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Escopo do Curso

* Mineracao de Texto.

* Metodologias de Mineracao de
Texto.

* Recuperacao de Informacoes.

* Classificacao e relevancia de
termos.

* Processamento de Linguagem
Natural.

* Questdes de concursos




Mineracao de Texto - Conceito

* Mineracao de textos, também chamado de mineracao de dados
textuais ou descoberta de conhecimento de bases de dados textuais é

um campo novo e multidisciplinar que inclui conhecimentos de areas
como Informatica, Estatistica, Linguistica e Ciéncia Cognitiva.

 Mineracao de textos consiste em extrair regularidades, padrdes ou
tendéncias de grandes volumes de textos em linguagem natural,
normalmente, para objetivos especificos.

* Inspirado pelo data mining ou mineracao de dados, que procura
descobrir padroes emergentes de banco de dados estruturados, a
mineracao de textos pretende extrair conhecimentos uteis de dados
nao estruturados ou semi-estruturados.



Mineracao de Texto - Motivacao

* A mineracao de textos surgiu a partir da necessidade de se descobrir, de
forma automatica, informacoes (padroes e anomalias) em textos. O uso
dessa tecnologia permite recuperar informacoes, extrair dados, resumir
documentos, descobrir padroes, associacoes e regras e realizar analises
qgualitativas ou quantitativas em documentos de texto.

* O crescimento do armazenamento de dados nao estruturados, devido
ao avanco da midia digital, propiciou o desenvolvimento das técnicas de
mineracao de textos. Normalmente, os documentos onde sao aplicadas
as técnicas de mineracao de textos incluem: emails, textos livres obtidos
por resultados de pesquisas, arquivos eletronicas gerados por editores
de textos, paginas da Web, campos textuais em bancos de dados,
documentos eletronicos, digitalizados a partir de papéis.
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Descoberta de Conhecimento em Texto

Recuperacao de Informacées - IR
(Information Retrieval)

Descoberta
de Conhecimento - KD
(Knowledge Discovery)

/

A partir de Dados A partir de Dados nao
Estruturados - KDD Estruturados (Textos) - KDT
(Knowledge Discovery (Knowledge Discovery
in Databases ) from Text)




Mineracao de Texto - Avaliacao

e Os critérios mais comumente

Todos os — —

utilizados na literatura sao documertos .
o AL ;ﬁuwmnhf )
acuracia e abrangéncia, ou, [ relevantes | Documentos |
precision e recall. Para calcula- | | recuperados
los é necessario ter uma base de "'-\ x‘/\

treinamento e teste apontando -
o certo e o errado, o relevante
ou o irrelavante.

Mumero de documentos relevantes recuperados
NMamero total de documentos recuperados

Numero de documentos relevantes recuperados

Precisdo =

Eficiéncia (Recall) = .
Mumero total de documentos relevantes



Mineracao de Texto - Etapas

* O processo de mineracao de
texto é composto das seguintes
etapas:

1. Coleta.

2. Pré-processamento.
3. Indexacao.

4. Mineracao.

5.

Analise.




Mineracao de Texto - Coleta

* Formatacao da base de documentos ou Corpus. (Robo6s de Crawling
atuando em qualquer ambiente).

e Corpus é o conjunto de textos escritos e registros orais em uma
determinada lingua e que serve como base de analise.

* Corpora € o plural de Corpus. O termo dataset € sinbnimo de Corpus.




Mineracao de Texto - Pre-processamento

* O objetivo desta etapa é a eliminacao
de dados irrelevantes e a padronizacao
de termos utilizando algoritmos
especificos, de modo que, a etapa de
recuperacao de informacao tenha uma
melhor performance.

* Textos obtidos na web usando os
crawlers sao carregados desses termos
(palavras) irrelevantes considerando
gue sao intrinsecas a qualquer texto e,
portanto, nao discriminam o dominio.

* E importante que essas palavras sejam

eliminadas para nao sobrecarregarem P —
0 processo e/ou para nao interferirem
na analise das informacoes.



