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RESUMEN

Debido a la gran cantidad de datos textuales que se generan constantemente, los
investigadores se enfrentan con la necesidad de clasificarlos y analizarlos, aunque existen
diferentes técnicas y herramientas computacionales para facilitar su estudio. En esta tesis se
proporciona un procedimiento metodoldgico, asi como su herramienta computacional para
el andlisis de corpus cronoldgicos. Nuestro interés se centra en modelizar la estructura del
corpus y clarificar el flujo de su vocabulario.

La metodologia propuesta continia con la linea metodolégica desarrollada por|Bécue-
Bertaut| (2014) la cual combina los métodos multidimensionales clasicos para el andlisis
de datos con los métodos para el estudio de la estructura y la evolucién de los corpus.
Para modelizar la estructura del corpus y clarificar el flujo de su vocabulario, el corpus se
segmenta en tres partes, de acuerdo a las funciones que desempenan las palabras: vocabu-
lario especializado o local, que es inducido por el tema tratado, pero que también marca la
estrategia evolutiva del corpus; vocabulario estable, conformado por las palabras utilizadas
de forma regular a lo largo del corpus y, vocabulario aleatorio, formado por las palabras
herramientas en general, como preposiciones y determinantes. En la descomposicién del
vocabulario segun las funciones de las palabras, proponemos una metodologia que combina
el indice de reparto del vocabulario, las palabras caracteristicas cronoldgicas y una prueba
de bondad de ajuste para la distribucién de Poisson. Después se analiza el vocabulario espe-
cializado y la metodologia propuesta sigue la idea desarrollada por Benzécri (1973, 1981)),
implementada en el método de Andlsis de una Matriz de Datos (AMADO), e incorpora un
nuevo procedimiento que consiste en: primero, ordenar todas las palabras especializadas:
a) por sus coordenadas sobre la primera dimensién de un Anélisis de Correspondencia
(AC) y b) de acuerdo con el documento o segmento de documentos caracterizados por las
palabras caracteristicas cronolégicas; segundo, visualizar el vocabulario que determina la
evoluciéon a través de los graficos de Bertin y, tercero, mostrar la estructura del modelo
o esquema de evolucién cronolégica mediante AC. Los resultados que se obtienen mues-
tran las ventajas que ofrece el andlisis de los datos a través de un enfoque cronolégico al
responder a preguntas como: ;Cudles son los temas mas relevantes? ;Existe evoluciéon en
el vocabulario? ;Qué es lo que determina su evolucién? ;El corpus esta bien organizado?
Existe diversidad tematica? ;Qué papel desempena cada una de las palabras segin su
funcién? ;Cuéles son las palabras que permiten evolucionar al corpus?

Los resultados se muestran mediante el andlisis de una base bibliografica y de un
texto retérico. La metodologia fue implementada en un conjunto de funciones programadas
en R y puede ser aplicada a cualquier tipo de corpus.






ABSTRACT

Due to the huge amount of textual data that is persintently generated, researchers
are obliged to classify and analize them, even though there are different ways as well as
computing tools to facilitate their study. In this thesis a procedure method as well as its
computing tools are given in order to analyze chronological corpus. Our goal is focused
mainly in analysing the corpus structure and clarifying the vocabulary flow.

The proposed statistical methodology follows the one described by Bécue-Bertaut
(2014) which allows the combination of classic multidimensional methods for data analysis
with those that study the structure and evolution of corpus. In order to achieve this goal,
the corpus is divided in three parts, according to the function of the words: specialized
or local vocabulary, according to the addressed issue, which marks the evolutive corpus
strategy; steady vocabulary, including those words used on a regular basis throughout the
corpus and, random vocabulary, including those tool words like prepositions, conjunctions
and so on. According to the words functions we suggest a methodology that combines the
vocabulary index, the chronological characteristic words and a goodness of fit test for a
Poisson distribution. After specialized vocabulary is analyzed and proposed methodology
follows the idea developed by Benzécri (1973, 1981), implemented in the method of Analysis
of a Data Matrix (AMADO), and incorporates a new procedure consisting of: first, order
all specialized words: a) by theirs coordinates on the first dimension of a Correspondence
Analysis (CA) and b) according to the document or segment documents characterized by
the chronological characteristics words; second, display the vocabulary that determines the
evolution through Bertin’s Grafics and third, show the model structure or chronological
evolution scheme by AC. The results obtained show the advantages of the analysis of
data through a chronological approach to answer questions such as: What are the most
important issues? Is there evolution in the vocabulary? What determines its evolution?
The corpus is well organized? Is there thematic diversity? What role do each of the words
according to their function? What are the words that allow evolve the corpus?

The results are shown by analyzing a bibliographic base and a rhetorical text. The
methodology was implemented in a set of functions programmed in R and can be applied
to any type of corpus.
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CapriTULO 1

INTRODUCCION

1.1 MOTIVACION

Los investigadores se enfrentan constantemente con la necesidad de estudiar, analizar
y clasificar grandes volimenes de datos textuales. De una manera mas o menos artesanal,
seleccionan la informacién que consideran relevante para su investigacién. Este proceso, a
medida que va generando més informacién sobre diversos temas, se vuelve méas complejo
y conlleva un esfuerzo considerable por parte de los investigadores.

