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Introducao

e Em machine learning sdo comuns as aplicagdes em que x representa
objetos n3o convencionais, como imagens e documentos de texto.

e Entretanto, computadores ndo entendem tais documentos diretamente

como nds;

e Ou seja, utilizamos conhecimentos “n3o légicos” para reconhecer imagens

e textos. Por exemplo:

* Quebramos automaticamente

sentencas em unidades de significado;

* Reconhecemos padrGes em imagens

com certa facilidade.
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e Vamos comegar falando sobre mineragdo de texto (text mining);

e Sua apresenta¢do (assim como as imagens) s3o ndo estruturados, ou
seja, os dados s3o desorganizados e dificeis de trabalhar;

* P. ex., artigos de jornais, social media, video, e-mail etc.

e Os estruturados seriam dados organizados de forma gerencidvel.

* P. ex., OLAP (Online Analytical Processing), XML (eXtensible
Markup Language) etc.

e Merrill Lynch projeta que em torno de 80-90% de toda informacdo
potencialmente (til estd na forma n3o estruturada;

e Em 2010, Computer World estimaram que a informag¢do n3o estruturada
representa 70-80% dos dados de uma empresa;



Mineracao de texto no espaco da TI

Data Mining

Text Mining

* Web
Mining

Library and Computational Linguistics
Information Sciences
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e Existem pelo menos 5 principais dreas praticas na mineragdo de texto:

* Extracdo de informacao: Identificacdo e extragdo de informacdo de
fatores relevantes e relacdes entre textos ndo estruturados;

* Clusterizacdo de documentos: agrupa e categoriza termos,
fragmentos, pardgrafos ou documentos utilizando métodos de
agrupamentos;

* Classificacao de documentos: classifica termos, fragmentos,
pardgrafos ou documentos a partir de exemplos ja classificados
(dados de treinamento);

* Mineragao web: minera dados da internet com foco em
interconexdes da web;

* Natural language processing (NLP): se preocupa com a interagdo
entre o computador e a linguagem (natural) humana. P ex.,
reconhecimento de voz, face etc.
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Técnicas para estruturar os dados: tokenizacao @

e Para transformar dados n3o estruturados em estruturados (na forma
numérica) devemos empregar algumas técnicas;

e Este processo deve ser ao mesmo tempo
(i) Répido;

(ii) Informativo.

e Primeiramente, separamos os elementos constituintes do texto,
identificando cada palavra através de um processo chamado tokenizacao;

e No R, isto pode ser feito facilmente

string2 <- "0la professor, sou aluna de Estatistica"
strsplit(string2, " ") [[1]]
# [1] "0la" "professor," "sou" "aluna" "de" "Estatistica"
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e Stemming é a reducdo de um termo ao seu radical, removendo as
desinéncias, afixos e vogais temdticas;

e Tal abordagem auxilia na filtragem e classificacdo do documento;

e Por exemplo, considere o conjunto de palavras: {pratica, praticada,
praticados, praticando, praticante, praticar, praticaram, praticidade};

e Apesar de terem caracteristicas diferentes preservam o mesmo radical
PRATIC;

e O processo ocorre em etapas, e em cada uma delas uma decisdo.



Técnicas para estruturar os dados: stemming@

Redugdo Redugdo Redugdo Redugdio
do Femining Adverbial do Aumentativo Nominal

Redugio

Remogdo de
[Vogais Teméticas
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Técnicas para estruturar os dados: stopwords@

e Qutra tarefa na preparagdo dos dados é a identificagdo das palavras que
podem ser desconsideradas nos passos posteriores da analise;

e Nesta fase, tenta-se retirar tudo que n3o constitui conhecimento no texto;

e Palavras que sdo muito comuns muitas vezes n3o sdo informativas (e.g.,

w_n

a”, “esse”, ...);

e O resultado é uma lista com as palavras a serem descartadas conhecido
como stopwords ou stoplist.
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e Uma maneira mais eficiente de resolver a questido de palavras comuns é a
chamada Inverse document frequency (IDF);
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Inverse document frequency (IDF) @

e Uma maneira mais eficiente de resolver a questido de palavras comuns é a
chamada Inverse document frequency (IDF);

e A ideia é simples, palavras muito comuns (mais frequentes) recebem
menores pesos, pois discriminam menos os documentos;

"algoritmo" "esse"

/
— =

"“‘“‘—\
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Inverse document frequency (IDF)

e Assim, para o i-ésimo termo do k-ésimo documento temos a seguinte

formulagio
D
ik = ﬁ I )
o el (”f>

* ajx € o peso atribuido ao termo i no documento k;

em que

* fi a frequéncia do termo no documento;
* D é o nimero total de documentos;