Mineracao de Texto - Indexacao

* Objetivo acesso rapido, busca.
(Recuperacao de Informacao

[IR]).

* Permite a recuperacao da
informacao minerada.




Mineracao de Texto - Mineracao

 Calculos, inferéncias e extracao
de conhecimento.

* Utilizar algoritmos para e
classificar, agrupar textos. e o

 Analise de sentimentos. o




Mineracao de Texto - Analise

* Analise humana. Navegacao.
(Leitura e Interpretacao dos

dados).

* Etapa em que envolve a tomada
de decisao, com base na
mineracao de texto realizado
anteriormente.
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Mineracao de Texto - Aplicacoes

Prevénc¢ao de Crimes: Como a Internet é
andnima e a maioria dos softwares de
comunicacao que operam atraveés dela,
muitos criminosos planejam e se
comunicam usando esses métodos. No
entanto, vocé pode entender que milhoes
de pessoas normais também usam esses
meios de comunicacao, e € uma tarefa
dificil identificar mensagens que podem ser
consideradas uma ameaca. Isso é feito
facilmente, usando um software avancado
de analise de texto que verifica as fontes de
comunicacao em tempo real e soa
diferentes niveis de alerta de ameaca ao
encontrar diferentes tipos de texto.




Mineracao de Texto - Aplicacoes

Gerenciamento de Risco: Todo setor quer tomar
consciéncia dos riscos que esta enfrentando ou
daqueles que podera enfrentar em um futuro
proximo. Por esse motivo, os analistas de risco
estao em alta demanda nos ultimos anos. Muitos
no setor financeiro, como bancos, instituicdes de
microfinancas e outros, agora dependem de
softwares de gerenciamento de risco que podem
passar por documentos e perfis, a fim de decidir
sobre em que empresa investir, em quais pessoas
emprestar empréstimos. As tecnologias de
mineracao de texto usadas por esse software de
ponta absorvem petabytes de dados e apresentam
informacdes em um formato consumivel. Isso
ajuda na mitigacao de riscos. Esse software esta
ajudando instituicdes financeiras em todo o
mundo a diminuir sua porcentagem de ativos com
desempenho insatisfatorio.




Mineracao de Texto - Aplicacoes

Publicidade personalizada:

Lembra quando vocé viu anuncios do
mesmo celular no Facebook que estava

NEWS

visualizando na Amazon? Nao, isso nao é J=
uma coincidéncia. A publicidade digital foi B -
revolucionada pela mineracao de texto e
web. Os dados de texto relacionados a tudo
0 que vocé digita, visualiza ou faz on-line
sao armazenados por gigantes da
tecnologia ou vendidos a outras empresas
para mostrar anuncios em que vocé tem
maior probabilidade de clicar e que tém
maior probabilidade de serem convertidos
em um venda. Este € um dos aplicativos
mais recentes e mais usados de analise de
texto e mineracao.
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Mineracao de Texto - Aplicacoes

Enriquecimento de conteudo: Escrever
conteudo para blogs é algo que um bot
criado artificialmente trabalhando com
analise de texto ainda nao pode fazer. No
entanto, ele pode coletar varias
informacodes relacionadas ao tépico que
VOCE precisa, juntamente com as noticias
mais recentes e 0s artigos mais vistos sobre
o assunto, para ajuda-lo a fazer uma
estimativa calculada de como formar seu
artigo e quais subtopicos serao adicionados
a ele. Isso faz uma diferenca significativa ao
escrever sobre topicos com grandes
volumes de dados preexistentes na
Internet. Isso ajuda a tornar seu conteudo
informativo e a conectar-se a artigos e
estudos anteriores no mesmo campo.




Mineracao de Texto - Aplicacoes

Filtro de Spam: Os e-mails ainda sao
considerados a forma mais oficial de
comunicacao na maioria das organizacoes.
Mas tem um lado sombrio que s6
aumentou no século XXI - o spam. De cada
dez emails na minha caixa de correio, pelo
menos nove sao spam. Os spams nao
apenas ocupam espaco, mas também
servem como ponto de entrada para virus,
golpes e muito mais. As empresas estao se
esforcando para filtrar cada vez mais spam
usando analises de texto inteligentes em
comparacao com a correspondéncia de
palavras-chave usada anteriormente, para
filtrar mais emails de spam e oferecer ao
usuario uma experiéncia mais saudavel.