Los métodos estadisticos multidimensionales constituyen una herramienta importan-
te para el tratamiento de textos. Estos métodos han surgido como resultado del estudio
cuantitativo de los textos literarios, por una parte, y de las aportaciones metodologicas
desarrolladas por la Escuela Francesa de Anélisis de Datos, por otra. Ademés, los avan-
ces en la ciencia de la computacién y el desarrollo de sistemas informaticos, desarrollados
con fines especificos, hacen posible la manipulacién y el andlisis estadistico de grandes
volimenes de informacion textual.

Desde los anos cincuenta se han propuesto metodologias y herramientas compu-
tacionales que incluyen técnicas estadisticas para agilizar y potenciar el estudio de textos
mediante procesos automatizados. Esta tesis tiene como finalidad proporcionar un proce-
dimiento metodoldgico y su herramienta computacional para facilitar el andlisis de corpus
cronolégicos. El objetivo principal es modelizar la estructura de un corpus y clarificar el
flujo de su vocabulario.

Las razones principales que motivaron el desarrollo de esta tesis fueron:

= Proporcionar una herramienta mas completa para el analisis de textos que incor-
pore métodos estadisticos ya existentes y de gran utilidad en el andlisis de corpus
cronolégicos tales como:

e Anélisis Factorial Multiple de Tablas de Contingencia (AFMTC; Bécue-Bertaut
y Pages| 2004}, 2008)

e Clasificacién Cronolégica (CC; |[Legendre y Legendre, [1998)

e Clasificacion con Restriccién de Contigiiidad (CCC; Legendre y Legendre, [1998)

e Palabras Jerarquicas (PJ; Bécue-Bertaut et al., [2014])

e Palabras Caracteristicas Cronoldgicas (PCC; Lebart et al., 2000} 1998)

e Crecimiento Especifico del Vocabulario (CEV; [Lebart et al., |1998))
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e Indice de Reparto del Vocabulario (IV; |[Hubert y Labbé, |1990a.b),

que no se han implementado en ninguno de los paquetes que facilitan el andlsis de
datos textuales y que estan disponibles en el CRAN de R, tales como: Text Mining
(Feinerer}, 2008; |[Feinerer y Hornik, 2012), koRpus(Michalke, 2014) y textometry (Loi-
seau et al., 2014) y RemdrPlugin.temis (Bouchet-Valat y Bastin) 2013]).

= Implementar un procedimiento metodolégico para el andlisis de textos, desde un
punto de vista cronolégico, mediante el desarrollo de macro funciones que combi-
nen diferentes métodos, faciliten el andlisis y proporcionen informacién relevante del
corpus estudiado.

e MacroBiblio: andlisis de bibliografia cientifica
e MacroCaChcpc: andlisis de encuestas con preguntas abiertas

e MacroTxChrono: andlisis de textos no estructurados

La metodologia que proponemos parte de la metodologia propuesta por Bécue-
Bertaut| (2014)) que combina los métodos multidimensionales cldsicos para el andlisis de
datos y los métodos para el estudio de la estructura y evolucion de los corpus cronolégicos,
de tal manera que se ofrece la posibilidad de introducir el factor tiempo (cronologia) al
analisis, para establecer criterios de medicién que faciliten la busqueda de los temas mas
relevantes del campo de estudio, la definicién de las funciones de las palabras segin su uso,
el flujo del vocabulario y su relevancia a través del tiempo.

Para el desarrollo de la metodologia propuesta, el primer factor a considerar en el
analisis de corpus cronoldgicos es la codificacion de los datos. El corpus se codifica en
una tabla de frecuencias documentosxpalabras, comtinmente conocida como tabla léxica
para el andlisis textual (Lebart et al.,|1998)). Las variables contextuales relacionadas con la
tabla léxica se codifican en una tabla Documentosx variables-contextuales. Estas ultimas
juegan un papel esencial porque permiten hacer andlisis agregados de la tabla léxica. La
integraciéon de ambas tablas constituye una tabla multiple (Figura .

Tabla |éxica Variables
Palabras contextuales
(2]
S
5
£ X Y
>
(&)
o
o

Figura 1.1: Tabla multiple
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La estructura de la tabla multiple permite la implementacién de los diferentes méto-
dos, de acuerdo con el objetivo que se persigue. Por ejemplo, para la obtencién de los
temas mas relevantes, el Andlisis de Correspondencias (AC; Benzécri, [1973, |1981; |Lebart
et al.l [1998; Murtagh, [2005) es una herramienta esencial en la organizacién de la tabla
de frecuencias documentos x palabras; proporciona un resumen de las similitudes entre los
documentos y una descripcion de la asociacién entre palabras, de tal manera que, las pa-
labras que estan intimamente relacionadas pueden usarse, frecuentemente, en los mismos
documentos y, todos estos documentos juntos, dado su grado de homogeneidad en el uso
del vocabulario, abordan un tema especifico (Benzécri, 1981). En este sentido, el hecho
de identificar las palabras que definen cada tema y los documentos relacionados con cada
uno de ellos, hace del AC una herramienta 1til en el anélisis de corpus con una estructura
similar a la expuesta anteriormente (Bansard et al., 2007; Kerbaol et al., 2006 Kerbaol y
Bansard, [2000; Morin, 2004, [2006; Rouillier et al., 2002} [Sili¢ et al., 2012).