* nj o nimero de documentos que contém o termo /.

e Obs.: existem outras formas de se ponderar as frequéncias (e.g. pela raiz
quadrada ao invés do logaritmo);
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e Queremos minimizar distancias entre vetores com caracteristicas similares;
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Minimizando distancias entre vetores

e Queremos minimizar distancias entre vetores com caracteristicas similares;

e Considere o exemplo abaixo:

“Eduardo quando crescer sera Estatistico”;

“eduardo qundo crecser serd estatistico” .
e Gostariamos que nosso algoritmo pontuasse as duas respostas da mesma
forma;
e Entretanto, simples tokenizacdo n3o captard tal semelhanca;

e Assim, além de incluirmos apenas entradas minusculas, devemos corrigir a
ortografia (e.g. ).

e Atencdo: sempre que fazemos isso perdemos informag3o!
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Exemplo: Motores de busca (Search Engine)
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Motores de busca (Search Engine)

e Como encontramos informag¢&es que procuramos na internet?

e Como é determinado o ranking dos sites?

O san francisco dentist
Google L [ o
Search I Search term "san francisco dentist’ '

Evenything Map for san francisco dentist
San Francisco Dentist - "Best of the Bay" in Dentistry. 5
Images Vaww drzabek comy
Exam & Xrays. Call Today!

Maps
) Suite 404, 490 Post Street, San Francisco

Videos - Directions

News

Blende Dental Group | DrBlende.com

Shopping vaww. drblende.com/

Painless Sedation & Sleep Dentistry San Fray

2) 390 Laurel St # 310, San Francisco, CA
(800) §75-3375 - Directions

#1 ranking for “san francsico dentist

Cosmetic Dentist

meticimplantdentistryca com
anced Cosmetic Dentistry For A

Beautiful & Healthy Smile. Call Us!

More

Sandwich, A
Change location Dr Mike Hack, SF Dentist - 30 Yrs in SF Financial District
w financiadistrictdental. com
Experienced, Friendly & Convenient

Show search tool » General Dentistry - Ongoing Care ning - Experien met i
ow search tools General Dentistry - Ongoing Care & Cleaning - Experienced Cosme, Need A Good Dentist?
— www drvaksman. comy
San Francisco Dentist Cosmetic Dentist, Call Us (415) 944-1447 ... A+ BBB Rated Ofice
wivw, aesthetika. net/san-francisco-dentist html Voted Best of the Bay Dentist
San Francisco Dentist offering patients dental implants, cosmetic. sedation, TMJ & %) 450 Sutter Street, San Francisco
Invsalign. Call us today at (415) 944-1447 to make your appointment (415) 404-6644

San Francisco Dentist

v dival m Rincon Dent
Irena Vaksman, DD is a general and cosmetic dental office. Using state of the art www.incondental com
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Motores de busca (Search Engine) @

e Motores de busca sdo mecanismos para encontrar informacdes de texto a
partir de palavras-chave indicadas pelo utilizador;

e Eles percorrem “toda” a internet em busca da informag3o que se
pretende (documentos ou enderegos de péginas web).

e A forma como a informacdo é indexada depende de cada motor de busca

* Por palavras, titulos e URL's (como é
o caso do Google );

* Ou diretorias (como o Yahoo).
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Motores de busca (Search Engine) @

e Vamos construir nosso motor de busca para encontrar em um grupo de 7
websites (0 Google utiliza mais de mil milhdes) o melhor ranking;
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e Vamos construir nosso motor de busca para encontrar em um grupo de 7
websites (0 Google utiliza mais de mil milhdes) o melhor ranking;

e Nossa pesquisa serd

Go 8lL healthy cat food n

healthy cat food Remove
healthy cat food brands

healthy cat food for weight loss

healthy cat food on a budget
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Motores de busca (Search Engine)

e Vamos construir nosso motor de busca para encontrar em um grupo de 7
websites (0 Google utiliza mais de mil milhdes) o melhor ranking;

e Nossa pesquisa serd

Go 8lL healthy cat food n

healthy cat food Remove
healthy cat food brands

healthy cat food for weight loss

healthy cat food on a budget

e g

e A visualizacdo dos vetores do espaco
fica ent3o dessa forma.
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Construindo o Corpus @

e Primeiramente, devemos construir o Corpus (que é uma colegio de
documentos de texto);
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Construindo o Corpus

e Primeiramente, devemos construir o Corpus (que é uma colegio de
documentos de texto);

e Abaixo um caso de texto n3o estruturado para o nosso exemplo;

Web Page |Text Field

"Stray cats are running all over the place. | see 10 a day!"

"Cats are killers. They kill billions of animals a year."

