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Mineração de Textos

 Na aula anterior, introduzimos pré-
processamento de textos com bag-of-words
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Mineração de Textos

 Na aula anterior, introduzimos pré-
processamento de textos com bag-of-words

Cada linha é um documento textual
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Mineração de Textos

 Na aula anterior, introduzimos pré-
processamento de textos com bag-of-words

Cada coluna é um atributo (e.g. termo extraído dos textos)
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Mineração de Textos

 Na aula anterior, introduzimos pré-
processamento de textos com bag-of-words

Células indicam a relevância do termo no documento, como 
binário (ausência/presença), frequência, TF-IDF, etc...
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Mineração de Textos

 Na aula anterior, introduzimos pré-
processamento de textos com bag-of-words

O documento é representado por um vetor, ou seja, 
representado em um modelo espaço-vetorial).
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Mineração de Textos

 Quais as limitações da bag-of-words?
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Mineração de Textos

 Quais as limitações da bag-of-words?
1. Alta dimensionalidade

Métodos de extração de padrões
são prejudicados na presença de
alta dimensionalidade
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dN
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Mineração de Textos

 Quais as limitações da bag-of-words?
2. Semântica

Pobreza semântica do modelo.
Bag-of-words ignora ordem de
ocorrência das palavras.

d1

d2

d3

dN
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Mineração de Textos

 Quais as limitações da bag-of-words?
2. Semântica

Pobreza semântica do modelo.
Bag-of-words ignora ordem de
ocorrência das palavras.

 Exemplo: qual a representação para os textos abaixo?
 D1: Company X acquired company Y.

 D2: Company Y acquired company X.

d1

d2

d3

dN
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Mineração de Textos

 Quais as limitações da bag-of-words?
2. Semântica

Pobreza semântica do modelo.
Dificuldade em lidar com sinônimos
ou proximidade semântica.

d1

d2

d3

dN
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Mineração de Textos

 Quais as limitações da bag-of-words?
2. Semântica

Pobreza semântica do modelo.
Dificuldade em lidar com sinônimos
ou proximidade semântica.

 Exemplo:
 D1:  Obama speaks to the media in Illinois.

 D2:  The President greets the press in Chicago.

d1

d2

d3

dN



Mineração de Dados não Estruturados 13

O Processo de Mineração de Textos

 Vamos testar a bag-of-words para classificação
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Classificação k-NN e Bag-of-Words

 Exemplo prático em aula...
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Mineração de Textos

 Conhecemos as limitações da bag-of-words
 Quais as alternativas?
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Mineração de Textos

 Conhecemos as limitações da bag-of-words
 Quais as alternativas?

Introdução à Word Embeddings
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Mineração de Textos

 Hipótese Distribucional
 Palavras podem ser caracterizadas pelo contexto em 

que aparecem

 Duas palavras que possuem contextos similares, são 
consideradas similares
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Mineração de Textos

 Hipótese Distribucional
 Palavras podem ser caracterizadas pelo contexto em 

que aparecem

 Duas palavras que possuem contextos similares, são 
consideradas similares

O que é biroiskau?O que é biroiskau?
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Mineração de Textos

 Hipótese Distribucional
 Palavras podem ser caracterizadas pelo contexto em 

que aparecem

 Duas palavras que possuem contextos similares, são 
consideradas similares

Uma garrafa de biroiskau está na geladeira
Todos gostam de biroiskau

Cuidado, pois biroiskau te deixa bêbado
Fazemos biroiskau de malte e cevada

Uma garrafa de biroiskau está na geladeira
Todos gostam de biroiskau

Cuidado, pois biroiskau te deixa bêbado
Fazemos biroiskau de malte e cevada
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Mineração de Textos

 Hipótese Distribucional

 Podemos inferir o significado de biroiskau pelo 
contexto e nosso conhecimento de mundo

Uma garrafa de biroiskau está na geladeira
Todos gostam de biroiskau

Cuidado, pois biroiskau te deixa bêbado
Fazemos biroiskau de malte e cevada

Uma garrafa de biroiskau está na geladeira
Todos gostam de biroiskau

Cuidado, pois biroiskau te deixa bêbado
Fazemos biroiskau de malte e cevada
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Mineração de Textos

 Hipótese Distribucional
 Palavras podem ser caracterizadas pelo contexto em 

que aparecem

 Duas palavras que possuem contextos similares, são 
consideradas similares

Meu sapato está muito apertado e
o meu ____ está doendo!