Para seguir la evolucién del vocabulario en el tiempo, se utiliza el método llamado
Anélisis Factorial Miltiple de Tablas de Contingencia (AFMTC; Bécue-Bertaut y Pages|
2004, 2008)). E1 AFMTC ofrece la posibilidad de introducir la cronologia como una columna
activa en el andlisis y describir los documentos tanto por su vocabulario, parecido a AC,
como por su cronologia. La estructura de la tabla multiple que se va a analizar yuxtapone
una tabla léxica con tantas columnas como palabras y la cronologia (una tabla cuantitativa
reducida a una sola columna, correspondiente a los anos de publicacién). AFMTC da un
papel activo a ambos conjuntos, pero equilibrando su influencia en el andlisis global. Si
existe una relacién entre la cronologia y el vocabulario, se proporciona un primer eje
altamente correlacionado con la cronologia (Bécue-Bertaut, 2014; Bécue-Bertaut et al.,
2008). Ademsés la representacién superpuesta de los documentos, ya sea desde el punto de
vista de la cronologia o del vocabulario, facilita encontrar los documentos que, desde el
punto de vista de su vocabulario, estdn méas avanzados a su cronologia. Estos documentos
los llamamos “articulos pioneros”.

Para definir las funciones de las palabras es necesario dividir el corpus en: vocabulario
local especializado, vocabulario regular o estable y vocabulario aleatorio. La metodologia
propuesta combina el indice de reparto del vocabulario propuesto por [Hubert y Labbé
(1990aybl), las palabras caracteristicas cronolégicas (Lebart et al., 2000} 1998) y una prueba
de bondad de ajuste para la distribucién de Poisson. Para modelizar la estructura del
corpus y mostrar el flujo argumentativo del vocabulario, se trabaja sélo con el vocabulario
especializado y se sigue la metodologia propuesta por Benzécri (1973, |1981)) e implementada
en el método para el Andlisis de una Matriz de Datos (AMADO) (Chauchat y Risson] (1995)
y se incorpora un nuevo procedimiento que consiste en ordenar las palabras especializadas:
primero, por sus coordenadas en la primera dimensiéon de un AC y segundo, de acuerdo
con el documento o segmento de documentos caracterizados por las palabras. Después,
mediante un AC, se pone de relieve la estructura del modelo de evolucién cronolégica vy,
a través de los graficos de Bertin| (1973, 1977, |1981) se hace una representacién visual del
vocabulario que le da evolucién al corpus.

Aunque la metodologia propuesta puede ser aplicada a cualquier tipo de corpus, la
prioridad se asigna a corpus bibliogréaficos, compuestos de articulos cientificos y a textos
tnicos no estructurados (como un discurso retérico y/o argumentativo). El objetivo es
mostrar las ventajas que ofrece el andlisis de los datos a través de un enfoque cronolégico.
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En el caso de una base bibliografica, la metodologia propuesta pretende responder
a las siguientes preguntas: ;Cuédles son los temas mas relevantes de la investigacion? ;Los
temas estan relacionados con los anos, autores, revistas, pais, etc.? jExiste evolucion en el
vocabulario? ;Qué es lo que determina su evolucién? ;Cuédles son los articulos pioneros?

Por otro parte, cuando se analiza un texto unico, se busca poner de relieve su estruc-
tura y proporcionar informacién sobre su construccién. La metodologia trata de solucionar
los siguientes interrogantes: ;El discurso esta bien organizado? ;En cuantas partes se pue-
de dividir? ;Existe diversidad tematica? ; Qué papel desempena cada una de las palabras?
,Cuales son las palabras que permiten evolucionar al discurso?

1.2 ESTRUCTURA DE LA TESIS

En esta tesis se presenta la metodologia para el andlisis de textos cronolégicos y las
funciones programadas en R, donde fue implementada la metodologia. En el capitulo 2,
se resumen los métodos multidimensionales cldsicos para andlisis textual que respaldan
nuestro enfoque: métodos de analisis factorial general (Anélisis de Correspondencias (AC)
y Analisis Factorial Multiple (AFM)) y Clasificacién Jerdrquica (CJ). En el capitulo 3, se
resumen los métodos para el estudio de corpus cronolégicos tales como: Analisis Factorial
Muiltiple de Tablas de Contingencia (AFMTC), Clasificacién Cronolégica (CC), Palabras
Caracteristicas (PC), etc. En el capitulo 4, se propone la “metodologia para determinar las
funciones de las palabras y modelizar la estructura del corpus. En el capitulo 5, se hace una
aplicacién de la metodologia a una base de datos bibliografica. En el capitulo 6, se aplica
la metodologia a un texto unico no estructurado (discurso argumentativo). En el capitulo
7, se analiza las funciones de las palabras, mediante la aplicacién a un discurso y a una
base bibliogréafica. En el capitulo 8, se describen las relaciones entre las funciones y se hace
una demostracién de las dos macro funciones utilizadas en los capitulos 5 y 6 (MacroBiblio
y MacroTxCrhono) y, finalmente, en el capitulo 9 se exponen las conclusiones principales
de esta tesis.