"The best food in Columbus, OH is the North Market."

"Brand A is the best tasting cat food around. Your cat will love it."

"Buy Brand C cat food for your cat. Brand C makes healthy and happy cats."
"The Arnold Classic came to town this weekend. It reminds us to be healthy."

Nljo|u|[s|w|N]|e

"I have nothing to say. In summary, | have told you nothing."




Construindo o Corpus

e Primeiramente, devemos construir o Corpus (que é uma colegio de
documentos de texto);

e Abaixo um caso de texto n3o estruturado para o nosso exemplo;

Web Page |Text Field

"Stray cats are running all over the place. | see 10 a day!"

"Cats are killers. They kill billions of animals a year."

"The best food in Columbus, OH is the North Market."

"Brand A is the best tasting cat food around. Your cat will love it."

"Buy Brand C cat food for your cat. Brand C makes healthy and happy cats."

"The Arnold Classic came to town this weekend. It reminds us to be healthy."
"I have nothing to say. In summary, | have told you nothing."

Nljo|u|[s|w|N]|e

e Note que a maioria dos documentos contém alguma referéncia sobre cat,
healthy ou food,;
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Preparando o Corpus para analise

@

e Como j3 dito, a fim de melhorar a qualidade da busca, precisamos
preparar os dados antes da andlise. Por exemplo em:

Stray cats are running all over the place. | see 10 a day!
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e Como j3 dito, a fim de melhorar a qualidade da busca, precisamos
preparar os dados antes da andlise. Por exemplo em:
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e Devemos realizar os seguintes passos:
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Preparando o Corpus para analise

e Como j3 dito, a fim de melhorar a qualidade da busca, precisamos
preparar os dados antes da andlise. Por exemplo em:

Stray cats are running all over the place. | see 10 a day!
e Devemos realizar os seguintes passos:

* Remover pontuac3o:
Stray cats are running all over the place. | see 10 a day!
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Preparando o Corpus para analise

e Como j3 dito, a fim de melhorar a qualidade da busca, precisamos
preparar os dados antes da andlise. Por exemplo em:

Stray cats are running all over the place. | see 10 a day!

e Devemos realizar os seguintes passos:

* Remover pontuac3o:
Stray cats are running all over the place. | see 10 a day!

* Stemming:
Stray cats are running all over the place | see 10 a day
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e Como j3 dito, a fim de melhorar a qualidade da busca, precisamos
preparar os dados antes da andlise. Por exemplo em:

Stray cats are running all over the place. | see 10 a day!

e Devemos realizar os seguintes passos:

* Remover pontuac3o:
Stray cats are running all over the place. | see 10 a day!

* Stemming:
Stray cats are running all over the place | see 10 a day

* Trocar os termos em letra maidscula:
Stray cat are run all over the place | see 10 a day
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Preparando o Corpus para analise

e Como j3 dito, a fim de melhorar a qualidade da busca, precisamos
preparar os dados antes da andlise. Por exemplo em:

Stray cats are running all over the place. | see 10 a day!

e Devemos realizar os seguintes passos:

* Remover pontuac3o:
Stray cats are running all over the place. | see 10 a day!

* Stemming:
Stray cats are running all over the place | see 10 a day

* Trocar os termos em letra maidscula:
Stray cat are run all over the place | see 10 a day

* Remover os nimeros:
stray cat are run all over the place | see 10 a day
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Preparando o Corpus para andlise @/

e Como j3 dito, a fim de melhorar a qualidade da busca, precisamos
preparar os dados antes da andlise. Por exemplo em:

Stray cats are running all over the place. | see 10 a day!

e Devemos realizar os seguintes passos:

*

Remover pontuac3o:
Stray cats are running all over the place. | see 10 a day!

Stemming:
Stray cats are running all over the place | see 10 a day

Trocar os termos em letra maidscula:
Stray cat are run all over the place | see 10 a day

Remover os niimeros:
stray cat are run all over the place | see 10 a day

Eliminar os espacos desnecessarios:
stray cat are run all over the place | see a day!
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Transformando o texto em matriz

e Neste caso, as linhas s3o os termos e as colunas sdo os documentos.

Terms | Web Page 1] Web Page 2| Web Page 3| Web Page 4| Web Page 5| Web Page 6| Web Page 7| Query
all 1 0 0 o o 0 0 0
and o o 0 0 1 1 1 0
anim ) 1 0 [ [ [ ) [
are 1 1 [ [ [ [ [ [
arnold 0 [ ) 0 0 1 0 0
around 0 o 0 1 0 0 0 0
best 1 o 1 1 0 0 o 0
billion 0 1 o 0 o o o o
brand ) 0 [ 1 2 [ ) [
buy 0 ) ) 0 1 0 0 0
came o 0 0 o o 1 0 0
cat 1 1 0 2 3 0 0 1
classic o 0 0 0 0 1 o 0
columbus [ [) 1 [ [ [ ) [
classic ) [ o [ [ 1 ) )
|columbus o 0 1 o o 0 0 o

-

Esta linha contém
os valores do
termo de consulta

19



Transformando o texto em matriz

e Neste caso, as linhas s3o os termos e as colunas sdo os documentos.