Mineracao de Texto - Aplicacoes

Atendimento ao cliente: A mineracao de
texto e o processamento de linguagem
natural sao frequentemente usados nos
servicos de atendimento ao cliente, seja por
bate-papo ou chamada de voz. O formato
"pressione um para recarregar, pressione D (@
dois para ..." foi alterado para "diga sim ‘

para encerramento de conta ou nao para
cancelamento ..." em muitos lugares para D /e
fazer com que o sistema pareca mais | p——
humano. A maioria dos bancos e empresas |

de comércio eletrénico esta usando bots de Lﬂ_

bate-papo baseados no processamento de
linguagem natural que tentam imitar um
funcionario de atendimento ao cliente
guando conversam com um cliente.




Recuperacao de Informacoes

e Os dados textuais sao desestruturados, ao contrario dos dados
rigidamente estruturados nos bancos de dados relacionais.

* O termo recuperacao de informacoes geralmente se refere a consulta
de dados textuais nao estruturados.

* Os sistemas de recuperacao de informacdes tem associa¢ao aos
sistemas de banco de dados, no que tange a armazenamento e
recuperacao de dados.

* Porém, a énfase nos sistemas de recuperacao concentra-se em
guestdes como consulta baseada em palavra-chave, relevancia de
documentos a consulta, analise, classificacao e indexa¢ao do
documento.



Recuperacao de Informacoes

* O campo de recuperacao de informacoes desenvolveu em paralelo
com o campo de banco de dados.

* No modelo tradicional usado no campo de recuperacao de
informacoes, a informacao é organizada em documentos e considera-
se que exista uma grande quantidade de documentos.

* Os dados contidos no documento sao nao estruturado e nao dispdoem
de qualquer esquema associado.

* O processo de recuperacao de informacoes consiste em localizar
documentos relevantes, com base na entrada do usuario, como
palavras-chave ou documentos de exemplo.



Exemplo

Gerenciamento de documentos Catalogos de biblioteca online
online

Os documentos intencionados normalmente sao descritivos por um conjunto de palavras-chave - por
exemplo, as palavras chaves “sistema de BD”, podem ser usadas para localizar livos sobre sistemas de BD e
as palavras “acoes” e “escandalo” podem ser usadas para localizar artigos sobre escandalos no mercado
de acdes.



Recuperacao de Informacoes

* A recuperacao de informacoes baseadas em palavra-chaves pode ser
usada nao apenas para recuperacao de dados textuais, mas também
para a recuperacao de outros tipos de dados, como dados de video e
audio, que possuem palavras-chave descritivas associadas.

* Por exemplo, um filme de video pode ter, associado a ele, palavras-
chaves como seu titulo, diretor, atores e tipo - metadado.
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Sistemas de Banco de Dados x Recuperacao
de Informacoes

Sistemas de BD Recuperacgao de
Informacao
Informacodes estruturadas. Informacgdes nao estruturadas.
Atualizacao e requisito transacional N3ao prioriza controle de concorréncia e

associados ao controle de concorréncia durabilidade.
e durabilidade.

Modelo de dados relativamente Modelo de dados simples, em que a
complexo (modelo relacional ou organizacao é organizada em uma
orientado a objetos) colecao de documentos.

Consultas realizadas com SQL Consultas por palavras-chave e

classificacao de documentos em graus
de relevancia a consulta.



Consultas Adicionais

* Os sistemas de recuperacao de informacao normalmente permitem
expressoes de consulta formadas usando palavras-chave e os
conectivos logicos and, or e not.

Ex1: “motocicleta and manutencao” - motocicle e manutencao.
Ex2: “computador or processador” - computador ou processador.
Ex3: “computador but not database” - comnutador mas nio database.




Termo

* Na recuperacao de texto completo, todas as palavras em cada
documento sao consideradas como sendo palavras-chave.