CapriTULO 2

METODOS MULTIDIMENSIONALES
CLASICOS EN ANALISIS TEXTUAL

El Analisis estadistico de datos textuales desarrollado con un enfoque multidimensio-
nal, a partir de las aportaciones de Jean Paul [Benzécri (1973|1977, |1981)), ha permitido el
estudio de textos de diversos tipos mediante la aplicacién de métodos de Anadlisis Factorial
General (AFG) y Clasificacién a tablas de contingencia Documentosx Palabras.

La metodologia presentada en esta tesis se basa en las técnicas estadisticas multidi-
mensionales desarrolladas por la Escuela Francesa de Analisis de Datos. En este capitulo se
presentan los métodos y sus propiedades, ya que seran utilizados en los siguientes capitulos.

2.1 ANALISIS FACTORIAL GENERAL

2.1.1 NOTACION Y PRINCIPALES ASPECTOS

El Anélisis Factorial General describe el proceso comun a todos los métodos en ejes
principales (Lebart et al.,|1997); ofreciendo un enfoque geométrico para extraer y visualizar
la informacién de la matriz de datos.

La notacién y los principales aspectos se pueden resumir en los siguientes pasos:

= Dada una tabla X con [ filas y J columnas, se consideran dos nubes: la nube de
puntos-fila, N; en R’ y la nube N; en R’. Los pesos de las filas Dy, también usados
como métrica en el espacio de las columnas y los pesos de las columnas Dy, también
usados como la métrica en el espacio de las filas.

= Se buscan los ejes de mayor inercia, llamados ejes principales, de las nubes Ny y Nj.
En Ny (resp. Ny), los vectores propios us (resp. zs) son vectores en R (resp. R! )
que satisfacen las siguientes ecuaciones:

XTDiXDjus = A\sug (2.1)
con la restriccién ||us||p, = uTDjus = 1.

XD;jXTDyzs = \,zs (2.2)
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con la restriccién ||zs||p, = z2 Dyzs = 1.

= N;y Ny se proyectan sobre los ejes de maxima inercia: las coordenadas de los puntos
de N (resp. Ns) sobre el eje s constituyen el I — factor de rango s (resp. J — factor),
denotado Fs (resp. Gs):

Fs = XDjus. (2.3)

Gs = XTDyz,. (2.4)

» La proyeccién de la fila i (resp. columna j) sobre el eje de rango s en R (resp. RY)
se puede calcular a partir de las coordenadas Ny (resp. Ny) sobre el eje de rango s
en R’ (resp. R7) mediante las formulas de transicién.

Fs = XD3G\; /2 (2.5)

G; = XTDF A1/ (2.6)

2.1.2 ESQUEMA DE DUALIDAD DEL ANALISIS FACTORIAL GENERAL

Nube Ny Nube N

Espacio R/ RY

Métrica Dy D;

Datos X XT

Pesos Dy Dy

Ejes de inercia U Z

Ecuacién XTD;XD;U = UA XD;XTD{Z = ZA (2.8)

(2.7)

Ortonormalidad UTDh;U =1d ZTDiZ =1d

Factores F =XD;U G =XTD;Z

Ecuaciones XD;XTD{F = FA (2.9) XTDi{XD;G = GA
(2.10)

Ortogonalidad FTD;F = A GTD;G =A

Relaciones de transicién F = XD;GA~1/2 G = XTDFA /2

Tabla 2.1: Esquema general de AFG

El esquema general para AFG expuesto por Escofier y Pages| (1992) se resume en la
Tabla El Analisis de Correspondencias (AC) y el Anélisis Factorial Multiple (AFM)

se pueden ver como casos particulares del AFG.
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2.1.3 HERRAMIENTAS E INDICADORES PARA LA INTERPRETACION

Las herramientas méas importantes que ayudan en la interpretacién de los resultados
de los métodos de andlisis factorial son:

» Varianza explicada por el factor: es igual al cociente entre la inercia proyectada
y la inercia total. Para el factor s es igual a

_ A
ZSES As ‘

multiplicada por 100, este indicador da el porcentaje de inercia expresado por el
factor de rango s.