Terms | Web Page 1| Web Page 2| Web Page 3| Web Page 4| Web Page 5| Web Page 6| Web Page 7| Query
all 1 ) 0 0 0 0 0 0
and 0 0 0 0 1 0 0 0
anim 0 1 0 ) 0 0 0 0
are 1 1 ) 0 0 0 0 0
arnold 0 0 0 0 0 1 0 0
around 0 0 0 1 0 0 0 0
best 0 0 1 1 0 0 0 0
billion 0 1 0 0 0 0 0 0
brand 0 0 0 1 2 0 0 0
buy 0 0 0 0 1 0 0 0
came 0 0 0 0 0 1 0 0
cat 1 1 0 2 3 0 0 1
classic 0 0 0 0 0 1 0 0
columbus 0 0 1 0 0 0 0 0
classic 0 0 ) 0 0 1 0 0
columbus 0 0 1 0 0 0 0 0

e Na forma matricial fica
1 0 0 O 0
. . X . . 0
idf .matrix = 11 0 2 1

-

Esta linha contém
os valores do
termo de consulta
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Ponderando os termos nos documentos @

e Note que os valores na nossa matriz sdo simples frequéncias observadas;

20



Ponderando os termos nos documentos @

e Note que os valores na nossa matriz sdo simples frequéncias observadas;

e Mas parece razoavel supor que palavras raras pode impulsionar nosso
algoritmo;
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Ponderando os termos nos documentos @

e Note que os valores na nossa matriz sdo simples frequéncias observadas;

e Mas parece razoavel supor que palavras raras pode impulsionar nosso
algoritmo;

e P. ex., a palavra healthy aparece em somente um documento, enquanto
cat aparece em 4;
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Ponderando os termos nos documentos @

e Note que os valores na nossa matriz sdo simples frequéncias observadas;

e Mas parece razoavel supor que palavras raras pode impulsionar nosso
algoritmo;

e P. ex., a palavra healthy aparece em somente um documento, enquanto
cat aparece em 4;

e Entdo vamos ponderar as palavras pelo inverso da sua frequéncia (através
do método IDF);

l Terms I Web Page 1 I Web Page 2 I Web Page 3 l Web Page 4 l Web Page 5 l Web Page 6 l Web Page 7 I Query ‘

[cat [ 1 [ 1 | 0 | 2 | 3 | 0 [ 0 ==
[ Terms | Weighting 1] Weighting 2 [ Weighting 3| Weighting 4| Weighting 5 | Weighting 6 | Weighting 7| Query |
|cat | 0.8073549 | 0.8073549 | 0o [ 161471 | 2086982 | 0 0 [ 0.807355]
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Calculando as similaridades @

e Uma das vantagens de se trabalhar com vetores no espaco é poder
calcular correlagbes através da geometria;
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Calculando as similaridades @

e Uma das vantagens de se trabalhar com vetores no espaco é poder
calcular correlagbes através da geometria;

e Assim, a partir do produto interno entre os vetores (normalizados) temos
uma medida sobre o grau de similaridade entre eles (cos(9));
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Calculando as similaridades @

e Uma das vantagens de se trabalhar com vetores no espaco é poder
calcular correlagbes através da geometria;

e Assim, a partir do produto interno entre os vetores (normalizados) temos
uma medida sobre o grau de similaridade entre eles (cos(9));

e Para tanto, considere query.vector como Uultima coluna da matriz
idf .matrix

query.vector <- idf.matrix[, (N.docs+1)]
idf .matrix <- idf.matrix[,1:N.docs]
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Calculando as similaridades @

e Uma das vantagens de se trabalhar com vetores no espaco é poder
calcular correlagbes através da geometria;

e Assim, a partir do produto interno entre os vetores (normalizados) temos
uma medida sobre o grau de similaridade entre eles (cos(9));

e Para tanto, considere query.vector como Uultima coluna da matriz
idf .matrix

query.vector <- idf.matrix[, (N.docs+1)]
idf .matrix <- idf.matrix[,1:N.docs]

e Ent3o, temos

doc.scores <- t(query.vector) %*) idf.matrix

21



Calculando as similaridades

e O que fizemos foi (ndo com esses valores!)

