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Introduccion

R.TeMiS (R Text MIning Solution) (Bouchet-Valat & Bastin, 2013) es un
paquete de R (RcmdrPlugin.temis) (Bouchet-Valat, 2016), concebido como
plugin de R Commander, que permite analizar, manipular y crear corpus de
textos (Garnier, 2014).

La arquitectura estadistica de RTemis corre a cargo del paquete tm
desarrollado por Ingo Feinerer (Feinerer, 2008 ; 2011 ; Feinerer, Hornik y
Meyer, 2008). R.TeMiS se ha completado con otros paquetes clasicos de R,
como el paquete para la representacidon de los andlisis factoriales de
correspondencias de Nenadic y Greenacre (2007). También se han
desarrollado paquetes especificos para facilitar el uso de R.TeMiS en los
estudios de prensa, por ejemplo para la gestién de los corpus de articulos de
prensa de la base de datos Factiva.

R.TeMiS se presenta como un plugin de R Commander, desarrollado por Fox
(2005), lo cual facilita su utilizacién para los no usuarios de R.

R R Commander EI@
Fichero Editar Datos Estadisticos Graficas Modelos Distribuciones Herramientas  Ayuda
\ : z z Import corpus... 5
R‘ Conjunto de datos: <MNao hay conjunto de datos activo> “Ed [ B unta dedatos| Modelo: | £ <MNo hay modelo activo>
= Show current corpus
R Script R Markdown Terms dictionary (2
- Manage corpus (o
$ P?lnt nfﬂ%erslw1tn two significant digits Dettbahon o e » £
s e
|options (R2HTML. format.digite=2) Descriptive analysis of vocabulary Vocabulary summary...
Correspondence analysis L Dissirnilarity table...
# Set a nice color palette for plots Hierarchical clustering 4 Most frequent terms... =
lattice.options (default.theme=latticeExtra: :custom.y Export results to report 3 Terms specific of levels...
o 7. 5 =] B - a8 " b T =
3:5, 7:9)], fill=RColorBrewer: :brewer.pal (8, "Seti=prev=rrr—oro7 I e o= 5 Analysis of chosen terms...
name="Spectral™)}) . .
Terms co-occcurring with chosen terms... -
i Temporal evolution of chosen terms... .

Salida

> # Prefer fixed to scientific notation

> options (scipen==5}

> # Print numbers with two significant digits

> options (digits=2)

m

> options (R2ZHTML. format.digits=2)

> # Set a nice color palette for plots
> lattice.options (default.theme=latticeExtra::custom.theme (symbol=RColorBrewer: :brewer.pal (8, "Setl"™)[c(2:1,
+ 3:5, 7:9)], fill=RColorBrewer::brewer.pal (&, "Setl"™)[c(2:1, 3:5, T7:9)], region=RColorBrewer: :brewer.pal (n=11,

name="Spectral™)}}

4 [ ]

Mensajes

[1] NOTA: Versidén de R Commander 2.2-3: Tue Jul 19 19:20:08 2016 e
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Comenzando a trabajar con R.TeMiS

10) Cargamos R en nuestro equipo. Obtenemos la siguiente pantalla una vez
picamos dos veces en el logo de acceso a R.

=
Archivo  Editar  Wisualizar Misc Paguetes Ventanas Ayuda

e =T
B

R version 3.1.0 (2014-04-10) —- "Spring Dance”
Copyright [C] 2014 The R Foundation for Statistical Computing
Flatform: x86_64-wod-wingwi2/x64 (64-biv)

R e3 un software libre y viene sin GARANTIA ALGUNA.
Usted puede redistribuirlo bajo ciertas circunstancias.
Escriba 'license()' o 'licence()' para detalles de distribucion.

R ez un provecto colaborativo con wuchos contribuyentes.
Escriba 'contributors()' para obtener was inforwacién v
'citation()' para saber como citar R o paguetes de R en publicaciones.

Escrilba 'demo()' para demostraciones, 'helpi)' para el sistewa on-line de ayuda,
o 'help.starti)' para sbrir el sistema de ayuda HTML con su navegador.

Escriba 'g()' para salir de R.

[Freviously saved workspace restored]

29) A continuacién nos situamos con el puntero del ratén en la opcidn

Paquetes del menu de R. Se nos abre un menu desplegable y picamos en
cargar paquete:

= RGui (64-bit)
Archivo  Editar Visualizar Misc | Paquetes Yentanas Ayuda

Cargar paguete ...

Seleccionar espejo CRAN. ..

Selcionar ropostis..,
Instalar paquetes(s)...

R wersion 3.1.0 (2014 Actualizar paguetes. .

Copyright (C) 201% Th 10 pacuetess) a partir de archivos zip locales...  [P9
Platform: xG66_64-wod-,

R &35 un software libre v wviens sin GARANTIA ALGUNA.
Usted puede redistribuirlo bajo ciertas circunstancias.
Escriba 'license(]' o 'licence()' para detalles de distribucion.

R es un proyecto colaborativo con muchos contribuyentes.
Escribe 'contributors()' para chtener més informacion y
‘citation()' para saber céwo citar R o paguetes de R en publicaciones.

Ezcriba 'dewo()' para demostraciones, 'help()' para el sistema on-line de ayuda,
o 'help.starti()' para abrir el sistema de ayuda HTML con su navegador.

Escriba 'gf]' para salir de F.

[Previously saved workspace restored]
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39) Seleccionamos en la ventana de paquetes, RcmdrPlugin.temis:

Archivo  Editar  Wisudlizar Misc Paguetes Wentanas Ayuda

R version 3.1.0 (2014-04-10) —- "Spring Dance"
Copyright (2] 2014 The R Foundation for Statist
Platform: x86_64-wed-mingw32/xéd (64-hit)

latticeExtra N

R es un software libre ¥ viens sin GARANTIA ALG |markdown
Usted puede redistribuirlo bajo ciertas circuns |MASS

Escriba 'licensei()' o 'licence()' para detalles Matr!x
matrixcale
methods

R ez un proyecto colsborativo con rmuchos contril |mgow

Escriba 'contributors()' para chtener més infor; |mime

‘citation()' para saber cémo citar R o pagueces |Mdbeeme
mwtnarm
nime:

Escriba 'demo()' para demostraciones, 'help()' LR e de ayuda,

o 'help.start()' para abrir el sistema de ayuda |mnst

Escriba 'g()' pars salir de R. parallel
RZHTHL
Remdr

[Freviously saved workspace restored] Remdriise

> lomali{pkg <- select.list(sort(.packages(all.
+ if{nchar (pkg)) libraryipky, character.only=TE

phics=TRUE)

sandwich
sem

slamn
SnowshiallC
spatial
splines
stats
statsd

oK Cancelar

40) En un instante aparecera la interfaz de R.Commander en la pantalla del
equipo:

R Commander ==t
Fichero Editar Datos Estadisticos Graficas Modelos  Distribuciones  Text mining  Herramientas  Ayuda

@ Conjunto de datos: | | Mo hay conjunto de datos a(hvu)‘ Z Editar conjunto de datos | @ “isualizat conjunto de datos | Modelo: | £ <Mo hay modelo activo

R Script WR Markduwn]

# Print numbers with two significant digits |
options (digits=Z)
options (RZHTHL. format.digics=2)

# Set a nice color palette for plots

lactice.options(default.theme=latticeExtra ustow. theme (synmbol=RColorBrewer
"Eati®) [c(Z:1, 3:5, 7:9)], fill=RColorBrewer::brewer.pal{8, "Seti”)[c(Z:1, 3:5, 7:911,
region=RColorBrewer::brever.pal(n=11, nawe="Spectral™)))

| »

Ejecutar
Salida s 2 |

|

> # Prefer fixed to scientific notation

v

options(scipen=5)

v

# Print nurbers with two sighnificant digits

v

options(digits=2)

v

options (RZHTHL. format . digits=3}

v

# Set a nice color palette for plots

v

lattice.options (default.theme=latciceExtrar tcustom. themes (Symbol=RColorBrewer: tbrewer.pal (&,
"Seri®) [c(2:1, 3:5, 7:9)], fill=RColorBrewer::brewer.pal (&, "Seti”)[c(2:1, 3:5, 7:9]1,
" region=RColorBrewer: :brever.pal (n=11, name="Spectral™) )]

g

Mensajes

[2] AVISO: La version de Windows de B Commander funciona mejor bago RGui A
con la interface de docuwento unico (SDI); vea ?Commander
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50) Observamos que en el menu de la interfaz de R.Commander aparece la
opciéon Text mining. Si picamos sobre el botén Text mining se nos despliega
el siguiente menu:

ndelos  Distribuciones | Texk mining  Hetramientas  Ayuda

- Impork corpus. .. .
@ = Shiow current corpus EEmi eoe ke
Tetms dickionary *
Manage corpus »
icant digits Diskribution of docurnents ]
Descriptive analysis of wocabulary ¥
Correspondence analysis *
Hierarchical clustering »
nlots Expart resulks to repart k

atticeExtra: iodStom. Cheme [Syhbho I-RLo lor Brewer: thren
Ll1=REColorBrewer::hrewer.pal(d, "Secl™)[oci2:1, 3:5,;

Al (n=11, name="3Ipectral™)i]

notation

6°) En las siguientes seccidones del curso se explicaran cada una de las
opciones del menu desplegable de Text mining.
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Importar Corpus

19) La primera opcién que nos aparece en el menu Text mining es la de
Importar corpus.

delos  Distribuciones | Text mining  Herramientas  Ayuda

= Irnpott corpus., ., )
e dakos activo = / conjunto de dato:
Show current corpus

Terms dictionary 4

Manage corpus L4

foant digits Distribution of documents L4

Descriptive analysis of vocabulary ¥

Correspondence analysis L4

Hierarchical clustering 4

lots Export results ko report 4
RtticeExtra: oSt om. Chene [Synbo [-RLa IorBErewer: threw

L1=RColorErewer: :brewer.pal (8, "Setl™)[c(2:1, 3:5,
Rl (n=11, nsmwe="3pectral™)))

hotation

Picando sobre ella nos aparece la siguiente ventana de opciones de
procesamiento del texto:

Load corpus from:

% Directory containing plain text filles
" Spreadshest file (CSY, ¥LS, ODS...)
~ Factiva XML or HTML fileis)
 LexisMexis HTML filefs)

{~ Europresse HTML File(s)

7 Alceste Fileis)

" Twitter search

Language of texts in the corpus:

File encoding: detect automatically j

Text splitting:
[~ split texts inta smaller documents

1

Size of new documents: T paragraphs

Texk processing:

7 Ignore case

¥ Remove punctuskion
¥ Remove digits

™ Remove stopwords

¥ apply stemming

™ Edit skemming manually

@nyuda | J Aceptar w Cancelar
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a) Se ha de seleccionar el tipo de archivo que contiene el documento o
documentos que se van a analizar. Cuatro tipos de corpus pueden ser
importados por R.TeMiS:

e archivos de texto plano (en el formato .txt)

e archivos tipo tabla [en formatos .csv, .xls (dependiendo de la
version de Excel, 32 o 64 bits, no siempre son reconocidos por el
programa) u .ods. Las lineas corresponden a individuos (i.e.,
personas encuestadas mediante cuestionario) o a datos de
elementos (i.e., articulos cientificos, exposiciones, etc.) y las
columnas a las variables descriptivas (una de ellas es la variable
que contiene el texto que vamos a analizar)

e archivos en .html o .xml exportados de las bases de prensa
Factiva, LexisNexis o Europresse.

e Resultados de investigaciones sobre corpus extraidos de twitter

b) Se selecciona el idioma en el que estan escritos los documentos.

c) Se selecciona la codificacién de los documentos de texto (UNICODE, UTF 8,
Windows 1250, ISO8859-x, etc.). Si se desconoce la codificacion del texto,
dejar la opcion "detect automatically”.

d) Seleccionar o no, segun se desee, cortar el documento o documentos en
otros mas pequenos.