Meu sapato está muito apertado e
o meu ____ está doendo!
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Mineração de Textos

 Hipótese Distribucional
 Matematicamente, queremos computar:

p( word | context ) 

ou 

p( context | word )
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Mineração de Textos

 Hipótese Distribucional
 O que é contexto?

 O contexto da palavra wt é formado por 
palavras próximas de wt em um corpus de 
treinamento...
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Mineração de Textos

 Hipótese Distribucional
 Dado um corpus, encontrar um conjunto 

de parâmetros θ para maximizar f(θ)
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Mineração de Textos

 Hipótese Distribucional
 Dado um corpus, encontrar um conjunto 

de parâmetros θ para maximizar f(θ)

 Cada palavra é representada por um vetor 
proveniente de θ
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Mineração de Textos

 Exemplo https://projector.tensorflow.org/ 

https://projector.tensorflow.org/
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Mineração de Textos

 Dado um corpus, encontrar um conjunto 
de parâmetros θ para maximizar f(θ)

 Cada palavra é representada por um vetor 
proveniente de θ

Como calcular θ ?
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Mineração de Textos

 Nessa aula vamos apresentar apenas a ideia intuitiva 
de uma forma para calcular os parâmetros θ

 É necessária uma base de redes neurais (mais detalhes 
na próxima aula)

Como calcular θ ?
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Visão geral de Word Embeddings

 Word Embeddings e Skip-Gram ficou conhecido em 
2013 com o word2vec



Mineração de Dados não Estruturados 30

Visão geral de Word Embeddings

 O modelo Skip-Gram do Word2Vec
 O objetivo é aprender “word vectors” para cada termo da 

coleção textual

 No final, termos que coocorrem de forma significativa 
dado um contexto, terão “word vectors” similares
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Visão geral de Word Embeddings

 Conjunto de treinamento com palavras que coocorrem 
em um determinado contexto.
 Palavras alvo e palavras de contexto

 O contexto geralmente é uma janela deslizante no texto.
 Exemplo com janela de tamanho 2.

http://mccormickml.com/2016/04/19/word2vec-tutorial-the-skip-gram-model/
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Visão geral de Word Embeddings

 O conjunto de treino precisa ser codificado para ser 
utilizada em uma rede neural

 Estratégia “one-hot vector”.
 Se há V palavras na coleção, a dimensão do one-hot será V

http://mccormickml.com/2016/04/19/word2vec-tutorial-the-skip-gram-model/
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Visão geral de Word Embeddings

 Arquitetura de uma Rede Neural para o modelo Skip-Gram 
considerando 10 mil termos e aprendizado de word vectors com 
300 dimensões

http://mccormickml.com/2016/04/19/word2vec-tutorial-the-skip-gram-model/
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Visão geral de Word Embeddings

 Arquitetura de uma Rede Neural para o modelo Skip-Gram 
considerando 10 mil termos e aprendizado de word vectors com 
300 dimensões

http://mccormickml.com/2016/04/19/word2vec-tutorial-the-skip-gram-model/

Camada de 
entrada é de 
mesma 
dimensão dos 
one-hot 
vectors 
(número de 
termos) 
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Visão geral de Word Embeddings

 Arquitetura de uma Rede Neural para o modelo Skip-Gram 
considerando 10 mil termos e aprendizado de word vectors com 
300 dimensões

http://mccormickml.com/2016/04/19/word2vec-tutorial-the-skip-gram-model/

Camada de 
saída possui a 
mesma 
quantidade de 
neurônios da 
dimensão do 
one-hot vector
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Visão geral de Word Embeddings

 Arquitetura de uma Rede Neural para o modelo Skip-Gram 
considerando 10 mil termos e aprendizado de word vectors com 
300 dimensões

Camada 
intermediária:

O número de 
neurônios 
determina a 
dimensão dos 
word vectors.