1x24+2x3+3x4
1x14+2x3+3x1
1x342x2+3x2

idf .matrix doc.scores

t(query .vector)

213
[1 2 3]|3 3 2
4 1 2
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Calculando as similaridades

e O que fizemos foi (ndo com esses valores!)

2 1 3 1x24+2x3+3x4
[1 2 3]|3 3 2|=|1x1+2x3+3x1
tauery.vector) | 4 1 2 I1x3+2x2+3x2
idf .matrix doc.scores

e Com os escores nas maos, basta ordend-los e descobrir as melhores
indicagcdes

Web Page| Score |Text Field

S 0.344 |Buy Brand C cat food for your cat. Brand C makes healthy and happy

6 0.183 |The Arnold Classic came to town this weekend. It reminds us to be healthy.
4 0.177 |Brand Ais the best tasting cat food around. Your cat will love it.

3 0.115 |The best food in Columbus, OH is the North Market.

2 0.039 115 are killers. They kill billions of animals a year.

1 0.036 |Stray cats are running all over the place. | see 10 a day!

7

0.000 |1 have nothing to say. In summary, | have told you nothing.
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Calculando as similaridades

e O que fizemos foi (ndo com esses valores!)

2 1 3 1x24+2x3+3x4
[1 2 3]|3 3 2|=|1x1+2x3+3x1
tauery.vector) | 4 1 2 I1x3+2x2+3x2
idf .matrix doc.scores

e Com os escores nas maos, basta ordend-los e descobrir as melhores
indicagcdes

Web Page| Score |Text Field

0.344 |Buy Brand C cat food for your cat. Brand C makes healthy and happy
0.183 [The Arnold Classic came to town this weekend. It reminds us to be healthy.
0.177 |Brand A is the best tasting cat food around. Your cat will love it.

0.115 |The best food in Columbus, OH is the North Market.

0.039 15 are killers. They kill billions of animals a year.

0.036 |Stray are running all over the place. | see 10 a day!

0.000 |1 have nothing to say. In summary, | have told you nothing.

[O) S [N () PNS -9 1)

e Note que, devido a ponderagdo, a web page 6 ficou em segundo lugar,
ainda que apresentou somente um termo, porém “raro”.
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Exemplo: Classificacdo de textos
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Campanha presidencial EUA-2012 @

e Os discursos de Obama e Romney
foram gravados e transcritos;

e A partir desses documentos, queremos
encontrar um padrdo no discurso;

e O algoritmo preditivo deve ser capaz de, a partir de um discurso
desconhecido, determinar qual candidato o fez;

e Essa técnica de classificagdo tem aplicagGes em detecgdo de spam,
fraude, dentre outras.
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Campanha presidencial EUA-2012

e Todos os discursos foram arquivados em pastas para ambos os
candidatos. Sem se fazer qualquer “limpeza” no texto.

2002

» RPackages »

Text Minng »

August 14, 2012 - Notepad
Fle Edt Format View Help
hello, Towal (Applause.) It is good to be back in Oskaloosa. (Applause.) It is good t

I've been talking to some kids; 1 guess school starts up in a couple of days, so they
Before 1 start, I just want to acknowledge an outstanding mesber of Congress who is f
It has been great to be back in Towa. Back in 2007-2008, I was on your farms and in y
And it was good also to be back at the Iowa State Fair, although when I was just a ca
Were's the thing -- I'm back because our journey is not done. we're spending three d
It's not just a choice between two candidates. It's not just a choice between two pol

And the direction that you choose when you walk into the voting booth in Wovesber, it

25



Construindo o Corpus @

e Inicialmente, precisamos construir o Corpus (cole¢do de textos);
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Construindo o Corpus

e Inicialmente, precisamos construir o Corpus (cole¢do de textos);

e Para tanto, vamos aplicar um loop nos discursos removendo pontuagoes,

espago em branco, stopwords etc.;

cleanCorpus <- function(corpus){

corpus.tmp <-
corpus.tmp <-
corpus.tmp <-
corpus.tmp <-

return(corpus.

tm_map (corpus, removePunctuation)

tm_map (corpus.tmp, stripWhitespace)

tm_map (corpus.tmp, tolower)

tm_map (corpus.tmp, removeWords, stopwords(‘‘english’’))
tmp)
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Criando a matriz de documentos

o Neste exemplo temos 1330 termos e nas colunas as frequéncias de cada
um nos discursos.