= Al importar un corpus el usuario puede decidir cortarlo en unidades
mas pequefas. La unidad minima a seleccionar es el parrafo. Si se
elige esta opcion cada parrafo sera considerado como un
documento, esto puede permitir mejorar la calidad del analisis de
los textos, en particular de la clasificacion jerarquica ascendente.

= La eleccién de cortar el documento en parrafos para el analisis del
texto pretende tener en cuenta los formatos de escritura mediatica
de manera menos arbitraria que con el corte de segmentos de
longitud uniforme (Jenny, 1999).

= Los archivos de texto tabulados (CSV, XLS), resultado de
cuestionarios, encuestas o estudios similares, son cortados por
defecto en tantos documentos como lineas.

e) A continuacién se seleccionan las acciones con las que se quiere preparar el
texto para el analisis (nivel de procesamiento |éxico del corpus):

e pasar los términos a minusculas (para que no haya diferencias
entre el mismo término si aparece tanto escrito con una mayuscula
como si no);

e eliminar los signos de puntuacion;



Tutorial de R-Text Mining Solution

eliminar los nimeros;
eliminar las palabras vacias (stopwords);
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extraer las raices de los términos (para agrupar bajo la misma raiz

todos los términos derivados);

editar manualmente la lematizacion (modificar la lematizacion

propuesta por defecto; esto se lleva a cabo por el paquete
Snowball utilizando el algoritmo de Porter); la edicién manual de la
lematizacion del corpus permite reagrupar bajo una misma raiz
todos los términos derivados de ésta.

@@ 14

o o5 |

Mot | Occurrences | TermeRacine | Mot.vide| =
abundance 1 abund =
abundant 7 abund ]
abustle 1 abustl

academic 4 academic

accidental 1 accidental

acquaintance at acquaint

acracholia 1 acracholi

active 2 activ

admiring 1 admiring

advance 1 advanc

advanced 96 advanced

aegean 1 aegean

aestheticism it aestheticism

aesthetics 1 aesthetic

after 1 after

against 2 against

age 2 age

aggressive 2 aggress

aging 9 aging

agreeable 4 agreeabl

aims 1 aim

air 5 air

all 2 all

alliance 1 allianc

ambitions 1 ambit

amorous 6 amorous

amounts 6 amount

an 3 an

ancient 29 ancient

and 67 and

answer 4 answer

anti 4 anti

arbitrariness 3 arbitrariness

archaic 1 archaic

architect 1 architect

architecture 3 architectur A
e 4 bl

Importer un dictionnairel lExporter le dicticnnaire ng? oK
ToTTSpeoT oo BT

council 1 council

countries 40 I counti ]

country 4 country

courtesy ? courtesy

- (i.e., se modifica la raiz contr para que agrupe los términos
country y countries)

f) Una vez fijado el nivel de procesamiento se pica en el botdn aceptar.

g) Por Ultimo, en la ventana del explorador de windows que aparece,
seleccionar la carpeta que contiene los documentos de texto plano (i.e., si se

10
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ha seleccionado directory containing plain text files) o el archivo tabulado
(CSV, XLS, etc.) a analizar; y picar en aceptar.

h) Carga del corpus en la memoria:

1.- Si es seleccionada en el explorador del ordenador una carpeta que
contiene archivos de texto plano (TXT), el programa comienza el analisis
y nos aparece en el interfaz de R.TeMiS un primer resultado:

F Corpus
<<VCorpus (documents: 4, metadata [(corpus/indexed): 3/0)1>>

> dtm

<<DocumentTermMatrix [(documents: 4, terms: 1001) >>
MNon—/aparse entries: 127572729

Sparsity HE 1=t

Maximal term length: 16

Ejemplo de primer resultado obtenido por R.TeMis de un corpus de
cuatro documentos de texto plano contenidos en una carpeta.

R.TeMiS construye una matriz [documentos (filas) x términos
(columnas)], de manera que en las celdas se anota el nUmero de
frecuencias de cada término en cada documento.

El parametro de esparsidad se obtiene dividiendo el total celdas
vacias por el total de celdas de la matriz (i.e., en el ejemplo: 1275
nonzero elements y 2729 zero elements, 68% sparsity). La
esparsidad de corpus con documentos de |éxicos muy similares es
mas baja que la de corpus con documentos de léxicos muy
diferentes.

Otro dato que nos aporta este primer resultado es la longitud
maxima de los términos (i.e., en el ejemplo, 16 letras).

2.- Si en el explorador del ordenador se ha seleccionado para su analisis
un archivo tipo tabla (CSV o XLS):

@ Ouvrir - — =
(I [J <« Ensai » Analysetextuelle_sept20L4 » Data » [ 42 ][ Rechercher dans : Dat 2|
Organiser v Nouveau dossier - 0 ®

B Bureau “  Nom
& Corbeille )
= a distribuer

Emplacements
# INED

8 Téléchargemer

Iramuteq
RTeMis
spad

Pets £
L s (Petrs) | EBM_CHN.csv

Bibliographie

2] EBM_CHN.xIs
L nomades (PETF
] EBM_EXTR_BGuxls
L Base-Endnote_|
) £BM_spad_BGxls
&) EBM_tot_BG.xs
4[4 Bibliothéques
~ \E_] stat_UR_AERES_INED2014 xlsx
=| Documents
- B testl xis
i) Images
o) Musique 4 - .
Nom du fichier: EBM_CHN.csv v | Tous les types pris en charge (* v

[ owrir | [ Annuer |

11
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e aparece una ventana con el listado de las variables de la tabla
(que figuran en el encabezamiento de las columnas); se debe
seleccionar entonces la variable que contiene el texto que se
quiere analizar, y a continuacion, una vez seleccionada la
variable de texto.

e aparece una segunda ventana con el listado de las variables,
menos la seleccionada para analizar el texto; se deben
seleccionar las demas variables de la tabla que en el analisis se
quiere relacionar con la del texto.

@R Sélectionnez la variable de texte S't@' Sélectionner les variables a importer : g

Sélectionnez la variable contenant le texte des documen Sélectionnez les variables du corpus 3 importer:

_ - ucune variable -
City [

State s State

Study Study

Gender Gender

ge c v Age_c

Levinc
{ &) Aide

LevEdu_f
l J OK ] [ x Annuler | Local_Rank
PaysVis
Mixit
Nblang
VecuEtranger
num
D2_Mbansw
D2_answl
D2_answ2
D2_answ3
D2_answd
D2_answ5 i

l &) aide ] [ o oK menmef

El programa comienza el analisis y nos aparece en el interfaz de
R.TeMiS un primer resultado:

> dtm

<<DocumentTermMatrix (documents: 1140, terms: 3574)>>
Non-/spar=se entries: 501071105350

Sparsity : 100%

Maximal term length: 15

En este ejemplo la matriz esta formada por 1140 filas
(documentos) y 974 columnas (términos). Contiene 5010 celdas
con valores no nulos y 1105350 celdas vacias (valor cero) y el
término mas largo contiene 15 letras.

12
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Visualizacion del corpus activo y de los diccionarios de
términos

Continuamos explicando las opciones que aparecen en el menu Text mining
de R.Temis.

ndelos DistribuciuneslText mining Hertamientas  Ayuda

Imnpotk corpus. .. .
& datos ackivo s i conjunto de datod
1= Show current corpus
Terms dickionary *
Manage corpus L
icant digits Distribution of docurments »
Descriptive analysis of wocabulary *
Correspondence analysis »
Hierarchical clustering L
b lots Export resulks ko report ¥

htticeExtra: iofSTom. Chehe Sy - RLolorbrewer: thremw
L 1=RColorErewer: :brewer.pal (5, "Jetl™)[ci2:1, 3:5;
8l (n=11, name="Ipectral™) )]

notation

Visualizar el corpus de documentos

Esta opcidn permite visualizar el corpus activo; los documentos aparecen con
el niumero de serie que le asigna el programa y su texto.

—
R Carpus actif == _5,;'
Le corpus achf contient 1140 documents et 974 termes. F}
4 3
clean fashionable healtry crdlized 5
&
2 i
developed economy beauteous emvironment Inguistic drversicy 3
an
: g 1
<mall area small population good emiroament beautiful scenery 12
13
4 14
aleichschaltung contradiction civilized bright future i:
ia

Aqui nos apareceran los diferentes documentos. Su tamafio (texto completo,
parrafos o texto de la celda de la variable de texto elegida) dependera de las
opciones seleccionadas en la ventana de procesamiento del texto.

13
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Visualizar el diccionario de términos

Esta opcidon permite visualizar el diccionario de los términos del corpus
analizado, resultado del procesamiento del texto. Se obtienen dos listados, por
orden alfabético y por n® de ocurrencias. En los listados aparecen para cada
término: su numero de ocurrencias, la raiz del término, el nimero de
ocurrencias de la raiz y las palabras vacias suprimidas.

> attr(dict, "title") <- "Dictionnaire des termes par ordre alphabétique"™
> dict
Occurrences Terme.Racine Occ. racine Mot wide Supprimé
abundance s 4 abund g
abundant 7 abund 8
abustle 1 abustl 1
academic 4 academ 4
accidental 1 accident 1
acquaintance a2 [ acquaint 4 |
acracholia i b acracholia A
active 2 activ 2
admiring 1 admir 1
advance i advanc 97
advanced 96 advanc Q7
aegean i aegean 1
aesthetics 1 aesthet a b
aestheticism 1 aesthetic a }
after 1 after 1 Mot wide
aaIinot 7 arainot T _MAat trida

Para visualizar las palabras vacias en inglés,
ventana del script.

escribir y ejecutar el comando stopwords(“en”) en la

14
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Continuamos explicando las opciones que aparecen en el menu Text mining

de R.Temis.

pdelos  Distribuciones | Text mining  Herramientas  Ayuda

& datos ackivo s

Lcant digits

hlots

Impott corpus. ..
Show current corpus

Terms dictionary L4
Manage corpus L4
Diskribukion of documents r
Descripkive analysis of vocabulary: #
Correspondence analysis L4
Hierarchical clustering L
Export results ko repork L4

atticeExtra: oS Com,. Chene oy I-RLolorbrewer : thremw

l l1=RColorEBrewer: threwer.pal (5,
bl (n=11, namwme="Ipectral®™)))

conjunta de datos

"Serl™) [ci2:1, 3:5,

notation

La opcién Manage corpus contiene las siguientes acciones.