* Usamos a palavra termo para nos referir as palavras em um
documento, pois todas as palavras sao palavras-chave.

e Sistemas mais sofisticados estimam a relevancia dos documentos a
uma consulta, de modo que 0s daawant oo er mostrados na
ordem de relevancia estimada. |




Aplicabilidade

* Hoje, os mecanismos de busca visam satisfazer as necessidades de
informacao dos usuarios, avaliando a que topico uma consulta se
refere, e mostrar nao somente paginas Web julgadas como
relevantes, mas também outros tipos de informacao a respeito do
topico.

* Ex: Em resposta a uma consulta com as palavras “Nova York”, um
mecanismo de busca pode mostrar o mapa da cidade de Nova York,
suas imagens, além de 3S com a cidade.




Classificacao de relevancia usando termos

* Na recuperacao da informacao, cada documento pode conter muitos
termos, e até mesmo termos que sao apenas mencionados de

passagem sao equivalente a documentos em que o termo é
realmente relevante.

e Os sistemas de recuperacao de informacdes, nesse caso, estimam a
relevancia de documentos a uma consulta e retornam apenas
documentos com avaliacao alta como resposta.

* A classificacao da relevancia nao é uma ciéncia exata, mas existem
algumas técnicas bem aceitas.



Classificacao com TF-IDF

* A primeira questao a considerar, dado um termo t em particular, é
quao relevante € um documento em particular d ao termo.

 Uma técnica é usar o numero de ocorréncias do termo no documento
como uma medida de sua relevancia, supondo que os termos
relevantes provavelmente serao mencionados muitas vezes em um
documento.

e Apesar disso, ha algumas restricoes: primeiro, o numero de
ocorréncias depende do tamanho do documento e, segundo, um
documento contendo 10 ocorréncias de um termo pode nao ser 10
vezes mais relevante do que um documento contendo uma
ocorréncia.



Classificacao com TF-IDF

 Uma forma de medir TF(d,t), a relevancia de um documento d a um termo t,
o (s onld)) )
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* Onde n(d) indica o numero de termos no documento e n(d,t) indica o
numero de ocorréncias do termo t no documento d.

* A relevancia aumenta com mais ocorréncias de um termo no documento,
embora nao seja diretamente proporcional ao numero de ocorréncias.



Classificacao com TF-IDF

* Muitos sistemas refinam essa métrica usando outras informacoes. Por
exemplo, se o termo ocorre no titulo ou na lista de autores, ou no
resumo, o documento € considerado mais relevante ao termo.

* De modo similar, se a primeira ocorréncia de um termo estiver muito
longe do inicio do documento, este pode ser considerado menos

relevante do que se a primeira ocorréncia estivesse no inicio do
documento.

* Na comunidade de recuperacao de informacoes, a relevancia de um
documento a um termo é conhecida como frequéncia do termo (TF -
term frequency).



Classificacao com TF-IDF

e Suponha que uma consulta use dois termos, um dos quais ocorre com
frequéncia, como “banco”, e outro que € menos frequente, como
“Silberchatz”.

* Um documento contendo “Silberchatz”, mas nao “banco”, devera ter
uma classificacao mais alta do que um documento contendo o termo
“banco”, mas nao “Silberchatz”.

* Por isso, utiliza-se a frequéncia de documento inversa (IDF - Inverse
Document Frequency) que tem como férmula:

Onde n(t) indica o numero de documentos |
(entre aqueles indexados pelo sistema) que st nit
contém o termo t.



Classificacao com TF-IDF

* TF-IDF é usado para ponderar as palavras de acordo com a
importancia delas. Palavras que sao usadas com frequéncia em
muitos documentos terao uma ponderacao mais baixa, enquanto as
menos frequentes terao uma ponderacao mais alta.

* TF-IDF € uma técnica de recuperacao de informacoes que pesa a
frequéncia de um termo (TF) e sua frequéncia inversa no documento
(IDF).