Word2Vec utiliza 
300. Pode ser 
calibrado...
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Visão geral de Word Embeddings

 Arquitetura de uma Rede Neural para o modelo Skip-Gram 
considerando 10 mil termos e aprendizado de word vectors com 
300 dimensões

O que a rede aprende?

Ao apresentar um par 
(termo1,termo2).

Camada de entrada:
One-hot do termo1.

Camada de saída:
Estimar o “one-hot” do 

termo2 (em probabilidade).

Se errou: é realizado o ajuste 
dos pesos 
(treinamento/aprendizado)
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Visão geral de Word Embeddings

 Arquitetura de uma Rede Neural para o modelo Skip-Gram 
considerando 10 mil termos e aprendizado de word vectors com 
300 dimensões

O que a rede aprende?

Otimizar parâmetros/pesos 
(Θ) que maximiza a 
probabilidade condicional 
de um termo de contexto 
(c) dado um termo alvo (w). 
D é o conjunto de treino 
para todos os pares (w, c)
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Visão geral de Word Embeddings

 Arquitetura de uma Rede Neural para o modelo Skip-Gram 
considerando 10 mil termos e aprendizado de word vectors com 
300 dimensões

Onde estão os 
word vectors?
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Visão geral de Word Embeddings

 O que podemos fazer com os word vectors (word embeddings)?
 Relacionamento mais semântico entre termos (coocorrência em um contexto)

http://mccormickml.com/2016/04/19/word2vec-tutorial-the-skip-gram-model/
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Visão geral de Word Embeddings

 O que podemos fazer com os word vectors (word embeddings)?
 Relacionamento mais semântico entre termos (coocorrência em um 

contexto)

 Também é uma informa de incluir
informação externa no dataset

 Word embeddings são treinados em
grandes bases de dados como Wikipedia



Mineração de Dados não Estruturados 42

Visão geral de Word Embeddings

 O que podemos fazer com os word vectors (word embeddings)?
 Relacionamento mais semântico entre termos (coocorrência em um 

contexto)

 Também é uma informa de incluir
informação externa no dataset

 Word embeddings são treinados em
grandes bases de dados como Wikipedia

 Representar sentenças e documentos usando
seus word vectors.

 Basta calcular a média a média das word
vectors da sentença ou do documento.

 Similaridade entre sentenças e documentos...



Mineração de Dados não Estruturados 43

Visão geral de Word Embeddings

 O que podemos fazer com os word vectors (word embeddings)?
 Alinhamento “semântico” entre sentenças com Word Movers.
 Similaridade entre textos de forma mais robusta.
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Visão geral de Word Embeddings

 Exemplo prático com Word2Vec e modelo 
pré-treinado…

 Testando word mover distances
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Visão geral de Word Embeddings

 Exemplo prático
 Treinando a própria word embeddings 

usando word2vec
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Visão geral de Word Embeddings

 FastText
 Capacidade de lidar com subwords

 Out of Vocabulary(OOV) Words

 Tratamento da morfologia das palavras

 Exemplo: <eating>
 3-grams = <ea, eat, ati, tin, ing, ng>
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Visão geral de Word Embeddings

 FastText
 Capacidade de lidar com subwords

 Out of Vocabulary(OOV) Words

 Tratamento da morfologia das palavras

 Exemplo: <eating>
 3-grams = <ea, eat, ati, tin, ing, ng>

Vamos usar o FastText como
motivação para redes neurais e modelos

de linguagem na próxima aula...
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