(2.11)

» Contribucién de un elemento a la inercia del eje s: las filas (resp. las columnas)
contribuyen a la inercia del eje s mediante

D;1F?
125 %100 (2.12)
S
DJG52
= X 100, (2.13)
S

s Calidad de la representacion: la fila 7 en el factor s puede ser medida por la
distancia entre el punto en el espacio y la proyeccién sobre el factor
_ Inercia proyectada de i sobre us

Its(i) = = c0s%6? 2.14
alts (i) Inercia total de i cos 0 ( )

donde 67 es el dngulo entre Oi (vector que conecta el origen al punto i) y us.

2.2 ANALISIS DE CORRESPONDENCIAS

El AC fue propuesto por Benzécri (1973, 1981) como un método inductivo para
trabajar con datos textuales. El punto de partida es codificar el corpus en una tabla
de frecuencias documentosx palabras X, llamada tabla léxica. Los documentos pueden ser
textos, cuando el corpus estd dividido en textos; capitulos, cuando se trata del andlisis de un
libro; abstracts, cuando se trata de un estudio bibliografico; secuencias cortas, como frases,
cuando se analiza un solo texto, etc. Entre los resultados, se privilegian las representaciones
gréaficas. El término general de la tabla léxica x;; contiene la frecuencia de la palabra j
en el documento 3. Zi[:l Zj]:1 zi; = n, siendo n el total de ocurrencias. El margen de las

columnas contiene la frecuencia total de las palabras j, = ; = Zi[:l xij 7 =1,...,J. El

margen de las filas contiene la longitud de los documentos i, x; = ZJ

j=1 Tij 1= 1,...,[.

La tabla de frecuencias X es transformada en una tabla de proporciones P con el
término general

P = [py] = -] (2.15)
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Ei[zl Z}'le pi; = 1. Los margenes de las filas y columnas de P estdn dados por
Di. = Z}Ll Dij Y Pj = Zi[:1 pij (matriz Dy y Dy, respectivamente). Los perfiles-fila y
perfiles-columna se expresan como (p;;/pj,j = 1,..1) y (pij/pi.,t = 1,...J). Cada perfil-
fila ¢ estd ponderado en relacién a la proporcién de sus ocurrencias sobre el total de
ocurrencias, esto es: p;. = Z;-le Dij, simétricamente el perfil-columna j estd ponderado por

I
Pj =D i—1Pij-

2.2.1 EQUIVALENCIA DISTRIBUCIONAL Y DISTANCIA CHI-CUADRADO

Una distancia entre perfiles sobre I (respectivamente, J ) estd definida de tal manera
que la distancia entre dos filas (respectivamente, dos columnas), es cero cuando los perfiles
asociados son iguales y pequena cuando son similares. Se llama sindénimos distribucionales
a las filas y columnas con perfiles idénticos. Las distancias deben también cumplir el
principio de equivalencia distribucional. Este principio establece que la distancia entre dos
filas 7 e i no cambia si se fusionan dos columnas j y j que son sinénimos distribucionales.
Simétricamente, la distancia entre dos columnas j y j/ no cambia si se fusionan dos filas &

N
ei.

El principio de equivalencia distribucional condujo a |Benzécri| (1973, 1977, 1981)) a
escoger las siguientes distancias al cuadrado entre filas y entre columnas

. 1 pij Dy
(i) = — (L - )2 (2.16)
jeszj Di. bi.

. 1 pij  pijr o
d*(j,7) =) —(=2 - (2.17)
;pi. pi Py

La distancia entre dos filas (respectivamente columnas), llamada por Benzécri distan-
cia distribucional, es conocida como distancia chi-cuadrado. Otras distancias entre perfiles
que obedecen al principio de equivalencia distribucional han sido tratadas por [Escofier
(2003)) y |Greenacre y Lewi (2009)).

Los resultados clasicos de CA se pueden obtener mediante un AFG aplicado a

Q=D 'PD; = fg] = [, 7] (2.18)

o, de forma equivalente, a la matriz con las dimensiones (1 X.J)

Q= [g5] = [pp‘;”ﬁ (2.19)

con métricas/pesos Dy y Di, esto es, AFG(Q, Dy, D1) (Escofier y Pages, [1988; Pages vy
Bécue-Bertaut), 2006|). Este calculo ubica a CA en el esquema general de AFG, mostrando
que CA analiza la desviacién entre P con las dimensiones (I1X.J) y la matriz del modelo
independiente [p; p ;).
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2.2.2 RELACIONES DE TRANSICION

Las representacién simultdnea de filas y columnas se basa en las relaciones de tran-
sicién que une las coordenadas Fy(i) de los puntos-fila ¢ (i = 1,...,I) y las coordena-
da Gs(j) de los puntos-columna j (j = 1,...,J) sobre los ejes de dispersién s (s =
1,...,Min(I —1,J —1)).

Las relaciones de transicién se escriben:

LS PG () (2.20)

Fo(i) = ——
(@) \/Tsjejpz.