@ R Commander | — o)

Fichier Edition Données Statistiques Graphes Modeéles Distributions [Analyse textuelle | Outils  Aide

@ Données:l
Script R |R Markdown|

attr {dict, "title®™) <- "
dict
dict <- termsDictionary(
attr (dict, "ticle™) <- "
dictc

corpusVars

artw» (Adi~r

/2 Editer H () Visualiser ] Ij

Charger les variables du corpus

Sélectionner ou exclure des termes...
Recoder une variable temporelle...

Restreindre le corpus L4

dict <- termsDictionary(dtm)

+rit+1a®l . PNRicstinnnasira dao tarmao nar n

Importer un corpus...

Afficher le corpus actif
Dictionnaire des termes

Gestion du corpus

»
2
Distribution des documents »
Analyse descriptive du lexique E
Analyse des correspondances r
Classification ascendante hiérarchique *

Exporter des résultats dans le rapport  »

s —

- Cargar las variables del corpus. Se deben cargar de nuevo las variables
si se hubiesen editado-modificado con Rcommander o si se hubiesen
cargado nuevas variables desde otro fichero.
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- Seleccionar o excluir términos. Esta accion permite seleccionar o excluir
uno o mas términos del vocabulario.

=

74 Sélectionner ou exclure des termes

@ Ne retenir que ces termes

1 Exclure ces termes

Termes (séparés par une espace) :

rumantic|

| « OK J ‘ 3¢ Annuler ‘ ‘ ? Aide

+ Madificar (recodificar) los parametros de una variable temporal.

+ Creacidén de subcorpus a partir de determinados términos o de una
variable. Esto permite estudiar el contexto de uso del término elegido.

iques Graphes Modéeles Distributions | Analyse textuelle | Outils  Aide
] [ /" Editer ] l ) Visualiser ] I Im;?orter i corpies—
Afficher le corpus actif

Dictionnaire des termes L4
Charger les variables du corpus Gestion du corpus L
Sélectionner ou exclure des termes... Distribution des documents 4
Recoder une variable temporelle... Analyse descriptive du lexique L4
Restreindre le corpus > A partir de termes.., 4
A partir d'une variable... ique ¥
dtm) Restaurer le corpus enregistré ot ¥

Creado un subcorpus, i.e. a partir de una variable cualitativa, como por
ejemplo se ve en la imagen de abajo, “Género”, la opcidén restaurar el
corpus permite volver al corpus registrado.

R Restreindre le corpus a partir d'une variable —— ﬂ

Choisissez une variable et une ou plusieurs modalités a conserver :

Variable : Medalités :
iy 0 s M »

Study ‘

[V Enregistrer le corpus actuel pour le restaurer plus tard

e (o] (R
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La opcion Distribucion del corpus permite tres acciones:

'F'R Commander

@ Conjunto de datos: | Mo hay conjunto de datos activo:}| i

R Script ]R Markdown]

options (scipen=5)

options (digits=z2)
options (R2ZHTHL. format.digits=2)

f# Prefer fixed to scientific notation

# Print nuwbers with two significant digits

Fichera Editar Datos Estadisticos Graficas  Modelos  Distribuciones | Text mining  Herramienkas  Ayuda

Import carpus. ..

Show current corpus

Terms dictionary »
Manage corpus 4
Distribution of documents
Descriptive analysis of wocabulary *

Correspondence analysis »
Hierarchical clustering 4
Export results to repark 4

conjunto de datos | Maodelo: | £ <Mo hay model

One-way table of variable. ..
Two-way table of variables. ..

Temporal evolution. ..

e Clasificar el corpus de documentos segun una sola variable. Por ejemplo
la variable cualitativa "Género” permite clasificar el corpus de respuestas
(cada respuesta constituye un documento en los analisis de los corpus de
cuestionarios, encuestas, etc.) segun sean hombres (H), o mujeres (M),
las dos modalidades de la variable. El dato se puede obtener en
porcentages o en frecuencias absolutas (ver las tres imagenes

siguientes).

£7:R Commander

Fichero  Editar

¢

F

‘ariable:

Measure:
' Percent

Plat:

¥ Draw plot
[ wertical bars

[akos

EF Yariable Dne-Way Table

i~ absolute counts

Estadisticos

araficas  Modelos  Diskri

@ Ayuda |

Title: IDistriI:qu:iDn of documents by &Y

@? Acepkar

w Cancelar

buciones  Text

x| " Edit

cCustor
er::h
=MZpe

17
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@ Tri 2 plat d'une variable 2

Variable :

iCity

State ‘
Study

Mesure :

»

[.m

1

@ Pourcentages

| Effectifs absolus

> varkregs
Fender

F M Sum
22 48 100

Ejemplo 1: Se analiza un corpus de Factiva (formato HTML) de 586
noticias de prensa sobre Julian Assange (escandalo Wikileaks), de
diferentes medios (Agencia France Presse, L'humanité, Le Figaro,
Le Parisien y Libération). Se quiere obtener el gréafico de
distribucién de noticias segun el medio que la ha publicado (ver las
tres imagenes siguientes).

£Fivariable One-Way Table x|

Variable:

=
khor
ection ;I

Measure:
" Percent

¥ ahsoluke counts

Plak:
W Draw plat

v wertical bars
Title: IDistriI:nutin:nn of documents by Origin|

@ Avuda

J Aceptar * Cancelar

18



Tutorial de R-Text Mining Solution Dr. José Pino-Diaz

Universidad de Malaga

Distribution of documents by Origin
o
o - -
™
0
&
o
o - -
E R
o
o
o
Y—
o
—
o
£
S5 8 L
Z -~
- — L] !
[0] 0 o [0 [
7] = & 5] o
8 g k=) & s
a 5 F s 2
8 z 3 5 =
& - 5
L -
3
g E
< c
Q
(2]
=
©
o
Q
-
Origin
Lgence France Presse L' Hunanicé
320 17
Le Figaro Le Parisien-Aujourd'huil en France
94 26
Libération S
1z9 EEE

Ejemplo 2: Se analiza un corpus de articulos cientificos obtenidos
de una base datos (formato CSV). Los articulos han sido publicados
en diferentes revistas cientificas. Se quiere obtener el grafico de
distribucidén de articulos segun la revista que lo ha publicado (ver la
imagen siguiente).
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Clasificar el corpus segun dos variables.

la fecha de

’

, segun

e

Conocer la evolucion temporal del corpus, por ejemplo

de cada documento.

icacion

publ

los publicados por

ICU

s

de los art

Grafico de distribucion

~

Ejemplo 3
ano.

Distribution of documents by Afio

o -
w -
-+ -

SJUBLLINDOP JO %,

o o

o o
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Analisis descriptivo del léxico

Continuamos explicando las opciones que aparecen en el menu Text mining
de R.Temis.

pdelos  Distribuciones | Text mining  Herramientas  Ayuda

Impott corpus. .. .
& datos ackivo s / conjunto de datos
== Show current corpus
Terms dictionary L4
Manage corpus L4
icant digits Distribution of dacurents k
Descripkive analysis of vocabulary: #
Correspondence analysis L4
Hierarchical clustering L
b lots Export results ko repork L4
atticeExtra: oS Com,. Chene oy I-RLolorbrewer : thremw

| 1=RColorEBrewer: threwer.pal (g, "3etl™) [c(2:1, 53:5,
bl (n=11, namwme="Ipectral®™)))

notation

La opcion Descriptive analysis of vocabulary contiene las siguientes
opciones.

R Commander
Fichero Editar Datos Estadisticos  Graficas  Modelos  Distribuciones | Text mining  Herramientas  Ayuda

Irnport corpus. .. .
@ Conjunto de datos: | <M hay conjunta de datos activ0>| / conjunto de datos Modelo: | £ =MNo hay modeld

1= Show current corpus

R Script ]R Markl:lown] Terms dictionary ’
Manage corpus 4
Distribution of documents 4
# Prefer fixed to scientific notation Descriptive analysis of vocabulary Yocabulary summary. ..
options (scipen=5) Correspondence analysis 4 Dissimilarity table..,
Hierarchical clustering 4 Most frequent terms. ..
# Print numbers with two significant digits Export results ko report 4 Terms specific of levels. ..
options (digits=2) Analysis of chosen terms, .,
options (RZHTHL. format.digits=z2) Terms co-occurring with chosen terms. ..
Temporal evolution of chosen kerms. ..

# Set a nice color palette for plots

lattice.options (default.theme=latticeExtra: rcustom. theme (sywbhol=RColorBrewer: :brewer.pal (5,
"Eecl™) [e(2:1, 3:5, 7:9)], fill=RColorBrewer::brewer.pal (3, "Setcl™)[eci(2:1, 3:5, 7:9)],
region=RColorErewer: :hrewer.palin=11, name="3pectral™)))
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Resumen cuantitativo del vocabulario de términos.

Esta opcion, una vez seleccionada la variable, permite obtener un resumen
cuantitativo del numero total de términos, el niumero de términos distintos,
numero de hapax (un hapax o hdpax legémenon es una palabra que ha
aparecido registrada solamente una vez en un corpus; es una palabra que sélo
aparece una vez dentro de un contexto, ya sea en el registro escrito de un
idioma entero, en las obras de un autor o dentro de un solo texto), etc.,

presentes en el corpus. Ejemplo:

La
@' Bilan lexical

=)

Variable:

|City

|State ‘
Study

Unité d'analyse:

»

[ m

1

Créer un graphique avec:
[¥] Total des termes

[¥] Termes distincts

[¥] Hapax

["] Mots longs

["] Mots trés longs

[] Longueur moyenne des mots

(") Document (moyenne des documents individuels)

@ Modalité (somme par modalités prises globalement)

Seleccionada la variable, se selecciona la unidad de analisis (que puede ser el
documento o la modalidad de la variable.; por ejemplo, si la variable elegida es
“Género”, la seleccion de la modalidad de la variable realiza el analisis para

“masculino”, “femenino” y para el total).

> wac

Total par catégorie
Nombre de termes
Nombre de termes distincts

Nombre de hapax

Pourcentage de hapax

Nombre de mots

Nombre de mots longs
Pourcentage de mots longs
Nombre de mots trés longs
Pourcentage de mots trés longs
Longueur moyenne des mots

Pourcentage de termes distincts

2604.
694.
26.
408.
15.
2604.
1649.
63.
403.
15.

NUDODWOoODOO O OoOm

44

b
~]

R R LY DN
[ S % I S % ]

wn

.0 S058.

oo kMO O WO w o

M Total du corpus

1134.
2
672.
s b i
5059.
3151.
62 .
807.

16.

-
i/

MO O WD oo Wwo s oo
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La ventana permite seleccionar los parametros del grafico asociado al resumen
|éxico cuantitativo.

EF Yocabulary Summary |

Wariable:

Jocument
Cluster

Unit of analysis:

' Document {mean over individual documents)
= Level (sum inside levels considered as a whale)
Draw plot For:

[~ Al terms

|7 Unique terms

[ Hapax legomena

™ Al words

[" Long words

[ Wery long words

[ average word length

Flotting measure: 1 Percent & Mumber of accurrences

[ Plat global corpus walue
[ wertical bars

Plat kitle: I\-'ocabular';.f summary by %

@.ﬂwuda | @? Acepkar w Cancelar

Tabla de disimilaridad.