Document Candidate | ability
August 1, 2012 Romney
August 12, 2012 Romney
August 14, 2012 Romney
August 9, 2012 Romney

|

July 10, 2012 Romney
July 19, 2012 Romney
July 23, 2012 Romney
July 27, 2012 Romney
June 12, 2012 Romney

1

0

3

0

0

2

1

0

1
June 20, 2012 Romney 0
5,2012| Romney | 0

6,2012 | Romney 0

October 19,2012 | Romney o
August 1, 2012 Obama o
0

0

0

o

o

0

o

0

0

0

0

August 12, 2012 Obama
August 14, 2012 Obama
August 9, 2012 Obama

July 10, 2012 Obama
July 19, 2012 Obama
July 23, 2012 Obama
July 27, 2012 Obama
June 12, 2012 Obama

June 20, 2012 Obama
5,2012| Obama
November 6,2012 | Obama

o|w|m|vlofw|v|u|alo|w|s|n]|a|a|m|w|n|o|m|n]|o|n|v|e
o|m|olo|n[n|w | |v|o|w|k|o|ulo|m|o|=|o|o|o|o|=|o|=

olo|o|o|o|o|o|o|o|e|o|e|o|=|=|o|e|=|=|o|o|o|m|=|~
olo|o|o|o|o|o|o|e|e|o|e|e|=|o|e|e|e|e|n|n|m|o|=|e




Preparacao dos dados para predicao

e Separamos os dados em treino (70% ) e teste (30%);

Dados de treino Dados de teste
Candidate | abiliy | achieve | across [act afghanistan | agenda | always | america

Romney 3 1 0 > } 0 0 1 0 7

Romney [ 1 2 0 1 0 3 0 19 R Diage ﬂ p— m
Romney | 3 | 1 | 2 [1] o 1 o | o n Speecbll 0 L0 L 111 O 2 o L.
fomney 0 ° 0 ° 1 o ° s 53 Speech2| 0 1 4 0 0 0 0 0 12
Romney | 0 | 0 | 2 |o| 2 0 To| .2 7 Speechd) 0 L L L 6 151 1 2 10 | 8
Romney | 2 0 1 o] 2 3 o 2 17 Speschd] 0 | O 1 2 |01 © g 9 g 5
re— 1 1 ° ° o 1 ° 1 s Speech5| 0 0 0 2 0 1 0 3 17
Romney | 0 | 1 | 2 [1] o 2 o [ o[ s Speech. 0 L 0 1 7 10, O L .
Romney 1 0 3 0 0 0 1 1 29 Speech 7| 0 L 2 L g 2 g -] 22
Obama | 0 | 0 | 1 [1]| o 0 o [ 2 | 12 Speechl 0 L 9 1 3 (1. 0 1 e 8
Obama 0 0 3 3 0 1 0 S 20 Speech9| 0 0 0 0 0 0 0 4 15
Obama 0 0 9 0 0 1 0 1 27

Obama | 0 | 0 | 4 [2] o 1 o | o n

Obama 0 0 5 1 0 1 0 4 15

Obems | 0 | 0 | 7 [3] o 1 o | & | 16

obema | 0 | 0 | 3 [2] o 6 o | 3 | 2

e Note que a coluna dos candidatos foi removida dos dados de teste, pois
serd predita a partir dos discursos.
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Predicao dos candidatos

e Utilizando um algoritmo de classificagdo, chegamos no seguinte resultado

18
12 .

)
s
17
12
12 L

Speech 1
Speech 2
Speech 3.
Speech 4.
Speech s
Speech 6.
Speech 7.
Speech 8
Speech 9

olololole|e|efo]e
ololole|o|o|m|=|e
ofwlm|<|ofn]afa]m
ol=[olol~]o]alo]=
olo|ole|ole[=|o|e
153 194 108 O Y Y N Y )
olololo|ole|-|o|e
alofn|w|wlo]o|o]w

15

Speech | Actual | Predicted
Speech 1 | Romney | Romney
Speech 2 | Obama | Obama
Speech 3 | Romney | Romney
Speech 4 | Romney | Obama
Speech5 | Obama | Obama
Speech 6 | Romney | Romney
Speech 7 | Obama | Obama
Speech 8 | Obama | Obama
Speech 9 | Obama | Obama
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Mais informacoes e exemplos

B toduction to the tm Package - Text Mining in R
B e Vinin nrasiructure i R 3

B e Mining Handboo

B D.crioutea Texs Mining in R

PRl > Text mining with Twitter and R


https://cran.r-project.org/web/packages/tm/vignettes/tm.pdf
http://www.jstatsoft.org/article/view/v025i05
http://201.31.162.84/cache/www.casact.org/pubs/forum/10spforum/Francis_Flynn.pdf?ich_args=775ce846216a92c775c5e348a01086d2_1_0_0_10_70325bca694609238f367faa3c81823fc0ddf62b2fa4ec645f0ec4e328f16d81_0_1_0
http://epub.wu.ac.at/3034/1/Theussl_etal-2011-preprint.pdf
https://heuristically.wordpress.com/2011/04/08/text-data-mining-twitter-r/

