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4. Mineração de Textos 

Quantidade abundante  de dados está disponível na 

forma de textos 

Artigos científicos 

Livros 

Páginas da Internet 

 

Área ampla, diversos oportunidades para MD 

Classificação 

Associação 

Agrupamento 

Podemos aplicar o que foi visto até agora para 

obtermos insights sobre uma coleção de documentos 



http://cs.stanford.edu/people/karpathy/nipspreview/ 



http://search.carrot2.org/ 
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4. Agrupamento de Textos 

Trabalhar com textos apresenta diversos desafios: 

 

Ausência integral/parcial de estrutura 

 

Idioma 

 

Qualidade dos dados 

 

Twitter 

 

Mensagens de fóruns 
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4.1 Pré-processamento 

Vimos como agrupar dados no formato tabela atributo-

valor 

 

Como gerar uma tabela desse tipo a partir dos textos 

Nossos 𝒙𝑖 são documentos 

E os nossos atributos? 

Caracteres? Pouco descritivo… 

Palavras? Perda de contexto… 

N-gramas? Nem sempre ajuda... 

 

Vamos chamar de termos… 
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4.1 Pré-processamento 

Exemplo: 

“O algoritmo de redes neurais funcionou nos dados do 

Twitter” 

o algoritmo de redes neurais funcionou nos  dados do  twitter 

1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 

o algoritmo algoritmo de de redes 
redes 

neurais 
neurais 

funcionou 
funcionou 

nos …. 

1 1 1 1 1 1 

Frequência de palavras (1-gram)  

Frequência de bi-gramas (2-gram) 
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4.1 Pré-processamento 

Corte de Luhn e Lei de Zipf 

Técnica para redução de termos baseado em sua 

frequência 
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4.1 Pré-processamento 

Procedimento padrão: 

Remoção de stop words 

Preposições, artigos… 

 

Conversão de sinônimos 

Automóvel, carro, veículo 

 

Radicalização (Stemming) 

 Pedra, pedreiro, pedregulho 

 

Mesmo realizando essas remoções, o número de termos 

costuma ser da ordem de milhares até para conjuntos 

(corpus) pequenos de documentos. 
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4.1 Pré-processamento 

Como calcular os valores de cada atributo (𝑥𝑖𝑗): 

 

Booleano: presente ou não, 𝑥𝑖𝑗 ∈ 0,1 ; 

 

Frequência do termo (tf): número de vezes que o 

termo apareceu no documento (valor absoluto ou 

relativo), 𝑥𝑖𝑗 ∈ {0, … , 𝑓𝑟𝑒𝑞𝑀𝑎𝑥} ou 𝑥𝑖𝑗 ∈ 0,1  

 

Log-Frequência (meio termo): 1+log(tf) [ tf > 0 ] 

 

A frequência do termo na coleção traz alguma 

informação adicional? 
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4.1 Pré-processamento 

Frequência na coleção: 

Termos raros são mais informativos do que termos 

muito frequentes 

No entanto, mesmo termos frequentes na coleção 

podem ser úteis para discernir entre alguns documentos 

 

Ponderação tf-idf:  

Se df é o número de documentos na coleção que 

apresentam o termo e N o número de documentos 

ptf = 1 + log(tf) [ tf > 0 ] 

idf = log(N/df) 

tf-idf = ptf × idf 
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4.1 Pré-processamento 

Normalização 

Documentos extensos (por exemplo, teses de 

doutorado) costumam ser repetitivos e ter uma 

diversidade grande de palavras 

 

Isso afeta diretamente as frequências dos termos 

 

Por tal razão é comum normalizar os documentos 

(objetos)  

A normalização mais comum é a L2-norm 

(euclidiana) 

𝒙𝑖 = 𝒙𝒊/ 𝒙𝒊 ;       𝒙𝒊 =  (𝑥𝑖𝑗
𝑛
𝑗=1 )² 
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4.2 Medida de similaridade 

Obtido o conjunto de dados de forma adequada para o 

agrupamento é necessário definir como comparar objetos 

(documentos) 

 

Quais são as características dos dados? 

Alta dimensionalidade 

 

Esparsos (número de valores iguais a zero é 

considerável) 

 

Medida mais comum: medida do cosseno 
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4.2 Medida de similaridade 

Medida do cosseno 

 

cos 𝒙, 𝒚 =  
𝒙 ⋅ 𝒚

𝒙 𝒚
 

𝒙 ⋅ 𝒚 = 𝑥𝑖𝑦𝑖 

Os termos que documentos têm em comum são mais 

importantes do que os que estão ausentes 

Atributo assimétrico 

 

Transformar em distância: 1-cos 𝒙, 𝒚 , [considerando 

que x e y têm apenas elementos não-negativos] 
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4.3 Spherical k-means 

Variante do algoritmo k-means para agrupar dados 

utilizando a medida do cosseno ao invés da distância 

Euclidana   

Assume que os dados foram normalizados pela L2-

norm 

 

 

Dada a alteração de como comparar objetos, o cálculo do 

centróide também é modificado: 

𝒄 𝑗 =
𝒎𝑗

𝒎𝑗

,     𝒎𝑗 =
 𝒙 𝑖𝑥 𝑖∈𝐶𝑗

𝑁
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4.3 Spherical k-means 

Os passos básicos do algoritmo são os mesmos: 

 

1. Selecionar k pontos (centróides iniciais); 

 

2. Repetir até “convergir”: 

 

 2.1 Formar k grupos atribuindo cada ponto ao seu 

centróide mais próximo; 

 

 2.2 Re-computar o centróide de cada grupo; 

 



18 

4.3 Spherical k-means 

As dificuldades existentes no k-means ainda 

permanecem: 

 

Sensibilidade à inicialização 

 

 

Como comparar duas partições? 

 

𝐽 =  𝒄 𝒊 ⋅ 𝒙 

𝒙 ∈𝐶𝑖

𝑘

𝑖=1
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Onde estamos? 
3. Métodos para Agrupamento de Dados. 

 3.1 Métodos Hierárquicos; 

 3.2 Métodos Particionais. 

4. Agrupamento de textos: 
 - Medida de similaridade adequada: 

 - Adaptação do k-médias 

 

Próxima aula: PROVA! Boa sorte! 

 

Na sequência do curso: Regressão 
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