* Cada palavra ou termo tem sua respectiva pontuacao TF e IDF. O
produto das pontuacoes TF e IDF de um termo é chamado de peso TF
* IDF desse termo.



Bag of Word

* O modelo Bag of Word é uma representacao
simplificada utilizada no processamento de
linguagem natural e na recuperacao de
informacdes. Neste modelo, o texto (uma frase
ou documento) é representado como um
multiconjunto de suas palavras (o "saco"),
desconsiderando a estrutura gramatical e até
mesmo a ordenacao delas, mas mantendo sua
multiplicidade.

* O modelo Bag of Word é frequentemente
utilizado em métodos de classificacao de
documentos, onde a frequéncia de ocorréncia
de cada palavra é vista como uma caracteristica
utilizada para treinar o classificador. No
entanto, ja foram registrados usos do modelo
em estudos na area de visao computacional.



Bag of Word - Exemplo

* Documento de texto 1: John gosta de assistir ao futebol. Chris gosta
de futebol também.

* Documento de texto 2: John também gosta de assistir a filmes.

* Com base nesses dois documentos de texto, vocé pode gerar a
seguinte lista:
mn nun nmn n

* Lista de palavras=["John", "gosta",
"Chris", "também", "filmes"]

e Esta lista € chamada BOW (Bag of Words). Aqui, nao estamos
considerando a gramatica das sentencas. NOs também nao estamos
incomodados com a ordem das palavras.

de", "assistir", "futebol",



Processamento de Linguagem Natural

* Processamento de lingua natural (PLN) € uma subarea da ciéncia da
computacao, inteligéncia artificial e da linguistica que estuda os
ﬁroblemas da geracao e compreensao automatica de linguas

umanas naturais.

 Sistemas de geracao de lingua natural convertem informacao de
bancos de dados de computadores em linguagem compreensivel ao
ser humano e sistemas de compreensao de lingua natural convertem
ocorréncias de linguagem humana em representacoes mais formais,
mais facilmente manipulaveis por programas de computador.

* Alguns desafios do PLN sao compreensao de lingua natural, fazer com
que computadores extraiam sentido de linguagem humana ou natural
e geracao de lingua natural.



Processamento de Linguagem Natural - Objetivo

* O objetivo do PLN e fornecer aos
computadores a capacidade de
entender e compor textos.

* “Entender” um texto significa
reconhecer o contexto, fazer
analise sintatica, semantica,
|éxica e morfologica, criar
resumos, extrair informacao,
interpretar os sentidos, analisar
sentimentos e até aprender
conceitos com os textos
processados.




Processamento de Linguagem Natural

< Linguistica >

andlise gramatical, andlise
pragmitica, feoria do texto, efc.

Linguistica Computacional Filosofia da Linguagem
Inguagens de programapdo, et worsa da referincia, atos de fala,etc.

Ciéncia da Computaciio PLN Psicologia
algoritmos, autématos, redes da transiydo, etc. teorias ¢ modelos de organizagdo da memoria, etc.

Matematica Logica
relagSes ¢ fungSes, worsa de modelos, teoria de confuntos, etc. ibgica de predicados, lbgica proposicional, etc.

Inteligéncia Artificial
representagdo do conhecimento,
estratigias de inferincias, otc.




Linguagem Natural

* O conteudo de um livro € uma
fonte de linguagem natural.

 Quando vocé conversa com
alguém, ouve ou escreve algo,
vocé esta usando linguagem
natural.

* Dialogos em filmes, séries,
também sao exemplos de
linguagem natural.

e Suas conversas em aplicativos de
mensagem, sao exemplos de
linguagem natural.



Componentes do PLN

 NLU (Natural Language Understanding): E
considerado o primeiro componente da PLN. E o
processo de converter linguagem natural em uma
representacao util usando ferramentas linguisticas.
Exemplo: Analise de sentimento (positivo ou
negativo) de expressoes, analise de palavras-chave
em um texto, dentre outros.