N L NP
Gs(J)—\/)\—s;p.st() (2.21)

» Fy(i): proyeccién de la fila ¢ sobre la dimensién s de N
» G4(j): proyeccién de la columna j sobre la dimensién s de Ny

= )\, valor comun de la inercia asociada a cada una de las dimensiones

2.2.3 HERRAMIENTAS PARA LA INTERPRETACION

En las visualizaciones del AC, los documentos se presentan més cercanos cuando
usan un vocabulario similar, y las palabras se presentan mas cercanas cuando estdn pre-
sentes con mas frecuencia en el mismo documento o asociadas con las mismas palabras.
Este resultado demuestra la habilidad del AC para encontrar relaciones entre los docu-
mentos y las palabras. Es decir, los documentos que tienen un significado similar, aunque
estén expresados con palabras diferentes, se asocian entre si. Ambas presentaciones estan
relacionadas de tal forma que las relaciones de las palabras y los documentos se muestran,
permitiendo asf la interpretacién de las similitudes entre los documentos en términos de su
vocabulario y contenido (Lebart et al., 1998). Por tanto, el AC tiene en cuenta lo siguiente:

= Similitudes entre documentos basandose en su contenido.

= Similitudes entre palabras basdndose en su distribucion entre los documentos, te-
niendo en cuenta el contexto, es decir, las asociaciones entre las palabras.

= Asociaciones mutuas entre los documentos y las palabras mediante una represen-
taciéon simultdnea de las filas (documentos) y las columnas (palabras) en la misma
grafica.

HERRAMIENTAS VISUALES

Kerbaol et al. (2006) denomina metallaves/metadocumentos a los grupos de pa-
labras/documentos cuyas contribuciones son muy altas en un eje. La interpretacién de
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los resultados de AC consiste en observar, eje por eje, los “metallaves” y los “meta-
documentos” que caracterizan a cada eje. En un eje dado pueden existir dos “metalla-
ves” ( “metallave+"/“metallave-"), es decir, un conjunto de palabras que més contribuyen
a su inercia y que se encuentran en su parte positiva/negativa. De forma similar, para un
eje dado, pueden existir dos “metadocumentos” ( “metadocumento+"/“metadocumento-"),
conjunto de los documentos que més contribuyen a su inercia y que se encuentra en la parte
positiva/negativa. Por tanto, uno o dos metallaves/ uno o dos metadocumentos pueden
caracterizar cada eje dependiendo de la configuracién de las palabras/documentos. Las
palabras que pertenecen al mismo metallave pueden usarse, frecuentemente, en los mismos
documentos y, todas juntas corresponden a un tépico dado. Una palabra puede pertenecer
a varios “metallaves”, pero asociada en cada uno de ellos con otras palabras diferentes y en
contextos diferentes. Cada contexto corresponde a un significado diferente (Bécue-Bertaut),
Para facilitar la interpretacion gréfica se presenta el esquema de Morin| (2006]).

C

(a) Esquema ideal (b) Esquema comun

Figura 2.1: Metallaves/Metadocumentos

La Figura muestra lo que se puede obtener en el primer plano factorial cuando
los documentos son monotemadticos. Sea A, B, C y D los grupos de palabras/documentos
(metallaves/metadocumentos) que conforman temas. En este caso, cada tema tiene su
proyeccién sobre un eje. La interpretacién a partir de esta figura permite identificar sin
ambigiiedad los distintos grupos tematicos y los documentos relacionados con ellos. Lo
ideal es encontrar esquemas como este, donde la interpretacién es evidente.

La Figura[2.1b] corresponde a la situacién més frecuente. Algunos de los tépicos estén
bien representados (por ejemplo C) sobre el primer eje positivo y estdn en oposicién con
otros (C se opone a A y B). Las proyecciones de los temas A y B en la parte izquierda
del primer eje se mezclan. Cuando se presenta este tipo de esquema, donde los temas se
mezclan, los resultados son dificiles de interpretar. Para poder hacerlo, se seleccionan las
palabras y los documentos cuyas contribuciones a la inercia son grandes (por lo general,
tres veces la contribucién media por palabras o por documento); esto se hace en cada parte
de los ejes que fueron conservados (positiva y negativa).
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2.3 ANALISIS FACTORIAL MULTIPLE

El Analisis Factorial Multiple (AFM; Escofier y Pages, 1988) analiza tablas en las
cuales un conjunto de individuos esté descrito por varios grupos de variables. El AFM
puede verse como un AFG ponderado, de tal forma que se equilibra la influencia de los
distintos grupos de variables. En un mismo grupo, las variables deben de ser del mismo
tipo (cuantitativas o categdricas), pero los grupos de variables pueden ser de diferentes
tipos. Para simplificar el resumen de AFM, se consideran los pesos de las filas y los pesos
de las columnas iguales a la unidad.

2.3.1 TABLA MULTIPLE

En una tabla multiple, el conjunto de los individuos esta descrito por varios grupos
de variables.