La opcién Tabla de disimilaridad nos permite conocer si los vocabularios de
los documentos o de las modalidades de las variables son mas o menos
similares (el programa calcula la distancia chi cuadrado, de modo que un
menor valor de la distancia implica una mayor similaridad). Ejemplo:

rﬁ Dissimilarité entre documents/variables ﬁ1 > diss
ART BUS ENG HEA POL
Variable en ligne : BUS 1.8
Document - = ey
City | ENG 1.9 1.9
Study | I HEA 1.8 1.7 1.8
el - POL 1.8 1.8 1.8 1.7
Variable en colonne : SHS 1.8 1.8 1.8 1.7 1.7
:Document
City :
m Le vocabulaire est plus proche entre les
G - -, s n o .
kel étudiants en sciences sociales (SHS), en sante
[ @ e I & oK l (3¢ Amute | (HEA) et sciences politiques (POL)
|
[S
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Ejemplo: De un corpus de 586 noticias de prensa sobre Julian Assange
(escandalo Wikileaks) extraido de Factiva (formato HTML), procedente de
diferentes medios (Agencia France Presse, L'humanité, Le Figaro, Le Parisien y
Libération), se quiere obtener la tabla de disimilaridad de las noticias segun lel
medio donde se ha publicado (variable “Origin”).

> diss

Agence France Presse L'Humanité Le Figaro
L'Humanité 2.4
Le Figaro 1.1 2.3
Le Parisien-Aujourd'hui en France 1.5 2.8 1.9
Likhération 1.1 2.3 1.1

Le Parisien-Lujourd'hui en Frahnce
L'Humanité
Le Figaro
Le Pariszien-iujourd'hui en France
Likhération 1.9

Se comprueba como los vocabularios empleados en los textos de las noticias
mas préximos son los de Agence France Press y Le Figaro, Agence France
Press y Libération, y Libération y Le Figaro.

Términos mas frecuentes.

Esta opcidon permite conocer cuales son los términos mas frecuentes en los
documentos, en todo el corpus o segun una variable seleccionada (en la
imagen de abajo se ha seleccionado la variable “Origin” y un numero de
términos a visualizar de 10).

ER'Show Most Frequent Terms 5[

Mumnber of terms ta show: |1IZI =

Report resulks by variable:

Mone (whole corpus) ;I
Document

DFigin

Author

Seckion ;I

@.ﬁ.yuda | Q:’:? Acepkar w Cancelar

El resultado nos aparece en forma de tabla, donde:

e 9 Term/Level = % ; N° de ocurrencia del término en la modalidad sobre el total de
las ocurrencias de todos los términos que aparecen en la categoria o modalidad de la
variable seleccionada.
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e Global % = % ; N° de ocurrencias del término en el conjunto del corpus sobre el total
de ocurrencias de todos los términos del corpus.

e Level = Numero de ocurrencias del término en la modalidad (en la imagen de abajo

las modalidades son Agence france Presse y L'Humanité) de la variable seleccionada (en

este caso la variable es “Origin” y las modalidades cada uno de los medios que han

publicado las noticias).

e Global = Niumero de ocurrencias del término en todo el corpus.

e tvalue = Parametro del valor del test (si este valor es positivo el término esta
sobrerrepresentado, si es negativo el término estd subrepresentado)

e Prob. = Probabilidad de obtener el término en el conjunto del corpus.

> fregTerms

§"hgence France Presse®

.

assang
wikileak
Julian
sued
extradit
fondateur
suedois
cour
awéricain
=it

$°L'Huwmanite”
atat
Journal
plus

docu
américain
faitc

Etre

=it
assang
wikileak

2

o T o T o T O Y e Y Y

o oo oooo oo

% Term/Level

.53
.50
.34
=
.76
.73
.73
. 65
.01
.70

% Term/Level
o.

=13
.58
.20
. B5
.50
. B3
.56
P2
LB
.97

% Lewel/Term Global
1.
.32
ar:
B9
48
B3
.50
. q4q
e
.65

T
57
65
g1
g0
wa
3
e
55
52

% Lewel/Term Global
o.
.33
BB
.50
P
Bl
48
.63
.83
e

15.9

[ I M= I e |
T O Y v [ IV I S O A

o T o T o T O Y e Y Y

| N o o T I Y s Y s o

-

83

-

15

Lewvel Glokbal t walue

1708
10o9
Q05
240
510
494
49z
461
545
470

Lewvel
a7
25
3o
=]
39
27
24
31
29
4z

2441
1760
1385
7oz
634
705
67
531
S99z
203

Flobal
196
433
876
663
a9z
679
a4
Q03

2441
1760

5.

2
u]

Inf
55
Inf
Inf
Inf
Inf
Int
Inf
70
=k

t value

L=y e L

|
o8]

Términos especificos por modalidades de la variable.

Inf
B2
.86
.30
.13
.98
L B3
26
.51
.04

oooooooooa

oooooooood

Frob.
Laooo
Laooo
Laooo
.aooo
.aooo
.aooo
Laooo
Laooo
L0035
L2039

Frob.
Laooo
L0044
031z
L0970
L1286
L1643
2648
L3985
Laooo
L2086

Esta opcion permite recuperar los términos especificos por modalidades de la
variable. Se seleccionan los parametros: minima probabilidad de ocurrencia,
minimo n° de ocurrencias y el n® de términos especificos a obtener en el

resultado.

EF Show Specific Terms

Section

Show terms with a probability below (%)

Only retain terms with a number of occurrences sbove: |2 3:

Maximurn nurnber of kerms to show per level:

&) avuda |

10

25

g{/‘l Aceptar

w Cancelar
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En la imagen anterior se ha seleccionado que el resultado solo muestre los
términos con una probabilidad por debajo del 10%, los términos con una
ocurrencia superior a 2 y el nimero maximo de términos por modalidad (25,
en la imagen anterior).

Tabla de términos especificos de la modalidad “Agence France Presse” (extraido
de un analisis de articulos de prensa de la base de datos Factiva):

> gpecTerms
§  Agence France Presse”

ks ks ks

¥ Terw/Lewvel % Level/Term Glohal % Level Global t© walus Prob.

afp 0.z21 =0 0.11a 141 154 Inf o
agress 0. 40 TE o.z2e7 272 356 Inf o
ajout o.15 85 0.112 126 149 Inf o
appel O.46 71 a.327 307 435 Inf o
arrétc o.559 i a.387 399 516 Inf o
agssandg 2.53 o 1.833 1703 2441 Inf o
australien 0.50 i o.327 337 436 Int u]
britann o.55 79 o.372 394 496 Int o
conditionnel o.13 91 o.074 89 =l Inf o
Cour 0. a5 79 0.436 461 551 Inf o
décis o.32 f=1u] 0.203 217 270 Inft o
déclar 0.33 83 o.z202 223 2689 Inft o
demand O.46 71 0.331 311 4441 Inft o
dew O.45 =] 0.z9:z2 302 389 Inf o
dh 0,22 100 o.11z2 149 149 Inf o

Tabla de términos especificos de la modalidad “Libération” (extraido de un
analisis de articulos de prensa de la base de datos Factiva):

§Likhération

% Term/Level % Level/Term Global % Level Global t walue Prob.
assang 1.06868 15.7 1.83 354 2441 -13.3 o
sued 0.225 10.2 O.59 g1 7oz -11.7 o
extradit O0.1a% 9.5 0. 48 ol 034 -11.0 o
ard o.019 2.8 o.19 7 250 -10.2 o
britann 0.128 9.3 o.37 46 496 -9.5 o
londr 0.108 5.8 0.33 39 g4 -9, 6 ]
dh o.ooo 0.0 o.11 o 145 -9.4 o
australien 0.122 10.1 0.33 44 436 -a8.7 o
Cour o.200 12.4 0,44 72 581 -8.5 o
julian O.ea7 17.3 1.04 240 1385 -gZ.5 o
fondateur o.270 13.8 0.53 a7 705 -5.4 ]
Arreét o0.170 11.8 o.39 ol 51la -3.4 o
Justic 0.186 12.2 0,41 a7 547 -2.4 o
jeud 0.011 2.6 .12 4 156 -g.1 o
mandat 0.10s8 10.2 o.z9 39 3G -a.1 o

attr |, "cicle™)
[1] "3pecific terms by Origin™
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Los términos son clasificados por su valor test (t value); si el valor test es
positivo el término es sobrerrepresentado en la categoria, si es negativo, el
término esta bajorrepresentado.

La palabra “assang” representa el 2,53% del conjunto de ocurrencias de las
palabras citadas en la modalidad “Agence France Presse” y el 1,068% del
conjunto de ocurrencias de las palabras citadas en n la modalidad “Libération”

El 77% de las ocurrencias de la palabra “australien” aparecen en las noticias de
“Agence France Presse” y el 10,1% aparecen en las noticias de “Libération”

Analisis de términos concretos.
Se puede seleccionar un término (por ejemplo “wikileaks”) y conocer:

a) Los resultados del témino para las distintas modalidades de la variable.

£F Term Frequencies il

Terms ko show [space-separated):

Iwikjleaks

Variable:

Docurnent ;I
CIrigin
Aukhor

Seckion ;I

Measure ko plak:

" Term prevalence in level ("% Term/Level™

™ Distribution of occurrences among levels ("% Leveli Term™)

* iabzolute number of occurrences in level CLevel™:

Diisplay:

Title: IOccurrences of term Wikileaks
¥ Group results by berm
¥ Draw plot
¥ wertical bars
™ Stacked bars

@.ﬂ.vuda | q:‘/:? fceptar w Cancelar
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> termFreds
s « Wikileak

% Term/Level % Level/Term Global
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En al imagen superior se observa que el término “wikileak” ha sido citado 1760
veces en el conjunto de articulos de todas los medios. Representa el 1,50% del
conjunto de ocurrencias de todas las palabras que aparecen en los articulos de
“Agence France Presse”. El 57,3% del total de ocurrencias de la palabra
“wikileak” estan en “Agence France Presse”.

b) Obtener un grafico para visualizarr:

- El porcentaje del término sobre el conjunto de términos citados en

cada modalidad.

- El porcentaje de ocurrencias del término en cada modalidad.
- El nimero absoluto de ocurrencias del término por modalidad.

Occurrences of term wikileak

Libération

Le Parisien-Aujourd’hui en France

Le Figaro

L'Humanité

Agence France Presse

200

T
400

T
600

Number of occurrences

800

1000
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Términos que coocurren con otros concretos.

Esta opcidn permite realizar la busqueda de los términos que coocurren con un
término dado. Es posible incluir varios términos en la ventana para conocer
cuales otros coocurren con éstos, pero no se debe confundir, no se busca la

coocurrencia entre ellos.

£F Terms Co-occurring With Chosen Term

Feference terms (space-separated):

Iwildleak]
Mumber of terms bo show:

Report resulks by variable:

110

Mone (whole corpus) :I

CIkigin
Author

Section ;I

@ Avuda |

(36/? fAcepkar

w Cancelar

Se puede restringir a subcorpus de una variable especificada la blUsqueda de

los términos que coocurren.