 NLG (Natural Language Generation): E considerado o
segundo componente da PLN. E o processo de gerar
linguagem natural a partir do output de uma
maquina. Exemplo: Assistentes virtuais, como Alexa,
Siri, Cortana, que respondem de acordo com a forma =23 +
como foram desenvolvidas com o sistema de
Inteligéncia Artificial. Outro exemplo também
comum, é a geracao de legendas a partir de um e resaueddimen

V|,d eo. using natural language as natural as possible

+ (5

NLU: Read Logic NLG: Write




Exemplo - Python NLTK

Quando estamos
iniciando uma ]
etapa de analise oot ALtk
num conjunto de
dados, é essencial
a etapa de analise
estatistica dos
dados, quando

g T
- st

nltk.corpus import webtext

Eilaijds

rint{"\n")

rint{webtext.fileids(})

# pistribuicdo de frequéncia de um dnico arquivo
estamos num fileid = 'singles.txt’
prOCGSSO de PLN, é wbt_words = webtext.words(fileid)
. fdist = nltk.FregDist{wbt_words)
essencial
entedermos a # Report
frequéncia de print{'\nContagem do ndmero maximo de ocorréncias do token "' ,fdist.max(),"'"™ : ', fdist[fdist.ms

print{"\nNdmerc total de tokens distintos : *, fdist.n())

dlstrlbwgao de um print{'\nA seguir estdo os 12 tokens mais comuns')
dEterminadO print{fdist.most_common{18))
corpus print("\n")



Quando estamos ExemplO - PythOn NLTK

iniciando uma
etapa de analise
num conjunto de
dados, é essencial
a etapa de analise
estatistica dos
dados, quando R R
estamos num 52)]
processo de PLN, é
essencial
entedermos a
frequéncia de
distribuicao de um
determinado
corpus

| firefox.txt , grail.txt , overheard.txt , pirates.txt , singles.txt , "wine.txt |

Contagem do nimerc maximo de ocorréncias do token " , " : 530

Nimero total de tokens distintos : 4867




Etapas de Analises

Significado pretendido do falante

* Podemos decompor as etapas T
de analise em PLN em cinco Analise Pragmatica
etapas:

Analise Semantica
7 )

Analise Sintatica
N

Analise Léxica

Tokenizacgdo

Texto



Tokenizacao

* Também conhecida como
segmentacao de palavras,
guebra a sequéncia de
caracteres em um texto
localizando o limite de cada
palavra, ou seja, os pontos onde
uma palavra termina e outra
comeca.

* Para fins de linguistica
computacional, as palavras
assim identificadas sao
frequentemente chamada de
tokens.



Analise Léxica

 Uma palavra pode ser pensada de duas maneiras: como uma
sequéncia de caracteres no texto em execucao, como por exemplo, o
verbo ENTREGAR, ou como um objeto mais abstrato que é o termo
principal para um conjunto de sequéncia de caracteres.

* Podemos aplicar a técnica do stemming.

* O stem, portanto é o chamado radical da palavra. Para a palavra
ENTREGAR, o seu stem seria ENTREG, pois a partir do stem, podem
ser criadas outras palavras.



Analise Sintatica

 Uma das formas de se representar a analise sintatica é por meio de
gramaticas e arvores sintaticas.

<0O>

<sn-> <SV>
<pron=> <verbo> <sn>
<art> <subst> <mod>
<prcp> <sn>

— <

<art> <subst> <mod>

| I

eu vi a garota com 0 binéculo &




ise Semantica

Ana

* Refere-se a analise do significado
das palavras, expressoes fixadas,

. . . NAO ESTA
sentencas inteiras e enunciados Vi /A VENDA!
QUANTO
no contexto. i X 5\; :ls)zog
. POR DO SOL? POR DO SOL!
* Um requerimento

frequentemente identificado
nessa etapa, € a resolucao da

ambiguidade.
APROVEITE

— PRA VER
TAMBEM!

g
:
§
i




Analise Pragmatica

* A analise pragmatica foge a estrutura
de apenas uma frase, uma vez que ela
busca nas outras frases a
compreensao do texto que falta
aquela frase em analise.

