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Introducao

» Exploracao e anilise de grande quantidade de dados

» Padrdes e regras significativos

Data mining



Dados

» Em geral:
» Grande volume
» Dados estruturados
» Pré processamento




Tarefas

Classificacdo: categorizar dados n3o classificados
Regressao: definir valor para varidvel continua desconhecida
Associacdo: determinar coocorréncias

Segmentacdo (Clustering): particdo dos dados em subgrupos
mais homogéneos

Sumarizagdo: encontrar descricdo compacta para um
subconjunto de dados



Aplicacoes

v

Detecgdo de fraude (cartdo de crédito, telecomunicagdo,
sistemas de computadores, etc.)

v

Diagnéstico médico
Andlise de sentimento em textos

v

v

Segmentac3do de clientes



Mineracdo de Opinido



Introducao

» Redes sociais, féruns, tweets, sites para avaliacdo de produtos
e servicos, sites de noticias, etc.

» Fonte de opinido para organizagdes e empresas

Etapas

> Pré processamento

v

Identificacdo

v

Classificacao da polaridade

» Sumarizacdo



Pré processamento

» Representacdo do texto

T1: “@VirginAmerica everything was fine until you lost my
bag”
T2: “@united Either is fine. However, plundering my
hard-earned dollars is not fine.”

» Vetor bindrio

bag| dollars| either| everything fine hard-eamed | however |is [lost [my not| plundering until |was| you
T 1 0 0 1 1 0 0 1110 0 1 111
T2| 0 1 1 0 1 1 1 1011 1 0 0|0

» Vetor de contagem de termos

bag| everything fine hard-eamed |however is [lost [my not| plundering until was| you

T{1]| 0 |0 1 ? 0 o [1[1]?|0]| o 1

T2|0( 1 |1 0 ? 1 1 2[00 (1|1 1 0 (0|0




Pré processamento

» Stop words
» Lematizacdo
» am, are, is — be
> better — good
» Stemizacdo
» follow, followed, follows — follow
> university, universe, universal — univers



Identificacdo

» Alvo da opinido (produto, empresa, pessoa, etc.)

» Aspectos do alvo (prego, qualidade do servico, roupa, etc.)

Classificacdo da polaridade

» Classificagdo entre positivo e negativo (ou também neutro)

» LimitagOes com ironias, sarcasmos, subjetividades, entre
outros

Sumarizacdo

» Criacdo de métricas para representar a diversidade de opinides
encontradas

> Representacdo em tabelas e graficos



Classificacao

> Aprendizagem de maquina
» conjuntos de treino e de teste
» Anidlise sintdtica: diciondrio de sentimentos
» good, excellent — positivo
> bad, terrible — negativo
» Andlise estatistica: avaliacdo de coocorréncia de termos

» ocorréncia frequente junto a palavras positivas —
provavelmente positivo

» ocorréncia frequente junto a palavras negativas —
provavelmente negativo



Ferramentas

» Pandas: Python Data Analysis Library.
http://pandas.pydata.org/

» Scikit-Learn: Machine Learning in Python
http://scikit-learn.org/

» WEKA: Machine learning software to solve data mining
problems.
https://sourceforge.net/projects/weka/

» R: The R Project for Statistical Computing
https://www.r-project.org/
http://www.rdatamining.com/home
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