Evolucion temporal de términos concretos.

Esta opcién permite conocer la evolucion en el tiempo del numero de

ocurrencias de términos concretos.

29



Tutorial de R-Text Mining Solution Dr. José Pino-Diaz
Universidad de Malaga

Analisis de correspondencias aplicado a un corpus de
documentos

Concepto de similaridad, disimilaridad, distancia y proximidad
entre documentos.

Dos documentos son tanto mas similares entre si cuanto mayor es el niumero
de términos que comparten entre ellos.

Si la similaridad la expresamos en una escala entre 0 a 1, dos documentos, Ay
B, son tanto mas similares cudnto mas se acerca su valor de similaridad a 1.

El concepto contrario a similaridad es disimilaridad. Se obtiene:
Disim = 1 - Sim

Al representar sobre un plano el conjunto de documentos de un corpus en
funcién de su similaridad, de modo que cada documento se represente por un
punto, obtenemos una nube de puntos; observaremos que hay puntos mas
proxmos y otros mas alejados entre si. La proximidad entre los puntos es
indicativa de la similaridad entre los documentos; aparecen mas proximos
entre si cuanto mas similares son entre ellos. Hablamos entonces de distancia
entre dos puntos como medida de la proximidad-similaridad entre esos dos
puntos, de modo que cuanto mayor similitud entre dos documentos menor
distancia en el plano hay entre los puntos que los representan. La distancia
entre dos puntos del plano se puede expresar como:

Distancia = 1 - Sim

La estadistica descriptiva multidimensional permite calcular las similaridades vy
distancias entre documentos de un corpus y obtener su representacion grafica.

Analisis de correspondencias.

El anadlisis de correspondencias o analisis factorial de correspondencias forma
parte de la estadistica descriptiva multidimensional.

Dado un conjunto de n elementos y m variables, el objetivo del analisis de
correspondencias es representar las similitudes entre las categorias de las
variables en funcién de los elementos.

Imaginemos ahora n puntos y cada punto con m coordenadas. El conjunto de
todos los puntos situados segin sus m coordenadas forma una “nube de
puntos” en el espacio m-dimensional. El andlisis de correspondencias se
emplea para representar la “nube de puntos” en un plano de dos dimensiones
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de manera que la nube proyectada sobre dicho plano se ajuste lo maximo
posible a la nube real. La solucién pasa por proyectar la “nube de puntos” real
sobre unos ejes factoriales (el nUmero de ejes factoriales o factores es fijado
por el analista), de manera que se respete lo maximo posible la distancia entre
los puntos en el espacio m-dimensional. La finalidad del analisis de
correspondencias es obtener los principales ejes factoriales o factores que
expliquen la mayor variabilidad entre las variables o entre las categorias de
una variable analizadas (Navarro Gémez, 1983).

Cada eje factorial o factor contribuye en un porcentaje determinado a explicar
la variacion entre categorias de una variable (la medida de la variabilidad se
denomina “inercia” y se representa en %). El cdlculo de las tasas de inercia
permite evaluar la calidad global del ajuste. La tasa de inercia asociada a cada
eje factorial indica la parte de la inercia total de la nube proyectada sobre este
eje.

En el diagrama de correspondencias el eje horizontal (x) representa al primer
factor y el eje vertical (y) representa el segundo factor. Cada factor explica,
como se ha comentado, un porcentaje de variaciéon de la nube de puntos. Los
puntos del diagrama son el resultado de tomar las coordenadas de los mismos
sobre el primer y segundo factor. El eje factorial o factor que explica mas
variabilidad en una categoria de una variable esta mas relacionado con ella.

Analisis de correspondencias con RTemis.

Se parte de matrices no cuadradas [por ejemplo, la matriz documentos (filas) -
términos (columnas). En la matriz documentos-términos los valores de cada
fila corresponden a un documento diferente y los valores de cada columna
corresponden a un término diferente; en la interseccion fila-columna figuran
los valores de las ocurrencias del término en el documento (al numero de
frecuencias de aparicion de un término en un documento le denominamos
ocurrencia del término).

El analisis factorial de correspondencias se realiza sobre la tabla lexical
completa, matriz documentos-términos (full document-term matrix),
agregando o no variables (aggregate document-term matrix by variables)

Las matrices de ocurrencias se normalizan (se convierten los valores absolutos
de las ocurrencias en valores entre 0 y 1) y se calculan las distancias “chi-
cuadrado”. Se fijan los factores a calcular y se realiza el analisis.
Independientemente de los factores que se fijen para realizar el analisis, en el
diagrama de correspondencias se visualizan los dos factores con mayor tasa de
inercia, el factor de tasa de inercia mas alta sera la dimensidn 1 y el siguiente
factor en tasa de inercia sera la dimensién 2.
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Segun el analisis realizado obtendremos que cada término, documento o
categoria de variable quedarad situado en el diagrama de correspondencias
mediante dos coordenadas (X, y), la coordenada (x) es el valor que toma el
término para el factor 1, o dimension 1, la coordenada (y) es el valor que toma
el término para el factor 2, o dimensién 2.

Como resultado del andlisis de correspondencias en RTemis se obtienen dos
salidas: el informe del analisis y el diagrama de correspondencias.

En el informe del analisis de correspondencias figura:

el resumen del corpus analizado:

Correspondence analysis of 795 documents, 85 terms and 25 supplementary
variables.

el resumen de los factores:

Axes summary:

Axis 1 2 3 4 5
Inertia (%) 6.3 3.6 3.3 3.1 2.7
Cumulated inertia (%) 6.3 9.9 13.2 16.2 19.0

(La tasa de inercia asociada a cada eje factorial indica la parte de la inercia
total de la nube proyectada sobre ese eje. Cada eje factorial o factor contribuye
en un porcentaje determinado a explicar la variacion entre categorias)

los términos y documentos mas contributivos en la parte negativa o
positiva de cada uno de los dos factores o dimensiones:

Position: Indica la coordenada del término en el factor o dimension.
Contribution: Indica la inercia del término o documento en %. Es decir, el
porcentaje en el que dicho término contribuye a explicar la variacion entre entre
categorias.

Quality: Indica la calidad de un término o documento en %. Es una medida de
la calidad de la representacion de dicho término o documento en el plano de
dos dimensiones.

Most contributive terms on positive side of axis 1:

Position Contribution (%) Quality (%)

barroco 1.89 8.6 50.3
siglo_XVII 1.69 7.7 46.6
siglo_XVI 1.72 5.9 35.1
siglo_XVIII 1.62 5.6 34.6
manierismo 2.18 5.3 37.0
romanticismo 1.78 4.4 31.2
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neoclasicismo 2.14 3.8 32.0
siglo_XIX 0.94 3.3 20.7
artistas 1.80 3.2 15.1
renacimiento 1.72 3.1 15.7

Most contributive documents on positive side of axis 1:

Position Contribution (%) Quality (%)

542 2.2 2.18 47.5
593 1.8 1.72 43.3
562 2.0 1.68 45.7
571 1.7 1.60 42.9
607 1.9 1.56 28.0
608 1.9 1.56 28.0

542

Pinturas Exposicion_tematica Barroco Manierismo Neoclasicismo Renacimiento
Romanticismo Siglo_XIX Siglo_XV Siglo_XVI Siglo_XVII Siglo_XVIII Artistas
Grandes_Maestros_/_Old_Masters Museo_de_El_Prado Revision_colecciones

593

Esculturas Obras_en_papel Pinturas Plateria Exposicion_itinerante
Exposicion_tematica Barroco Gético Impresionismo Manierismo Neoclasicismo
Renacimiento Rococé Romanticismo Antigliedad_romana Siglo_XIX Siglo_XV
Siglo_XVI Siglo_XVII Siglo_XVIII Museo_de_EI_Prado
Obras_artisticas_de_pequefio_formato Revisidon_colecciones

562

Pinturas Exposicion_tematica Barroco Impresionismo Manierismo Neoclasicismo
Realismo Romanticismo Siglo_XIX Siglo_XVI Siglo_XVII Siglo_XVIII Artistas
Evolucién_de_la_pintura_espafola Grandes_Maestros_/_Old_Masters
Pintura_espafhola

571

Artes_visuales Bocetos Esculturas Pinturas Relieves Exposicion_tematica
Barroco Impresionismo Manierismo Neoclasicismo Realismo Renacimiento
Rococd Romanticismo Siglo_XIX Siglo_XV Siglo_XVI Siglo_XVII Siglo_XVIII
Museo_de_EIl_Prado Obras_artisticas_de_pequefio_formato
Revisidon_colecciones
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Interpretacion del diagrama de correspondencias

Dimension 2 (32.6%)

‘obra_invitada

Lobras_especificas

nbra mdwldual
siglo_xv ‘renammlentn

'”Stﬁ,lleaglg”gﬁ rontemporaneo

siglo_xvii
e exposicién-monograficagi 100 ... Slgjsﬂgf‘“‘c ﬁarrne
fotagr ara§|g|0 i, Jmanierismo

: rnmant||:|sg}ﬂ515%wsmn colecciones

impresionismos
; nenu:lasm@mgm%ra”des maestros_[_old_masters

T T i T T T
4 -2 0 2 4 6

Dimension 1 (6.3%)

En el diagrama de correspondencias la dimension 1 representa el primer factor
y la dimensidn 2 representa el segundo factor. Cada factor explica un
porcentaje de variacion de la nube de puntos.

El eje factorial o factor que explica mas variabilidad en una categoria de una
variable estd mas relacionado con ella.

En el diagrama del ejemplo los factores 1 y 2 tienen una inercia (%) de 6.3 y
3.6 respectivamente. Estos valores son muy bajos por tanto se hace muy dificil
interpretar el significado de los mismos. Mas facil es encontrar las similitudes
entre los términos segun su proximidad en el plano.
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Procedimiento de analisis de correspondencias con RTemis.

Hay dos formas de realizar el analisis factorial de correspondencias (AFC) con
RTemis:

e AFC de la tabla lexical completa sin agregar ninguna variable (full
document-term matrix)

e AFC de la tabla lexical completa agregando variables (full document-term
matrix by variables)

I) AFC de la matriz documentos-términos sin agregar ninguna variable

Este analisis de correspondencias permite representar graficamente los
términos coocurrentes en un plano de dos dimensiones (dos ejes factoriales o
factores).

El informe del AC (analisis de la posicion, contribucién y calidad de los
términos), el diagrama de correspondencias y otras ayudas, como el contexto
de utilizacion o las coocurrencias de los términos, permiten localizar los temas.

R Run Correspondence Analysis [5]

Aggregate document-term matrix by variables:
.
ENT_ID
EMT_TITLE
EXH_ID
EXH_TITLE
EXH_ADDRESS -

Remowve terms missing from more than (% of documents): |99.0 il
(Terms present in at least 28 docurments will be retained in the analysis.)

