(lista))
rm(aux2,aux3,diretorios,numero_diretorios,existe,T)
}
rm(soma,P)
}
N<-N+1
}
rm(aux,N)
if (indicador==0)
{
listal[[conj_arvores]]<-as.vector(vetor_auxiliar)
pasta_arvore<-paste(conj,indice[conj_arvores],sep ="")
local_pasta_arvore[conj_arvores]<-as.character(pasta_arvore)
conj_arvores<-conj_arvores+l1
write(dir.create(pasta_arvore))
caminho_pasta_arvore<-paste(local,pasta_arvore,sep ="")
setwd (caminho_pasta_arvore)
dendenlsp<- as.dendrogram(ajuste)
plot(dendenlsp,type="tr",nodePar=1ist(pch=c(1,16)),
center=TRUE,main=format (ajuste$call))
savePlot (filename= u,type=c("ps"))
setwd(local)
}
}
contador<-contador+1
rm(arquivo,texto,n,alfa,k,c,j,q,i,vc,bic,posicao,
ajuste,dendenlsp,card,vetor_auxiliar)
} ###FOR DO u
P<-1
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G<-1

numero<-1:1

for(P in 1: (conj_arvores-1))
{
pasta_arvore<-paste(conj,indice[P],sep ="")
aux2<-as.character(pasta_arvore)
diretorios<-dir()
numero_diretorios<-as.numeric(length(diretorios))
T<-1
existe<-0

for(T in 1:numero_diretorios)

{

if (diretorios[T]==aux2){existe<-1}

b

if (existe==1)

{

caminho_pasta_arvore<-paste(local,pasta_arvore,sep ="")

setwd (caminho_pasta_arvore)
arvores<-list.files(path = ".", pattern = "ps",
all.files = FALSE,full.names = FALSE, recursive = FALSE)
numero [G]<- paste(pasta_arvore,"=",length(arvores),sep ="")
G<-G+1
setwd(local)
}
}
write(numero, file="Quantidades")
rm(P,numero,T,existe,diretorios,numero_diretorios,aux2,G)
setwd (caminho_jornal [A])
rm(u,alfabeto,textos)
}###FOR DO B
rm(B)
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H####FOR DO A

6.4 Apéndice D

dados de PB e PE.

As Tabelas 6.4.1 e 6.4.2 apresentam respectivamente as caracteriticas dos conjutos de

Ano | Més | Dia | Numero de Silabas Ano | Més | Dia | Numero de Silabas
111994 | 1 19 1650 21| 1995 | 2 5 3202
2 | 1994 1 20 1805 22 | 1995 2 14 2055
311994 | 1 26 1997 2311995 | 3 12 3192
4 11994 2 16 2133 24 | 1995 3 16 1925
511994 | 2 24 1942 2511995 | 3 20 3133
6 | 1994 | 2 25 2252 26 | 1995 | 4 22 2025
711994 | 3 12 1319 27 1 1995 | 6 9 2438
8 11994 | 3 20 2640 28 | 1995 | 6 25 2518
9 11994 | 3 21 2473 29| 1995 | 7 11 1317
10 {1994 | 3 27 2601 3011995 | 7 15 2353
1111994 | 7 28 1849 3111995 | 8 3 2874
1211994 | 8 31 2313 3211995 | 8 13 2237
1311994 | 9 4 2162 3311995 | 8 18 2643
14 |1 1994 | 10 9 2301 3411995 | 9 23 2017
1511994 | 11 8 2500 3511995 | 10 | 29 3025
16 | 1994 | 11 16 2276 36 | 1995 | 10 | 31 3631
17 11994 | 11 18 4499 37 11995 | 11 3 2464
18 | 1994 | 12 16 2152 38 11995 | 11 29 2131
1911994 | 12 | 20 2372 39 | 1995 | 12 2 1959
20 11994 | 12 22 1789 40 | 1995 | 12 11 2489

Tabela 6.4.1: Dados de PB
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Ano | Més | Dia | Numero de Silabas Ano | Més | Dia | Numero de Silabas
111994 | 1 4 2977 2111995 | 1 2 3038
2 | 1994 2 18 2351 22 | 1995 1 11 2659
311994 | 2 21 4045 2311995 | 1 14 3704
4 11994 | 3 16 2338 24 | 1995 | 2 13 2468
511994 | 3 17 2391 25| 1995 | 2 26 2061
6 | 1994 | 4 9 2264 26 | 1995 | 3 3 2875
711994 | 4 24 2945 27 1 1995 | 3 15 2686
8 1994 | 5 27 2592 28 | 1995 | 3 27 2017
9 (1994 | 5 30 3552 29 | 1995 | 4 27 2655
10 [ 1994 | 7 9 2377 3011995 | 5 12 2236
1111994 | 7 23 1982 3111995 | 5 24 2743
12 11994 | 8 9 3049 3211995 | 6 25 3471
1311994 | 8 27 2318 3311995 | 7 16 2329
14 11994 | 9 8 1722 3411995 | 7 24 2955
1511994 | 9 10 2590 3511995 | 9 17 2307
16 1994 | 9 17 2956 36 11995 | 9 26 2067
17 11994 | 11 12 2244 3711995 | 9 28 2879
18 1 1994 | 11 15 2554 38 | 1995 | 10 4 3026
19 11994 | 11 | 28 2581 39 | 1995 | 12 1 2563
20 11994 | 12 17 2649 40 | 1995 | 12 22 1992

Tabela 6.4.2: Dados de PE




