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Organizacja przedmiotu
o wyktad 15h (pierwsza potowa semestru),
@ laboratorium 30h,
o 2 grupy laboratorium: 10'9-114% oraz 16'%-174%,
o wyktad: ogdélny opis,
o laboratorium: konkretne przyktady w pakiecie R
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Sprawy organizacyjne Czym jest ‘text mining’? Przyktady text mining wokét nas Ogolny plan w!
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o wyktad:

o kolokwium na ostatnich zajeciach (18 listopada),

o 20 punktow do zdobycia,

o dwadzie$cia pytan zamknietych (test wyboru) po 0.5 pkt

kazde + 4 pytania otwarte po 2.5 pkt. kazde,

o przyktadowe kolokwium na stronie najpozniej 4 listopada
o laboratorium:

o 13 zajet + zajecia organizacyjne + wstep do R,

o 8 punktowanych zadan po max. 10 punktéw = 80 pkt,

o brak kolokwium
@ na ocene skifada sie suma punktow z wyktadu i lab.

o standardowa skala: 51-60 dst, 61-70 dst+, 71-80 db, 81-90
db+, 91-100 bdb

o brak warunkéw koniecznych uzyskania co najmniej potowy
dostepnych punktéw z wyktadu lub laboratorium
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Literatura

Brakuje konkretnej literatury w jezyku polskim

@ D. Spinczyk, M. Dzieciatko, Text mining. Metody, narzedzia,
zastosowania, PWN (2016),

Polecam réwniez ponizsze pozycje w jez. angielskim:

@ Ch. Aggarwal, Ch-X Zhai, C. O’Neil Mining Text Data, Springer (2012).
@ D. Robinson, J. Silge, Text Mining with R, O’Reilly (2017)
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Text mining wg Wikipedii (pol.)

Text mining (eksploracja tekstu) — ogélna nazwa metod eksploracji danych
stuzgcych do wydobywania danych z tekstu i ich pdzniejszej obrébki.

Text mining wg Marti Hearst

Another way to view text data mining is as a process
of exploratory data analysis that leads to heretofore
unknown information, or to answers for questions for
which the answer is not currently known.

[Grafika pobrana z:
https://www.ischool.
berkeley.edu]
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jest oczywiscie: aby (w automatyczny sposob) zrozumie¢ zawartos¢
danego tekstu...
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Po co text mining?

... hiestety to zatozenie wydaje sie by¢ zbyt trudne. Dlatego skupiamy sie
raczej pomniejszych zdaniach.




Czym jest ‘text mining'?

Dlaczego analiza tekstu jest trudna?

Ciezko jest oddac abstrakcyjne pojecia w postaci
innych, dobrze zdefiniowanych poje¢ J




Czym jest ‘text mining'?

Dlaczego analiza tekstu jest trudna?

Ciezko jest oddac abstrakcyjne pojecia w postaci
innych, dobrze zdefiniowanych poje¢ J

Time flies like an

Niezliczone kombinacje subtelnych i abstrakcyjnych
arrow. relacji pomiedzy pojeciami J




Czym jest ‘text mining'?

Dlaczego analiza tekstu jest trudna?

Ciezko jest oddac abstrakcyjne pojecia w postaci
innych, dobrze zdefiniowanych poje¢ J

Time flies like an

Niezliczone kombinacje subtelnych i abstrakcyjnych
arrow. relacji pomiedzy pojeciami J

Wiele sposobdéw opisywania tych samych poje¢ J

Sy



Czym jest ‘text mining'?

Dlaczego analiza tekstu jest trudna?

Ciezko jest oddac abstrakcyjne pojecia w postaci
innych, dobrze zdefiniowanych poje¢ J

Time flies like an

Niezliczone kombinacje subtelnych i abstrakcyjnych
arrow. relacji pomiedzy pojeciami J

Wiele sposobdéw opisywania tych samych poje¢ J

Sy

Wysoka wymiarowos$¢ problemu )




Czym jest ‘text mining'?
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Ciezko jest oddac abstrakcyjne pojecia w postaci
innych, dobrze zdefiniowanych poje¢ J

Time flies like an Niezliczone kombinacje subtelnych i abstrakcyjnych J

arrow. relacji pomiedzy pojeciami
Wiele sposobdéw opisywania tych samych poje¢ J
Wysoka wymiarowos$¢ problemu )

Bardzo wiele cech (features) )
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Czym jest ‘text mining'?

Dlaczego analiza tekstu moze byc¢ tatwa?

W tekscie zwykle jest spora iloSc nadmiarowych lub powtarzajacych sie
informaciji.

W zasadzie wigkszo$¢ prostych algorytméw moze osiggna¢ catkiem dobre
wyniki przy wykonywaniu w nastepujacych nieskomplikowanych zadan:

@ wydobadz “istotne” wyrazenia,
@ znajdz istotnie powigzane stowa,

@ stwédrz pewnego rodzaju podsumowanie dokumentéw




Czym jest ‘text mining'?