5
Mumber of dimensions to retain: I

(e

‘ w Cancelar

El analista puede eliminar los términos no presentes en mas de un porcentaje
(%) de documentos a determinar.
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También puede fijar el nimero de ejes factoriales o factores (dimensiones) a
estudiar.
El usuario también dispone de una ayuda sobre el andlisis a realizar.

corpusCaDlg {RcmdrPlugin.temis} R Documentation

Correspondence analysis from a tm corpus
Description

Compute a simple correspondence analysis on the document-term matrix of a tm corpus.

Details

This dialog wraps the runCorpusCa function. The function runCorpusCa runs a correspondence analysis (CA) on
the document-term matrix.

If no vanable is selected in the list (the default), a CA is run on the full document-term matrix (possibly skipping
sparse terms, see below). If one or more variables are chosen, the CA will be based on a stacked table whose
rows correspond to the levels of the variable: each cell contains the sum of occurrences of a given term in all the
documents of the level. Documents that contain a N4 are skipped for this variable, but taken into account for the
others, if any.

In all cases, variables that have not been selected are added as supplementary rows. If at least one variable is
selected, documents are also supplementary rows, while they are active otherwise.

The first slider ('sparsity”) allows skipping less significant terms to use less memory, especially with large corpora.

The second slider ('dimensions to retain’) allows choosing the number of dimensions that will be printed, but has
no effect on the computation of the correspondance analysis.

See Also

runCorpusCa, ca, meta, removeSparseTerms, DocumentTermMacrix

[Package RcmdrPiugin.temis version 0.7.5 Index]

Una vez fijados los parametros del analisis se acepta y nos aparecen dos
cuadros de dialogo:

R Information ==

| | 2305 documents have been skipped because they do not include any
"' occurrence of the terms retained in the final document-term matrix.
Their list is available in the "Messages” area,

Increase the value of the 'sparsity’ parameter if you want to include
thern,

Este cuadro nos informa del nimero de documentos eliminado del analisis
porque no incluyen ningln término de los retenidos. Disminuyendo el valor del
porcentaje de documentos fijado en el cuadro inicial eliminaremos menos
términos y retendremos mas documentos.
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R Information 5]

B Some levels of variable(s) ENT_ID, EMT _TITLE, EXH_ID, EXH_TITLE,

' EXH_ADDRESS, COLLECTOR, CATALOG, ¥_cp_ exh_coordinates,
¥_cp_exh_cre32b_identifier, CURATOR, ACCESS, EMD_DATE, SITE,
START_DATE, START_DATE_YEAR, TOWM, VISITORS, KEYWORDS,
FUMDIMG_EMNTITY, X_cp__exh_geotaq,
#_cp__exh_global_keywords_weight, X_cp__exh_info_source,
MUSEQGRAPHY, X_cp__exh_criginal_publishing_date,
#_cp__exh_criginal_reference_author, X_cp__exh_original_source_link,
#_cp__exh_parent_exhibition, X_cp__exh_relaticnal_type,
#_cp__exh_relative_keywords_weight, X_cp__exh_socurce_entity,
SUPPORTER_EMTITY have been skipped since they contain only missing
values for retained documents,

Este cuadro nos informa que algunas categorias de las variables han sido
eliminadas ya que no contienen valores validos para los documentos retenidos.

A continuacién, una vez aceptados los cuadros de didlogo, nos aparece la

ventana donde fijar los parametros de Vvisualizacién del diagrama de
correspondencias.
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R Show Correspondence Analysis [=]

Dimensicns to plot:

1

Horizontal axis: |

Wertical axis: | E |

Draw labels for: Draw point symbols for:
[] Variables [] Variables

[] Documents [] Documents

Terms Terms

Variables to plot:

EXH_ADDRESS
COLLECTOR

Murmber of items to plot:

Documents: 25 il
Terms: 9 il
Most contributive to:

@ Both axes (71 Horizontal axis () Vertical axis

‘ &) Ayuda | I of Show H 9 Close ‘

Se fijan los elementos a visualizar en el diagrama de correspondencias:
e Los factores o dimensiones en los ejes (X, y).
e Las categorias de las variables.
e Las etiquetas y simbolos de los términos, documentos y variables.
e El nimero de items (documentos o términos) mas contributivos a los dos
ejes (factores), al eje horizontal o al eje vertical.

38



Tutorial de R-Text Mining Solution

Informe del analisis de correspondencias:

Dr. José Pino-Diaz
Universidad de Malaga

Inertia

Axes summary:

R Correspondence Analysis

Correspondence analysis of 446 documents, 9 terms and 31 supplementary variables.

hxis
1: 2 3 4 5
13 21T 17 Aesl3

Cumulated inertia (%) 17 34 50 &6 79

Most contributive terms on negative side of axis 1:

Position Contribution (%)

55293:_[sin_determinar] -0.38
21610:_francisco de goya_y_lucientes -0.38
6664: pablo_ruiz_picasso -0.38
16189:_peter paul_ rubens -0.38
215398:_francisco_de_ zurbaran -0.38
21618: bartolomé esteban murille -0.38
22131: antonio saura -0.38
25524: antoni_tdpies_i puig -0.38

Most contributive documents on negative side of axis 1:
None among the 25 most contributive documents.

Most contributive terms on positive side of axis 1:

Position Contribution (%)

23812: colectivo_sin determinar 2.6 87

4
1
1.
155
0.
o
]
o

.33

Quality (%)

100

Quality (%)

6.66
3.27
2.08
1.54
2.18
2.49
1.04
0.56

L= e =

 |Axes summary -

| Axis 1 - Negative Side:
Axis 1 - Positive Side:

m

- Axis1 - Variables -

Diagrama de correspondencias.

Dimension 2 (16.8%)

1.0

05

0.0

-0.5

-1.0

-1.5

fﬁ%&ﬂl:% ngﬂisﬁspel"élgi_puig
‘Eﬁﬁet:_pabliu_ruiz_picassn

(29939 Datesigrail subnm_murilo
216908 _franeisea_de_gwRaraNucientes

455293 [sin_determinar]

23812:--colectivo--sin--determinards---

0.0 0.5

|
1.0

|
1.5

Dimension 1 (16.9%)

2.0

2.5
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La ventana dispone de ayuda sobre los parametros a fijar.

showCorpusCaDlg {RcmdrPlugin.temis} R Documentation
Show a correspondence analysis from a tm corpus
Descripticon

Displays a correspondence analysis previously computed from a tm corpus.

Details

This dialog allows plotting and showing most contributive terms and documents from a previously computed
correspondence analysis (see corpusCablg). It allows plotting any dimensions of the CA together, showing either

documents, terms, or variables set on the corpus using the Text mining->Manage corpus->Set corpus variables
menu.

Compared with most correpondence analyses, CAs of a corpus tend to have many points to show Thus, the dialog
provides two sliders ("Number of items to plot™) allowing to show only a subset of terms, documents, the most
contributive to the chosen dimension. These items are the most useful to interpret the axes.

The text window shows the active items most contributive to the chosen axis, together with their position, their
contribution to the inertia of the axis (" Contribution™), and the contribution of the axis to their inertia (" Quality of
Representation™). (For supplementary variables or documents, depending on the parameters chosen for the CA,
absolute contributions are not reported as they do not exist by definition.) The part of total inertia represented by
each axis is shown first, but the rest of the window only deals with the selected axis (horizontal or vertical).

The 'Draw point symbols for' checkboxes allow representing documents, terms and variables masses
(corresponding to the size of the symbuols) and relative contributions (corresponding to the color intensities). See
the contrik argument to plotCorpusca for details.

See Also

corpusCallg, plotCorpusCa, runCorpusCa, ca

[Package RcmdrPiugin.temis version 0.7.5 Index]

II) AFC de la tabla lexical completa agregando variables (full document-term
matrix by variables)

Este andlisis de correspondencias permite cruzar el conjunto de términos vy las
categorias de las variables selecionadas; permite representar graficamente en
un plano de dos dimensiones los términos en funcidén de las categorias de las
variables elegidas.

El informe del AC (analisis de la posicién, contribucién y calidad de los
términos) (Minguilldon-Campos & Pino-Diaz, 2016), el diagrama de
correspondencias y otras ayudas, como el contexto de utilizacion o las
coocurrencias de los términos, permiten localizar los temas.
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R Run Correspondence Analysis [E3m]

Aggregate document-term matrix by variables:

-

START_DATE |:|
START_DATE_VEAR E
OWN
SITORS -
Remowve terms missing from more than (% of docurnents): |99.0 il

(Terms present in at least 28 docurnents will be retained in the analysis.)

5
Mumber of dimensions to retain: |

l @? Aceptar H * Cancelar

Una vez fijados los parametros del analisis se acepta y nos aparecen dos

cuadros de dialogo:

R Information @

I.-/"_"\-.I 2305 documents have been skipped because they do not include any
W' occurrence of the terms retained in the final docurment-term matrix.
Their list is available in the "Messages” area.

Increase the value of the 'sparsity’ parameter if you want to include

them.
R Information =]

F ) Some levels of variable(s) ENT_ID, EMT_TITLE, EXH_ID, EXH_TITLE,
' EXH_ADDRESS, COLLECTOR, CATALOG, X_cp_exh_coordinates,

© ¥_cp_exh_cre32b_identifier, CURATOR, ACCESS, EMD_DATE, SITE,
START_DATE, START_DATE_YEAR, TOWN, VISITORS, KEYWORDS,
FUMDING_EMTITY, ¥_cp_exh_geotag,
X_cp_exh_global_keywerds_weight, X_cp__exh_info_source,
MUSEQGRAPHY, X_cp__exh_criginal_publishing_date,
X_cp__exh_original_reference_author, X_cp__exh_original_scurce_link,
X_cp__exh_parent_exhibition, X_cp__exh_relational_type,
X_cp__exh_relative_keywords_weight, X_cp__exh_source_entity,
SUPPORTER_EMTITY have been skipped since they contain only missing
values for retained documents.
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A continuacién, una vez aceptados los cuadros de didlogo, nos aparece la
ventana donde fijar los parametros de Vvisualizacién del diagrama de
correspondencias.

R Show Correspondence Analysis [E3m]

Dimensions to plot:
1

Horizontal axis: |

2

WVertical axis: |

Draw labels for: Draw point symbols for:
Yanables Vanables
Terms Terms

Variables to plot:

EMT_ID -
EMT_TITLE
EXH_ID
EXH_TITLE
EXH_ADDRESS
COLLECTOR -

m

Murmber of itemns to plot:
Terms: 9 il

Most contributive tos

@ Both axes 1 Horizontal axis () Vertical axis

‘ @A}ruda ‘ ‘ J Show H w Close ‘

Se fijan los elementos a visualizar en el diagrama de correspondencias:

Los factores o dimensiones en los ejes (X, y).

Las categorias de las variables.

Las etiquetas y simbolos de los términos, documentos y variables.

El nimero de items (documentos o términos) mas contributivos a los dos
ejes (factores), al eje horizontal o al eje vertical.
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Informe del analisis de correspondencias:

R Correspondence Analysis
Correspondence analysis of 1 active variable(s) (aggregating 446 documents), 9 terms and 30 supplementary variable(s).

