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4. Mineracao de Textos

»Quantidade abundante de dados esta disponivel na
forma de textos

» Artigos cientificos

»LIvros

»Paginas da Internet

> Area ampla, diversos oportunidades para MD
» Classificacao
» Assoclacao
» Agrupamento
»Podemos aplicar o que fol visto até agora para

obtermos insights sobre uma colecao de documentos
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Below every paper are TOF 100 most-occuring words in that paper and their color is hased on LDA topic model with k= 7.
(It looks like O = theory, 1 = reinforcement learning, 2 = graphical models, 3 = deep learningivision, 4 = optimization, 5 = neuroscience, § = embeddings etc.)
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4. Agrupamento de Textos

» Trabalhar com textos apresenta diversos desafios:
» Auséncia integral/parcial de estrutura
> ldioma
»Qualidade dos dados
> Twitter

»Mensagens de foruns



4.1 Pré-processamento

»VIimos como agrupar dados no formato tabela atributo-
valor

»Como gerar uma tabela desse tipo a partir dos textos
»NO0ss0s x; sdo documentos
» E 0s nossos atributos?
» Caracteres? Pouco descritivo...
»Palavras? Perda de contexto...
»N-gramas? Nem sempre ajuda...

> \Vamos chamar de termos...



4.1 Pré-processamento

»Exemplo:
“O algoritmo de redes neurais funcionou nos dados do
Twitter”

Frequéncia de palavras (1-gram)

"o | alorimo | de | redes | neurais | funconou | nos | dados | do | twiter
1 1 1 1 1 1 1 1 1 1

Frequéncia de bi-gramas (2-gram)

. . redes neurais funcionou
o algoritmo | algoritmo de | de redes . .
neurais funcionou nos
1 1 1 1 1 1
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4.1 Pré-processamento

»Corte de Luhn e Lel de Zipf
»Tecnica para reducdo de termos baseado em sua
frequéncia

Upper Lower
cutoft cutoff
Frequency | Luhns resolving
of words |\ POWCT Curve
Zipf slaw curve
B~
Stop words Significant words Noise words Rank of
(%

frequency 9



4.1 Pré-processamento

»Procedimento padrao:
»Remocao de stop words
»Preposicoes, artigos...

> Conversao de sindbnimos
» Automovel, carro, veiculo

» Radicalizacao (Stemming)
» Pedra, pedreiro, pedregulho

»Mesmo realizando essas remocoes, 0 nimero de termos
costuma ser da ordem de milhares até para conjuntos
(corpus) pequenos de documentos. i



4.1 Pré-processamento

»Como calcular os valores de cada atributo (x;;):
»Booleano: presente ou nao, x;; € {0,1};

»Frequéncia do termo (tf): numero de vezes que 0O
termo apareceu no documento (valor absoluto ou
relativo), x;; € {0, ..., freqMax} ou x;; € [0,1]

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

»A frequéncia do termo na colecdo traz alguma

Informacao adicional? A



4.1 Pré-processamento

» Freguéncia na colecao:
»Termos raros sao mais informativos do que termos
muito frequentes
»No entanto, mesmo termos frequentes na colecao
podem ser uteis para discernir entre alguns documentos

»Ponderacao tf-idf:
»>Se df € o numero de documentos na colecao que
apresentam o termo e N o numero de documentos
»ptf =1+ log(tf) [tF >0 ]
»1df = log(N/df)
»>tf-idf = ptf x idf

12



4.1 Pré-processamento

»Normalizacao
»Documentos extensos (por exemplo, teses de
doutorado) costumam ser repetitivos e ter uma
diversidade grande de palavras

» 1sso afeta diretamente as frequéncias dos termos

»>Por tal razdo € comum normalizar os documentos
(objetos)
»A normalizacdo mais comum € a L2-norm
(euclidiana)

27 = x/lxll el = Jzy:1<xij>2 A




4.2 Medida de similaridade

»ODbtido o conjunto de dados de forma adequada para o
agrupamento € necessario definir como comparar objetos
(documentos)

»Quais sdo as caracteristicas dos dados?
» Alta dimensionalidade

»>Esparsos (numero de valores iguais a zero é
consideravel)

» Medida mais comum: medida do cosseno
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4.2 Medida de similaridade

» Medida do cosseno

(x,y) = —
L COR TP TTRYT

X - y Z lyl

»0Os termos que documentos tém em comum Sao0 mais
Importantes do que 0s que estao ausentes
> Atributo assimetrico

»Transformar em distancia: 1-cos(x,y), [considerando

que X e y tem apenas elementos nao-negativos] N



4.3 Spherical k-means

»Variante do algoritmo k-means para agrupar dados
utilizando a medida do cosseno ao invés da distancia
Euclidana
»Assume gue os dados foram normalizados pela L2-
norm

»Dada a alteracao de como comparar objetos, o calculo do
centroide também é modificado:

Lziec; Xi
N

- m;

C; = ,
|y |

j m; =
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4.3 Spherical k-means

» Os passos basicos do algoritmo séo 0s mesmos:
1. Selecionar k pontos (centroides iniciais);
2. Repetir ate “convergir”

2.1 Formar k grupos atribuindo cada ponto ao seu
centroide mais proximo;

2.2 Re-computar o centroide de cada grupo;
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4.3 Spherical k-means

>»As dificuldades existentes no
permanecem:

»Sensibilidade a Inicializacéo

»Como comparar duas particoes?
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Onde estamos?
3. Métodos para Agrupamento de Dados.

3.1 Metodos Hierarquicos;
3.2 Méetodos Particionais.

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

- Adaptacao do k-médias

Proxima aula: PROVA! Boa sorte!

Na sequéncia do curso: Regressao
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