* As estruturas mais utilizadas nessa
etapa sao as gramaticas baseadas em
Casos, que sao gramaticas semanticas
nao-terminais para formar padroes,
onde caso uma dada frase encaixe na
construcao padrao, ela podera ser
reconhecida dentro de um contexto.




Analise

Resumo

Descrigao

Estuda a construgdo das palavras, com seus radicais e afixos, que correspondem a

Léxica P . ) = :
partes estaticas e variantes das palavras, como as inflexdes verbais
Envolve a analise das palavras em uma sentenga de acordo com a gramatica e arranjo
Sintatica das palavras de uma maneira que mostre a relagao entre as palavras. A sentenga: "A
escola vai para o menino" seria rejeitada por um analisador sintatico em portugués.
AT Processo de mapeamento de sentengas de uma linguagem visando a representagao de
Semantica i & : : G
seu significado, baseado nas construgdes obtidas na analise sintatica
‘e Processamento da forma que a linguagem € utilizada para comunicar € como 0s
Pragmatica

significados na analise semantica agem sobre as pessoas e seu contexto




Tokenizacao

* Tokenization é o processo de
dividir uma string em listas de
pedacos ou tokens.

* Exemplo: Uma palavra &€ um
token em uma sentenca, e por
sua vez, uma sentenca € um
token em um paragrafo.

* Existem varias técnicas variadas NLTK
para aplicar o Tokenization,
vamos demonstrar aqui no
artigo, a Tokenization em
sentencas e em palavras.



Tokenizacao

from nltk.tokenize import sent_tokenize, word_tokenize
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frase = "Aprendendo processamentc linguagem natural. Python e MHLTE facilitam nossa wida!
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sent_tokens = sent_tokenize(frase)

print{sent_tokens)

Como estamos tokenizando apenas as sentencas, nesse caso, o NLTK vai entender que
na nossa frase, o que estiver antes do ponto € uma sentenca, e o que estiver depois
do ponto, é outra frase.
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Tokenizacao
from nltk.tokenize import sent_tokenize, word_tokenize

== o
frase = "Aprendendc processamento linguagem natural. Python e MLTE facilitam nossa wida!"®
# Tokenization em sentengas

word_tokens = word_tokenize(frase)

print{word_tckens)

Note que agora, o algoritmo fez a tokenization para separar as palavras, e ndo mais as

sentencas. Uma duvida que poderia ficar é a seguinte: Como descartar alguns
caracteres de um corpus?



Stopwords

e Stopwords sao palavras comuns
gue normalmente nao
contribuem para o significado de
uma frase, pelo menos com
relacao ao proposito da
informacao e do processamento
da linguagem natural.

* Antes de aplicar stopword,
precisamos consultar as palavras
que por padrao, a biblioteca do NLTK
NLTK, cadastrou como stopword.

Para cada idioma, haverao
stopwords diferentes.




Stopwords

from nltk.corpus import stopwords

english_stops = set{stopwords.words{''english'})

print{english_stops)




Stopwords

from nltk.corpus import stopwords

portuguese_stops = set(stopwords.words('portuguese’))

print{portuguese_stops)




Stopwords

from nltk.corpus import stopwords

portuguese stops = set(stopwords.words( 'portuguese’))

palavras = ["Estou”, 'estudandc', ‘sobre’, 'um', ‘"tema', 'interesante', ‘'em"', "PLN']

print{[palavra for palavra in palavras 1f palavra not im portuguese stops])

Como vimos acima, artigos como: um, em, foram descartados pelo stopword,
conforme o que aplicamos no exemplo.



Stemming

e Stemming esta relacionado om a
técnica de remocao de sufixos e
prefixos numa palavra, pois a
titulo de PLN, eles nao tem
importancia nenhuma.

* Com o NLTK, podemos usar
algumas variacoes de Stemming
para atender a objetivos
diversos.