Axes summary:

hxis
1 2 3 4 3
Inertia (%) 24 23 19 15 7.3

Cumulated inertia (%) 24 47 66 81 88.4

Most contributive terms on negative side of axis 1:

Position Contribution (%) Quality (%)
23812: colectivo sin determinar -2.05 STT &7
55293:_ [=in determinar] -0.45 6.8 11

Active levels on negative side of axis 1:
Position Contribution (%) Quality (%)

SITE Centro_de_ cultura Antiguo_Inst -2.13 3.747¢ 66.03
SITE Palacio de Villena (Valladolid -2.13 2.8107 66.03
SITE Museo_ Arqueolédxico do Castro d =2513 1.8738 €6.03
SITE Ateneo de Madrid =1=a98 1.5373 86.97
SITE Circulc de Bellas Artes_de Val -1.30 1= 3915 95.48
SITE Museo Nacional_ de Artes_Decora =047 0.5857 5.56
SITE Biblioteca municipal_de_Pasard =21 0.9369 66.03
SITE Casa Bardin -2.13 0.5369 66.03

f=E =

.AAmswmnmw
| Axis 1 - Negative Side:

-

NI

Diagrama de correspondencias:

5 _ ‘Tll:Iﬂ;:jL'i;,'"'--.-u'ui'ur||r'|u:;-'_ '._n::.rnd_:|'r:u'|i.'l.'fl'lé_1_llr:L1np‘.;l.n‘-.,-r_:..--q-'urhj-_.u;'-]-u'_ - il
' 55293 [sin_ideterminar] ]
o :
A SITE Institut_Valencia_d'Art_Modern :
SITE Museo Arqueulugicu de_Cordoba
SITE Fundacion_Joan_Mirg, |
SITE Sala_Azca
n | SITE Centro_José_Guerrero :
= SITE Centro_de_Arte_Palacio_ Aimud.-
=y SITE relessipim Lagrimcde ahie v
& SJ'TE Museo._ Nacm
o
“ Y 1 3 b R :
< ° SITE Circulo_de_Bellas_ARES| RIS gl
o SITE Centro_ Cuimrai Rafael A egm.:- Sala de expos#ci _Bilbao
uwy
2 éﬁE&s%&%mi%ﬁ%
E T SJ'TE Museu de Sanra Cru
O 9 7 SITE Ateneo_de_Madrid
SITE Cenrru_u‘e_Cunura_Anriguu_msros’rE
SITE Museo_de_Bellas_Ares_| u‘e_Se'.n?
=
' (SITE CaixaForum_Palma
£23812:_::0Iemivn_sin_determinar
o . _ . s :
[ [ [ [ [ [
20 135 1.0 035 0.0 0.5
Dimension 1 {24.2%)

1.0

:
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Si volvemos a realizar el AC y no marcamos draws labels for variables

obtenemos el siguiente diagrama de correspondencias:

o . _
EEEQS:Jsm_;determmar]
2
-— o o i
o |
o =
u‘_;! | H
[
—_ b
-0 ; o
2 : @
o 25924 antoni.tapies_i_puig
(A - Sk~ _
S S SRR 22137 _antonio_saura.
o [ :
C ) i 6664 _pablo_rliz_picasso
il = o
2 =
T,
E uy i e
() o o 2'15'1UZ_fFEIFICISEECI_dE!_gCI':.I'EI_".I'_|LIEIE!FITE!9‘°
& 2'1;598:_frann:isc:n_de_zurbarén
o 21618: 16380t peteesiabanumenEioTo
=
i
o
ﬂ?SEH2:_|::nlectiwn_sin_determinar
Ty
— T o
] H
[ [ [ [ [ [ [
2.0 -1.5 1.0 0.5 0.0 0.5 1.0
Dimension 1 (24.2%)
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Clasificacion ascendente jerarquica aplicada a un corpus de
documentos

Concepto de similaridad y distancia entre documentos.

Dos documentos son tanto mas similares entre si cuanto mayor es el niumero
de términos que comparten entre ellos. Igualmente dos grupos o clases de
documentos son tanto mas similares entre si cuanto mayor es el nimero de
términos que comparten entre ellas. A mayor similitud entre documentos o
clases menor distancia entre los mismos.

La clasificacion de documentos consiste en agrupar documentos o clases
similares.

Concepto de clasificacion jerarquica.

La clasificacidon jerarquica (hierarchical clustering) se emplea para constituir
grupos de elementos similares (clases o clusters). Los datos a partir de los
cuales se realiza la clasificacion son los valores binarios (0/1), cuantitativos o
cualitativos representados de una matriz del tipo elementos (filas) / variables
(columnas). En el caso de variables cualitativas se aconseja efectuar
previamente un analisis de correspondencias (AC).

La clasificacidn jerarquica tiene por objetivo agrupar clases o clusters para
formar una nueva, o bien separar alguna ya existente para dar origen a otras
dos, de tal forma que, si sucesivamente se va efectuando este proceso de
aglomeraciéon o divisién, se minimice alguna distancia o bien se maximice
alguna medida de similitud entre los clusters (Gutiérrez, Gonzalez, Torres, &
Gallardo, 1994).

Los métodos jerarquicos se subdividen en aglomerativos y disociativos. Cada
una de estas categorias presenta una gran diversidad de variantes.

1. Los métodos aglomerativos, también conocidos como ascendentes,
comienzan el andlisis con tantos grupos como elementos haya. A partir
de estas unidades iniciales se van formando grupos, de forma
ascendente, hasta que al final del proceso todos los elementos estan
englobados en un mismo conglomerado o cluster.

2. Los métodos disociativos, también llamados descendentes, constituyen
el proceso inverso al anterior. Comienzan con un conglomerado que
engloba a todos los casos tratados y, a partir de este grupo inicial, a
través de sucesivas divisiones, se van formando grupos cada vez mas
pequenos. Al final del proceso se tienen tantas agrupaciones como
elementos hay.
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La representacidn grafica de la clasificacion jerarquica es el dendrograma.

Full documents dendrogram
-
< |
r= ' i
£ 24 | o
i Fefe i
W [T il ik

Clasificacion ascendente jerarquica.

Sea n el conjunto de elementos de la muestra y sea K el nivel de
aglomeracién; el nUmero de clases o grupos del nivel de aglomeracién K = 0,
sera n grupos (se inicia la agrupacion de elementos con tantos grupos como
elementos hay).

En el siguiente nivel se agruparian aquellos dos elementos que tengan la
mayor similitud (o menor distancia), resultando asi (n - 1) grupos; a
continuacion, y siguiendo con la misma estrategia, se agruparian en el nivel
posterior aquellos dos elementos (o clusters ya formados) con menor distancia
o mayor similitud; de esta forma, en el nivel K = L tendremos (n —= L) grupos
formados.
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Si se continla agrupando de esta forma, se llega al nivel K = (n - 1) en el que
s6lo hay 1 grupo, [n - (n - 1) = 1], formado por todos los individuos de la
muestra.

Clasificacion ascendente jerarquica con RTemis.

La clasificacidn ascendente jerarquica en Rtemis se puede realizar sobre la
matriz de documentos-términos (full document-term matrix) o tabla lexical
completa (TLC), o sobre la tabla lexical completa agregando variables (TLA)
(aggregate document-term matrix by variables). Es también posible realizar la
clasificacion ascendente jerarquica empleando las dimensiones o factores del
analisis de correspondencias.

Iniciado la clasificacion ascendente jerarquica aparece un cuadro de dialogo
donde seleccionar:

a) usar la matriz de documentos-términos (eliminando los términos no
presentes en mas de un porcentaje (%) de documentos a fijar en el
cuadro).

b) usar las dimensiones (factores) del analisis de correspondencias.

R Run Hierarchical Clustering @

@ Use full document-term matrix

Remuowve terms missing from more than (% of docurmnents): 9a8.0 il
(Terms present in at least 28 docurments will be retained in the analysis.)
Use dimensions of correspondence analysis

2
Retain dimensions from 1 to |

@A}ruda | | Jﬁkceptar

| w Cancelar

47



Tutorial de R-Text Mining Solution Dr. José Pino-Diaz
Universidad de Malaga

El cuadro de didlogo dispone de la opcidn de Ayuda en la que se explica el
método de Hierarchical clustering empleado en RTemis:

corpusClustDlg {RemdrPlugin.temis} R Documentation
Hierarchical clustering of a tm corpus
Description

Hierarchical clustering of the documents of a tm corpus.

Details

This dialog allows creating a tree of the documents present in a tm corpus either based on its document-term
matrix, or on selected dimensions of a previously run correspondence analysis (if no correspondence analysis has
been performed, the relevant widgets are not available). With both methods, the dendrogram starts with all
separate documents at the bottom, and progressively merges them into clusters until reaching a single group at
the top.

Technically, Ward's minimum variance method is used with a Chi-squared distance: see hclust for details about
the clustering process.

The first slider allows skipping less significant terms to use less memory with large corpora. The second allows
choosing what dimensions of the correspondence analysis should be used, which helps removing noise to
concentrate on identified caracteristics of the corpus.

Since the clustering by itself only returns a tree, cutting it at a given size is needed to create classes of

documents: this is offered automatically after the dendrogram has been computed, and can be achieved as many
times as needed thanks to the Text Mining-=Hierarchical clustering-=Create clusters... dialog.

See Also

heluse, dist, corpusCallyg, removeSparseTerms, DocumentTernMacrix, createClustersDlg

[Package RcmdrPlugin.temis version 0.7.5 Index]

Una vez elegido el conjunto de documentos sobre los que hacer la clasificacion
jerarquica se acepta y nos aparece una ventana informativa:

R Information @

b 2305 documents have been skipped because they do not include any
' occurrence of the terms retained in the final document-term matrix.
Their list is available in the "Messages” area.

Increase the value of the 'sparsity’ parameter if you want to include
them,
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Se acepta y aparecen dos ventanas:
13) el dendrograma completo antes de crear los clusters en el cuadro Create

clusters (siguiente ventana)

Full documents dendrogram

150 200 250 300 350
| | | | |

Within-cluster variance

100
|

23) el cuadro de didlogo Create clusters:

R Create Clusters (3]
Clusters creation:
15

Number of clusters to retain: |
Documents specific of clusters:

Maximum number of documents to show per cluster: |5 il
Terms specific of clusters:

Show terms with a probability below (%:): 10 il

Only retain terms with a number of occurrences above: |2 il

Maximum number of terms to show per cluster: 20 il

@ Ayuda q{? Aceptar ] ‘ w Cancelar
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Se fijan los siguientes parametros:
a) El niumero de clusters o clases a retener en el analisis.

b) El nUmero maximo de documentos por clase a obtener en el informe
del Hierarchical clustering.

c) Retener términos con una probabilidad por debajo (%) del valor fijado.
d) Retener términos con una ocurrencia por encima del valor fijado.

e) El nUmero maximo de términos a obtener en el informe.