» Tabla global: los I individuos i (i = 1,...,I) constituyen la nube Ny situada en R”;
las J variables j (j = 1,...,.J) constituyen la nube N situado en R’

» Subtabla l: considerando solo la tabla [ (I = 1,..., L), los I individuos son denota-
dos por i (¢t = 1,...,1) y constituyen la nube N} situada en R”; las J; variables
constituyen la nube N}, en R/,

2.3.2 E. AFM como uN AFG

El AFM trata las variables continuas como un AFG y las variables categéricas como
un Analisis de Correspondencias Mtltiple, pero teniendo en cuenta la ponderacién. Los
resultados proporcionados por AFM son los resultados clasicos del andlisis factorial general:

= las coordenadas, contribuciones y calidad de representaciéon de los individuos;
= los coeficientes de correlacién entre los factores y las variables continuas;

= las coordenadas de las categorias, como centros de gravedad de los individuos que
pertenecen a esa categoria. A cada coordenada se asocia un indicador, llamado valor
test que permite seleccionar las categorias asociadas con mas fuerza a cada eje.

2.3.3 EQUILIBRAR LOS CONJUNTOS DE VARIABLES

Si se consideran todos los grupos de variables como elementos activos, pero sin equi-
librar su influencia, es posible que un tnico grupo domine la construccion de los primeros
ejes. La influencia de un grupo de variables deriva de su estructura, en el sentido de la dis-
tribucién de la inercia en las nubes N } y N§ inducidas. Este fenémeno sugiere normalizar
la mayor inercia axial de cada conjunto. Esto se obtiene mediante la ponderacién de cada
variable del conjunto ! por 1/ )\ll donde )\ll es el primer valor propio del anélisis factorial
general aplicado al conjunto /. Dicha ponderacién se puede interpretar facilmente: norma-
liza cada una de las dos nubes inducidas por el grupo ! de variables N } y N f, dandoles
una inercia axial maxima igual a 1. Sin embargo, no se equilibra la inercia total de los
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diferentes grupos; un grupo de mayor dimensionalidad tendrd una mayor influencia global
en el sentido de que contribuird a un mayor niimero de ejes.

2.3.4 REPRESENTACION SUPERPUESTA DE LAS [ NUBES DE INDIVIDUOS

A cada conjunto [, se asocia la nube N } de individuos en el espacio R”t. Dicha nube,
llamada “parcial”, contiene individuos “parciales” i’ (individuo i segtin el conjunto 1).

Para poner de relieve las similitudes entre las diferentes nubes N }, es decir, repre-
sentar los puntos homologos tan préximos como sea posible, se proyectan las nubes N }
sobre los ejes del analisis global como elementos ilustrativos. Las coordenadas de ' sobre
el eje s se expresan como Fy(i') y pueden calcularse a partir de Gy(5), j € .J;, mediante la
siguiente relacion:

1 1

Fy(i') = e -

215Gs() (2.22)
Esta es la formula de transicién usual, pero restringida a las variables del grupo J;.

2.4 CLASIFICACION

Los métodos de clasificacién constituyen, junto con los métodos factoriales, una se-
gunda familia importante de técnicas de andlisis multidimensional de datos. Estos métodos
nos permiten representar las proximidades entre las filas o las columnas de una tabla léxica
mediante la formacién de clases (Lebart et al., 2000, [1998). Los resultados proporcionados
por los métodos de clasificacion revelan ser, en la practica, unos complementos indispen-
sables de los resultados proporcionados por el andlisis de correspondencias (Lebart et al.,
2000}, |1998; |[Murtaghl, 2005; Murtagh et al., 2009, [2011)).

2.4.1 CLASIFICACION JERARQUICA

El punto de partida de la clasificacién jerarquica es una matriz de disimilitudes X
(estas disimilitudes pueden ser distancias euclidianas), entre individuos donde el término
general d(i,4") es la disimilitud entre los individuos i y 4’

En primer lugar, se agregan los individuos 7 y ' més préximos. Este par de individuos
agregado constituye un nuevo elemento, (i,i’), cuyo peso es la suma de los pesos de los
individuos agregados. Después se actualiza la matriz X, calculando las distancias entre
este nuevo elemento y cada uno de los individuos que quedan por clasificar. A la salida
de esta etapa, el problema se reduce a clasificar I — 1 individuos. Se agregan de nuevo los
dos individuos méas préximos y se repite el proceso (I — 1 veces en total) hasta agotar el
conjunto de los individuos. La tultima (I — 1) ésima operacién reagrupa el conjunto de los
individuos en el seno de una tnica clase (Husson et al. 2010; Lebart et al., 2000, [1998)).

Cada uno de los reagrupamientos efectuados recibe el nombre de nodo. Al conjunto
de individuos reunidos en un nodo se le llama clase .
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Existen diferentes métodos de agregacién que son divididos de acuerdo a la forma
en que operan y a los resultados que brindan. El método de agregacién utilizado es el de
ligamiento completo o vecino mas lejano, porque a diferencia de otros métodos, este define
la distancia entre los nodos por el més distante de los dos individuos comparados.