Mozna réwniez probowac zilustrowac¢ powigzania pomiedzy
eksploracjg tekstu a innymi dziedzinami:

— Text Mining = Data Mining + Text Data
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Mozna réwniez probowac zilustrowac¢ powigzania pomiedzy
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Przyktady text mining wokét nas

Przyktady: analiza sentymentu — wybory
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Przyktady: podsumowywanie dokumentéw
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Przyktady text mining wokét nas

Przyktady: systemy rekomendujgce

FOREIGN SUGGESTIONS (about 104) sesall>
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Przyktady: analiza tekstu w serwisach finansowych

MAY 18
Facebook IPO
Sentiment is
almost neutral

52.1pts
MAY 25

Sentiment

DCM Facebook Sentiment

JUNEG
Stock price

settles at $25
for a few days.

JUNE 18
Sentiment
starts to
improve
slightly

e’

JUNE 22
Stock price peaks JuLY 31
at$33 Sentiment drops

toits
previous lows

JuLY 19
Sentiment
sets a new

low of 22 pts

Facebook Stock Price

AUGUST17
Facebook
shares reach
anew low
of $19
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Przyktady: analiza danych medycznych

WebMD*® Heart Disease Community

Seach T Communty [0}
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#§ Popular Discussions




Ogélny plan wyktadu

Ogélny plan wyktadu

Q reprezentacja tekstu

©Q prawo Zipfa

© przetwarzanie jezyka naturalnego (NLP)
Q analiza sentymentu

© topic modeling

© analiza mediéw spoteczno$ciowych




Ogélny plan wyktadu

O Reprezentacja tekstu...

VECTOR SPACE
MODEL

o
S
<
8

sentence n

sentence 2

e ey

term 1

sentence 1

[http://bitsearch.blogspot.com/2011/01/vector-space-model-for-scoring.html]



Q Prawo Zipfa i pokrewne...

frequency: f(r)

Ogélny plan wyktadu
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[Altmann, Gerlach, Statistical laws in Lingustics, Creativity and Universality in Language, Springer (2017)]
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Q przetwarzanie jezyka naturalnego (NLP)

Part of speech:

—— — P
Mrs. Clinton previously worked for Mr. Obama, but she is now distancing herself from him .

Named entity recognition:

—_— ——— —_— —_—
Mrs. Clinton previously worked for Mr. Obama, but she is now distancing herself from him

Co-reference:

Basic dependencies: conj

nmod nsubj nmod

case aux
oG o o R v Yoo e o =)
— —_——— —
Mrs. Cllnton prevwou:\y worked for Mr Obama bulshe |s now distancing herself from him .

m Uinin i s bk fe ChanbarAd Carall B An s fom ban ba

[Hirschberg, Manning, Advances in natural language processing, Science 349, 261 (2015)]



Ogélny plan wyktadu

Q@ Analiza sentymentu

How Twitter Feels About the 2016 Election Candidates
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[Blei, Probabilistic topic models, Communications of the ACM 55 (4), Apr 2012]



Ogélny plan wyktadu

@ Analiza sentymentu: klasyfikatory stownikowe vs uczenie
pod nadzorem

Dictionary-based Approach
Create lists of positive/negative words (phrases).
Negative Positive
suck dazzling
terrible brilliant A
awful phenomenal
unwatchable excellent
hideous fantastic
Sentiment = [Positive words] - [Negative words|
Around 65% accuracy!
3 >
s 2 X

[https://medium.com/nipython/sentiment-analysis-

https://www.slideshare.net/jchoi7s/cs571-sentiment-
[hitp ! analysis-part-2-support-vector-machines-31f78baeee09]

analysis]
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Topic modelling

Topics
gene 0.04
dna 0.02

genetic  0.01

__—

life 0.02
evolve  0.01
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/

brain 0.04
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number  0.02
computer  0.01
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comparison
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.

[Blei, Probabilistic topic models, Communications of the ACM 55 (4), Apr 2012]
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Q Topic modelling

ﬁ@@@%%

Documents

=
E A B C D
"E 32 41 29 36 Ay
% 2519 17 21 Bg
5 6 5 0 0 c3g
& p°
01 9 6
Topics
ik
]
o
c
L
2
=

[Gerlach, Peixoto, Atimann, A network approach to topic models, Science Advances (2018)]
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@ Analiza mediéw spotecznos$ciowych

@HillaryClinton

)

Presidential

Democratic e

National
Convention

Becomes Presumptive
Democratic Nominee

¥ #Election2016

[Bovet, Morone, Makse, Validation of Twitter opinion trends with national polling aggregates: Hillary Clinton vs
Donald Trump, Scientific Reports (2018)]



@ Analiza mediéw spotecznosciowych
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[Bovet, Morone, Makse, Validation of Twitter opinion trends with national polling aggregates: Hillary Clinton vs

Donald Trump, Scientific Reports (2018)]



	Sprawy organizacyjne
	Kontakt, organizacja przedmiotu
	Literatura

	Czym jest `text mining'?
	Przykłady text mining wokół nas
	Ogólny plan wykładu