Fijados los parametros se acepta y se obtiene:

a) el informe de la clasificacidén jerarquica ascendente:

R Hierarchical Clustering EI@
Hierarchical clustering of 446 documents using 9 terms (Ward's method with Chi-squared distance). = (C::Uz:e“lsum"ﬂﬂr)‘ s
uster 1:
123
Clusters summary: 20
1 2 3 4 5 3 7 8 5 10 B =
Number of documents 165.0 67.0 60.0 20.0 32.0 9.0 6.0 18.0 5.0 3.0 110
% of documents 37.0 15.0 13.5 4.5 T 2.0 AptH] 4.0 1l a B 138
Within-cluster variance o0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 3:9 0.0 4.1 Cluster 2:
11 12 13 14 5 14
Number of documents 2.00 T.0 22.0 21.0 T.0 25
% of documents 0.45 1.6 i) 4.7 1.6 g1
Within-cluster variance 0.00 4.1 .0 0.0 0.0 igf
Terms specific of cluster 1: %zms‘
% Term/Level % Level/Term Glocbal % Level Global t wvalue 353
55293: [=in determinar] a9 59 10.2 165 166 Inf 462
23812:_colectivo_sin_determinar 0 1] - 0 &7 -3.5 UGS
21610:_francisco_de_goya_y_lucientes 1] o] 4.0 0 65 -3.4 748
6664:_pablo_ruiz picasso o o 3nd 0 64 =34 Cluster 4:
16189:_peter paul rubens o 0 2.5 o 40 -2.4 350
21598:_ francisco_de_zurbaran o o] 2.1 o 34 -2.2 g18
21618:_bartolomé_esteban murillo o o 2.1 0 34 -2.2 380
22131: antonioc saura 0 0 1.8 0 30 -2.0 8L
25924: antoni_tapies i puig 0 0 1.8 0 23 -1.9 _5 .
Cluster 5

En el informe nos aparece en primer lugar datos sobre el analisis efectuado:

Hierarchical clustering of 446 documents using 9 terms (Ward's method
with Chi-squared distance).

Y a continuacion el resumen del analisis:

Clusters summary:
1 2 3 4 5 & 7 a8 E] 10
Number of documents 165.0 67.0 c0.0 20.0 3z2.0 5.0 6.0 1.0 5.0 5.0
% of documents 37.0 15.0 13.5 4.5 7.2 2.0 1.3 4.0 1.1 1.1
Within-cluster variance 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 3.9 0.0 4.1
11 12 13 14 15
Number of documents 2.00 7.0 22.0 21.0 7.0
% of documents 0.45 1.6 4.9 4.7 1.6
Within-cluster variance 0.00 4.1 0.0 0.0 0.0
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En el sumario, para cada cluster o clase figura su nimero de documentos, el
porcentaje de documentos sobre el total analizado y la varianza dentro de la
clase.

El informe de cada cluster comprende el listado de términos especificos. Para
cada término figuran los siguientes datos:

e 9 Term/Level = (%) N° de ocurrencia del término en la clase sobre el total de las
ocurrencias de todos los términos que aparecen en la clase.

e 9 Level/Term = (%) N©° de ocurrencias del término en clase sobre el total de
frecuencias del término en el corpus.

e Global % = (%) N° de ocurrencias del término en el conjunto del corpus sobre el total
de ocurrencias de todos los términos del corpus.

e Level = Numero de ocurrencias del término en la clase.
e Global = Niumero de ocurrencias del término en todo el corpus.

e tvalue = Parametro del valor del test (si este valor es positivo el término esta
sobrerrepresentado, si es negativo el término estd subrepresentado)

e Prob. = Probabilidad de obtener el término en el conjunto del corpus.

Terms specific of cluster 11:
% Term/TLevel % Level/Term Global % Level Global

24053:_josé_camardn_y_boronat 5.3 50.0 0.12 1 2
24324: juan martinez montafiés 5.3 50.0 0.12 1 2
23575: alonso berruguete 5.3 33.3 0.18 1 3
23588:_francisco_herrera_el viejo 5.3 33.3 0.18 1 3
24318:_guido_reni 5.3 33.3 0.18 1 3
24320:_giovanni_francesco_barbieri, guercino 5.3 33.3 0.18 1 3
24046:_josé_antolinez 5.3 25.0 0.25 1 4
21598: francisco_de zurbaran 10.5 5.9 2.09 2 34
16189: peter paul rubens 10.5 5.0 2.46 2 40
21823: juan de valdés leal 5.3 14.3 0.43 1 7
24051:_mariano_salvador_maella 5.3 12.5 0.49 1 a

t wvalue Prob.

24053:_josé_camardn_y_boronat 2.0 0.023
24324: juan martinez montafiés 2.0 0.023
23575: alonso berruguete 1.8 0.035
23588:_francisco_herrera_el viejo 1.8 0.035
24318:_guido_reni 1.8 0.035
24320:_giovanni_francesco_barbieri, guercino 1.8 0.035
24046:_josé_antolinez 1.7 0.046
21598:_francisco_de_zurbaran 1.6 0.058
16189: peter paul rubens 1.4 0.078
21823: juan de valdés leal 1.4 0.07%
24051:_mariano_salvador_maella 1.3 0.050

Documents specific of cluster 11:
Chi2 dist. to centroid

659 152.5
306 188.3
659

16189:_Peter Paul Rubens 21598 _Francisco_de_Zurbaran 21823:_Juan de_Valdés Leal 23579 Alonso_Berruguete 23588:_Francisco_Herrera_el Viejo 24046;_José_Antolinez
24051;_Mariano_Salvador_Maella 24053;_José_Camardn_v_Boronat 24114 Juan Bautista Romero 2434

306
16189:_Peter Paul Rubens 16195:_Clandio_de_Lorena 21598:_Francisco_de_Zurbaran 24317:_Gregorio_Hernandez 24318:_Guido_Reni
24320._Giovanni_ Francesco_Barbieri, Guercino 24323 Gregorio_Fernandez 24324:_Juan_Martinez Montariés 24325; MichelangeloMerisi da_C

Ademas, el informe del cluster se completa con los documentos que lo
componen (con indicacidon de la distancia de cada documento al centroide del
cluster).
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b) el dendrograma:

Clusters dendrogram
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La clasificacién jerarquica ascendente agrupa a los documentos en clusters
segln su similaridad, esto se visualiza en el dendrograma.

Los documentos similares, con términos comunes, son clasificados en el mismo
cluster. Dependiendo de los documentos que lo forman, el cluster resultante
tiene una varianza interna determinada; cuanto mas similares sean los
documentos menor sera la varianza interna.

Los clusters se van uniendo de abajo a arriba (el cluster resultante agrupa a
los documentos de los clusters que se unen), de manera que se observa como

52




Tutorial de R-Text Mining Solution Dr. José Pino-Diaz
Universidad de Malaga

a modo de ramas se unen en otras ramas hasta que quedan dos que se unen
arriba en una sola (este tronco comun es el corpus completo).

Dos clusters son mas similares entre si cuanto mas cerca de la base del
dendrograma se unen en una sola rama (mas cerca de la base supone una mas
baja varianza dentro del cluster que se forma por la unién de estos dos);
conforme ascendemos en el dendrograma la varianza interna en los clusters
aumenta.
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Ayuda a la interpretacion del Analisis de Correspondencias y
de la Clasificacion ascendente jerarquica

Como ayuda a la interpretacion de la proximidad entre dos términos en el
diagrama de correspondencias se puede analizar el contexto de utilizacién de
ambos términos. Para ello se crea un subcorpus con los documentos que
contienen esos términos y se visualiza el conjunto de documentos que lo

forman.

a) Creacién de subcorpus a partir de determinados términos o de una

variable. Esto permite estudiar el contexto de uso del término elegido.

iques Graphes Modéles Distributions | Analyse textuelle | Outils  Aide

= I rt
} [  Editer } l i€} Visualiser ] I mFO €r un Corpus '
- Afficher le corpus actif

Dictionnaire des termes

Charger les variables du corpus Gestion du corpus

Sélectionner cu exclure des termes... Distribution des docurments

Recoder une variable temporelle... Analyse descriptive du lexique

* ¥y v v v

I Restreindre le corpus 2 A partir de termes...
A partir d'une variable... ique
dtm) Restaurer le corpus enregistré ort
R Subset Corpus by Terms (3]
Keep documents containing one of these terms (space-separated):
€_esteban_rurillo 1618%:_peter_paul_rubens |at Ieastll il time(s)
Exclude documents containing one of these terms (space-separated):
at Ieastll il time(s)

(Only documents matching both conditions will be retained in the new corpus.)

¥ Save original corpus to restore it later

| @? Aceptar

| * Cancelar

> corpus

<<VCorpus>>

Metadata: corpus specific: 3, document lewvel (indexed): 31
Content: documents: 56

> dtm

<<DocumentTermMatrix (documents:
Non-/sparse entries: 4627270802

56, terms: 4544)>>

Sparsity : 100%
Maximal term length: T8
Weighting : term frequency (tf)
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R Current Corpus

[P o

301

23588:_Francisco_

306

24325- Michelangelo Merisi da C

313

23660:_Antonio_Moro 24046-_Jo

314

23660:_Antonio_Moro 24046:_Jo

Current corpus contains 56 documents and 4844 terms.

21610:_Francisco_de_Gova_v_Lucientes 21618: Bartolomé_Esteban Murillo 23579:_Alonso_Berruguete 23580:_Luis de Vargas
23581:_Pellegrino_Tibaldi 23582: Pablo_de Céspedes 23583:_Blas_del Prado 23584: Angelino_Medoro 23587:_Francisco_Pacheco

16189:_Peter Paul Rubens 16193: Claudio_de_Lorena 21598:_Francisco_de_Zurbaran 24317:_Gregorio_Hernandez 24318:_Guido_Reni
24320:_Giovanni_Francesco Barbieri._Guercino 24323:_Gregorio_Femandez 24324;_Juan Martinez_Montariés

16189 Peter Paul_Rubens 16195;_Claudio_de_Lorena 21598:_Francisco_de_Zurbardn 21605;_Anton Van_ Dick
21610;_Francisco_de_Gova_v_Lucientes 21618;_Bartolomé_Esteban_Murillo 21786:_Paolo_Veronese 23658:_Juan_van der_Hamen_v_Ledn

16189: Peter Paul Rubens 16193: Claudio_de_Lorena 21598:_Francisco_de Zurbaran 21605:_Anton Van Dick
21610:_Francisco_de_Govya_y_Lucientes 21618: Bartolomé_Esteban Murillo 21786 Paolo_Veronese 23658 _Juan van der Hamen v Ledn

»
[
=
=

[

»

m

También se pueden interpretar mas finamente las proximidades graficas entre
los términos realizando el analisis descriptivo del subcorpus.

Modelos  Distribuciones

[_/ Editar conjunto de datos

nary

lang
rEprocessing

rop=FALSE]

Text mining | Herramientas Ayuda
Import corpus..
Show current corpus
Terms dictionary r
Manage corpus r
Distribution of documents r

Descriptive analysis of vocabulary *

Correspondence analysis r
Hierarchical clustering r
Export results to report r

(== =]

elo: | £ <Mo hay modelo activn>|

M aBh(
subtitu

Vecabulary summary...
Dissimilarity table...
Muost frequent terms...
Terms specific of levels...

Analysis of chosen terms...

Terms co-occurring with chosen terms...
Termporal evolution of chosen terms...

=—=

'\1:* Ejecutar
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