Manipulando Imagens @

e Inicialmente, vamos entender como as imagens do tipo raster sao
representadas (e.g. JPEG, PNG, ...);

* Raster sdo imagens que contém a descricdo de cada pixel, em
oposicdo aos graficos vetoriais.
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Manipulando Imagens

e Inicialmente, vamos entender como as imagens do tipo raster sao
representadas (e.g. JPEG, PNG, ...);

* Raster sdo imagens que contém a descricdo de cada pixel, em
oposicdo aos graficos vetoriais.

e Vamos comecgar com uma ideia simples, utilizando uma matriz binaria

OrHKFHFEOOO
[eNen el ak=)
OO OOOHH
OO OFRFHO
O FEFEOOO
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Manipulando Imagens o)

e Podemos ir um passo além

e Ao invés de usar apenas 0 (branco) e
1 (preto), usamos nimeros entre 0 e 1
para denotar a intensidade de cinza.

. e Quanto mais pixels, maior a
: resolucdo.

library(jpeg)
imagem=readJPEG(‘ ‘282px-leg.jpg")
image (t (imagem[282:1,,3]) ,col = grey.colors(1000,start = 0,end =1))

32



Manipulando Imagens

e Veja como fica o algarismo 7 escrito a m3o.
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Manipulando Imagens

e Usando essa ideia, podemos representar uma imagem a partir de trés
matrizes simultaneamente (com as cores primarias. Cada elemento é um
niimero entre 0 e 1)

e A primeira indica o quanto de azul
em cada pixel;

e A segunda indica o quanto de
amarelo;

e A terceira indica o quanto de
vermelho.

library(jpeg)
imagem=readJPEG(‘ ‘282px-leg.jpg")
rasterImage (imagem, 0, 0, 1, 1)
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Manipulando Imagens @

e Podemos, ao invés das cores primarias, utilizar o vermelho, verde e azul
(RGB channels)

A

@
¥
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Exemplo: Classificacdo de digitos
escritos a mao
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Classificacao de digitos escritos a mao @

e O reconhecimento de imagens é um assunto muito estudado devido a sua

variedade de aplicagGes;

5473 b60/78 L FIYY

70065 Yo f)f] 122F2. F7io
27260 \35% 9852
Ta&e 1235— L 3/0/
20878 GOSN, IF0°%
Y Ao -3 Roz = 14%P
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Classificacao de digitos escritos a mao

e O reconhecimento de imagens é um assunto muito estudado devido a sua
variedade de aplicagGes;

e A classificagdo de digitos escritos a m3o é um dos assuntos mais
discutidos nesta area, e muitos métodos foram desenvolvidos ao longo
dos anos;

5473 b60/78 L FIYY
700e5 ’74//7 twB2 7t o
27260 \35% 9852
Ta&e 1235— L 3/0/

20878 GOSR, 350°%
Yl Ho-RI5F 2oz > 14%S
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2/

Classificacao de digitos escritos a mao

e O reconhecimento de imagens é um assunto muito estudado devido a sua
variedade de aplicagGes;

e A classificagdo de digitos escritos a m3o é um dos assuntos mais
discutidos nesta area, e muitos métodos foram desenvolvidos ao longo
dos anos;

e A dificuldade deste reconhecimento é
causada pela alta variabilidade das
imagens;

65473 b60/78 L FLIYY
700e5 ’74//7 twwB2 7t o
27260 \5% 9852
Tu&e 1235— L 3/0/

20878 OSSR, 350°%
Yl Ho-RI5F 2oz > 14%S
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2/

Classificacao de digitos escritos a mao

e O reconhecimento de imagens é um assunto muito estudado devido a sua
variedade de aplicagGes;

e A classificagdo de digitos escritos a m3o é um dos assuntos mais
discutidos nesta area, e muitos métodos foram desenvolvidos ao longo

dos anos;

e A dificuldade deste reconhecimento é

causada pela alta variabilidade das 65473 60778 L FLIYY
imagens; r00cs Yo )] l70F2. FE7ro