NLTK
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rom nltk.stem import Porter

from nltk.stem import Lancaster
& Cria o stemmer
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print{"\nPorterstemmer")
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print{stemmer.stem{ "studing"})

print{stemmer.stem{ "studied")})
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print{"\nLancasterstemmer" )

print{stemmer2.stem{ ' 'studing"})

print{stemmer2.stem{

studied'})

Stemming

PorterStemmer
ctude




Q1) [FAURGS UFRGS 2018]Uma nuvem de palavras é um recurso grafico
(usado principalmente na internet) para descrever os termos mais
frequentes de um determinado texto. O tamanho da fonte em que a
palavra é apresentada € uma funcao da frequéncia da palavra no texto:
palavras mais frequentes sao desenhadas em fontes de tamanho maior,
palavras menos frequentes sao desenhadas em fontes de tamanho menor.

Qual é a técnica de analise de dados descrita pelo texto acima?
a) Processamento de Linguagem Natural.

b) Agrupamento.

c) Classificacao.

d) Redes Neurais.

e) Regressao Linear.
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Q2) [FCC TRF4 2019] Um Analista necessita desenvolver uma aplicacao
chatbot que simula um ser humano na conversacao com as pessoas. Para
isso 0 Analista deve usar pesquisa em Processamento de Linguagem
Natural — PLN que envolve trés aspectos da comunicacao, quais sejam,

a) Som, ligado a fonologia, Estrutura que consiste em analises morfoldgica e
sintatica e Significado que consiste em analises semantica e pragmatica.

b) Audio, ligado a fonologia, Estrutura que consiste em andlises de linguas
estrangeiras e Significado que consiste em analises semantica e pragmatica.

c) Conversacao, ligado a tecnologia de chatbot, Semantica que consiste em
analises de linguas estrangeiras e Arquitetura Spelling que realiza as
analises sintatica e pragmatica.

d) Business Intelligence, ligado a tecnologia OLAP, Mining que consiste em
analises de linguas em geral e Spelling que realiza as funcdes de chatbot.

e) Audio, ligado a fonologia, Estrutura que consiste em analises semantica e
pragmatica e Significado que consiste em analise das linguas em geral.
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Q3) [IADES APEX BRASIL 2018] A escolha de qual modelo deve-se usar para
se analisar um conjunto de dados depende do dominio do problema
analisado. Acerca dessa escolha de modelos, na analise de dados no
dominio de textos em linguagem natural, é correto afirmar que

a) n-grams sao modelos muito utilizados por serem simples e, em geral,
produzirem bons resultados.

b) bag-of-words é considerado um modelo complexo quando comparado
com outros de analise de texto, sendo de dificil implementacao.

c) textos em linguagem natural ndao podem ser analisados, pois sao
compostos de letras e nao numeros.

d) o modelo TFIDF produz bons resultados, mas nao pode ser usado para
classificacao.

e) redes neurais nao podem ser utilizadas no dominio de texto.
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Q4) [FEPESE CIASC 2017] Qual técnica de mineracao de texto permite
agrupar termos ou padrdes similares a partir de varios documentos, e pode
ser executada de modo top-down ou bottom-up através da aplicacao de
métodos de hierarquizacao, distribuicao, densidade, entre outros?

a) Clustering

b) Summarizacao

c) Contagem de Frequéncia

d) Recuperacao de Informacao
e) Extracao de Informacao
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Q5) [IADES METRO-DF 2014] A minerac3do de texto consiste basicamente
na extracao de informacao de qualidade a partir de textos em linguagem
natural. Esse processo possui normalmente cinco fases principais. Com
relacao a fase que permite a recuperacao da informacao minerada, assinale
a alternativa correta.

a) Coleta.

b) Pré-processamento.
c) Indexacao.

d) Algoritmo.

e) Analise de resultados.
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Q6) [CS-UFG IF Goiano 2019] E um meio de encontrar padrdes
interessantes ou uteis em um contexto de informacodes textuais nao
estruturadas, combinado com alguma tecnologia de extracao e de
recuperacao da informacao, processo de linguagem natural e de
sumarizacao/indexacao de documentos. (Dixson, 1997, apud TRYBULA,
1999).

O conceito apresentado pelo autor se refere ao processo de
a) mineracao de dados.

b) ontologia.

c) redes semanticas.

d) mineracao de texto.
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