27260 39 98572
e Neste exemplo vamos aplicar algumas TFdide 12ES— L 3/0/

técnicas vistas nas aulas anteriores 20878 éogo)/ FFooX

para classificar os digitos 1,2 e 7 Yl o -RI5F 2oz > 14%9
escritos a mao.
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Preparacao dos dados e métodos @

e Os digitos originais, de diferentes tamanhos e orientacdes, foram
normalizados resultando em imagens 16 X 16 em escala de cinza;
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Preparacao dos dados e métodos @

e Os digitos originais, de diferentes tamanhos e orientacdes, foram
normalizados resultando em imagens 16 X 16 em escala de cinza;

e E, posteriormente, rearranjados em uma coluna de 256 colunas relativa as
cores e uma referente ao digito em quest3o;
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Preparacao dos dados e métodos

e Os digitos originais, de diferentes tamanhos e orientacdes, foram
normalizados resultando em imagens 16 X 16 em escala de cinza;

e E, posteriormente, rearranjados em uma coluna de 256 colunas relativa as
cores e uma referente ao digito em quest3o;

e Note que a varidvel resposta é categdrica (assume somente trés valores:
1,2 ou 7);
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Preparacao dos dados e métodos

/

e Os digitos originais, de diferentes tamanhos e orientacdes, foram
normalizados resultando em imagens 16 X 16 em escala de cinza;

e E, posteriormente, rearranjados em uma coluna de 256 colunas relativa as
cores e uma referente ao digito em quest3o;

e Note que a varidvel resposta é categdrica (assume somente trés valores:
1,2 ou 7);

e Os métodos em competicdo s3o:

% k-Nearest Neighbors (K-NN);

* Linear discriminant analysis (LDA);

*

Quadratic discriminant analysis (QDA);

* Support vector machine (SVM);

*

Regressao logistica.

)



Forma de avaliar o desempenho

e Utilizamos andlise das componentes

principais a fim de reduzir a dimensdo - L

do espaco;
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Forma de avaliar o desempenho @

e Utilizamos andlise das componentes &
principais a fim de reduzir a dimens3o
do espaco; ? ’ e

e Aplicamos o método de validag3o cruzada (k-dobras, com k = 4) para
avaliar/comparar o desempenho dos modelos ajustados;
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Forma de avaliar o desempenho

e Utilizamos andlise das componentes
principais a fim de reduzir a dimensdo
do espaco;

50 510

-

L8

pe3
@0 00D

s

NN N = £l
5 0 5 0 15 pe1

e Aplicamos o método de validag3o cruzada (k-dobras, com k = 4) para
avaliar/comparar o desempenho dos modelos ajustados;

“Treinamento

e Particionamos a amostra em k grupos “Trmaments
de tamanhos iguais;

Calculo das 3CPnos | Modelagem sobre as [l Predicio utilizando os
dados de treinamento 3cp dados de validagio
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Forma de avaliar o desempenho

e Utilizamos andlise das componentes
principais a fim de reduzir a dimensdo  *- : ’ _y
do espaco; ‘ : i

15

s o050
[
$
ps
E | ]
h&;

e Aplicamos o método de validag3o cruzada (k-dobras, com k = 4) para
avaliar/comparar o desempenho dos modelos ajustados;

“Treinamento
dobra13ed

e Particionamos a amostra em k grupos “Trmaments
de tamanhos iguais;

« Treinamento

e Um grupo é separado para validagdo

€ mOdelO € aJUStado para os k - 1 Calculo das 3CPnos | Modelagem sobre as [l Predicio utilizando os
demais grupos dados de treinamento 3cp dados de validagio
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Resultados @

e Os modelos de classificagdo K-NN foram ajustados com valores de
K =1,3,5,10 e 15;
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Resultados @

e Os modelos de classificagdo K-NN foram ajustados com valores de
K =1,3,5,10 e 15;

e Os modelos de classificacdo SVM foram ajustados utilizando kernel linear,
polinomial, sigmoide e radial;
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Resultados

e Os modelos de classificagdo K-NN foram ajustados com valores de
K =1,3,5,10 e 15;

e Os modelos de classificacdo SVM foram ajustados utilizando kernel linear,
polinomial, sigmoide e radial;

e Para medir a qualidade do ajuste, utilizamos o percentual de
classificacoes incorretas;

Trei Rank  Validagdo Rank Kaggle Rank
Logistica 0.003 2 0.013 8 0.04 10
LDA 0.023 10 0.023 10 0.04 10
QDA 0.013 o 0.02 o 0.04 10
K-NN (1) 0 1 001 7 003 7
K-NN (3) 0.005 s 0.008 s 0.01 1
K-NN(5) 0.007 7 0.005 3 002 s
K-NN (10) 0.007 7 0.005 3 002 s
K-NN(15) 0.009 & 0.008 s 003 7
SVM-Linear 0.004 4 0.005 3 002 s
SVM-Polinomial 0.048 12 0.055 12 0.06 12
SVM-Sigmoide 0.036 11 0.033 11 005 11

SVM-Radial 0.004 4 001 7 002 s