La clasificacién obtenida se puede representar en forma de arbol jerarquico o dendo-
grama. Esta representacién muestra, de manera clara, que las clases formadas a lo largo del
proceso de clasificacién constituyen una jerarquia indexada de clases parcialmente anidadas
unas en otras, que puede ser vista como una continuacion de particiones.

INERCIA Y PARTICION
La particién en el arbol jerarquico debe buscar que:

= en el interior de las clases, definidas por el corte, los individuos sean homogéneos.
= de una clase a otra, los individuos sean diferentes.
Si los documentos estan en un espacio euclidiano, el teorema de Huygens descompone
la inercia total (de la nube de los individuos) en dos partes (Husson et al., 2010):

Inercia total = Inercia interclases + Inercia intraclase.

Q 1, J

Q J Q I, J
DD @igg =) =30 Lylag — )+ DY D (wig — 1) (2.23)

q=1i=1 j=1 q=1 j=1 q=1 i=1 j=1

= 1;4; el valor para la variable j del individuo 7 en la clase ¢

» 74 la media de la variable j en la clase ¢

= [, el nimero de individuos en la clase ¢

» 7; la media general de la variable j

= inercia intraclase: es un indicador de la homogeneidad de los individuos. Estable-

cida sobre la diferencia entre cada punto y el centro de gravedad de la clase a la cual
pertenece;

= inercia interclases: fundada sobre la diferencia entre cada centro de gravedad de
una clase y el centro de gravedad general.

Si se considera esta descomposicién como marco de andlisis para la busqueda de una
buena particién, es indiferente minimizar la variabilidad intraclase o maximizar la varia-
bilidad interclases (Husson et al., |2010). De esto depende que la calidad de una particién
puede ser medida por:

Inercia interclases

2.24
Inercia total ( )

Este cociente indica la parte de variabilidad total expresada por la particion.






CapriTULO 3

METODOS PARA EL ANALISIS DE
CORPUS CRONOLOGICOS

El objetivo de este capitulo es presentar los métodos cronolégicos que facilitan el
entendimiento de los cambios presentados en el corpus. Estos métodos estan organizados
en tres categorias: Anélisis Factorial Multiple de Tablas de Contingencias, métodos de
clasificacién (Clasificacién con Restriccién de Contigiiidad y Clasificaciéon Cronoldgica)
y métodos para caracterizar léxicamente los periodos o partes (Palabras Caracteristicas,
Palabras Cronoldgicas, Incrementos Léxicos Especificos).

3.1 ANALISIS FACTORIAL MULTIPLE DE TABLAS DE
CONTINGENCIAS

Anélisis Factorial Multiple de Tablas de Contingencias (AFMTC) permite un estudio
cronolégico més completo al incorporar la cronologia como una variable activa, y describir

las partes o periodos del corpus tanto por su vocabulario como por su cronologia (Bécue-
Bertaut), 2014))

El AFMTC fue propuesto por Bécue-Bertaut y Pages| (2004}, 2008]). Este método es
una extension del AFM; parte de los principios del anélisis de correspondencias binarias
intra-tablas (Benzécri, |1973; [Escofier, [1983), generalizado por (Cazes y Moreau| (1991)) con
el nombre de Anélisis de Correspondencias Interno (ACI), y, asi, toma en cuenta las dife-
rencias entre los mérgenes de las filas. Ademds, adopta el enfoque del AFM para equilibrar
la influencia de las diferentes tablas y proporciona graficos especificos de la estructura en
grupos de las columnas.

El AFMTC puede manejar una tabla multiple yuxtaponiendo varios conjuntos de
columnas cuantitativas, categéricas y de frecuencias. En este trabajo, la estructura de
los datos es muy especifica; el corpus cronolégico se organiza en una tabla multiple. Los
documentos se describen por el vocabulario (conjunto de frecuencias con tantas columnas
como palabras diferentes) y la cronologia (una columna cuyos diferentes valores son los anos
de publicacién, considerados como valores cuantitativos). Por tanto, la tabla multiple que
se va a analizar yuxtapone por filas una tabla léxica con tantas columnas como palabras y
una tabla cuantitativa reducida a una sola columna (anos de publicacién). AFMTC da un
papel activo a ambos conjuntos pero equilibra su influencia en el analisis global. Si existe
una relacién entre la cronologia y el vocabulario, se proporciona un primer eje altamente
correlacionado con la cronologia. Bécue-Bertaut| (2014) detalla AFMTC aplicado a unos

15
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datos con estructura similar.

3.1.1 NOTACION

Varias tablas de frecuencias Xy, ..., X, ..., Xy,, de dimensién (I x J;), se yuxtaponen
por filas en la tabla de frecuencias multiple X de dimensién (I x J).

X se transforma en una tabla de proporciones P (Figura . Entonces, p;;; es la
proporcién asociada a la fila i (i = 1,...,I) en la columna j (5 = 1,...,J;) de la tabla I
(0=1,..,L); D2ier Doier 2jey, Pijt = 1. Las filas y columnas marginales de la tabla P son

pi. = ZleL Zje]l Pijl Y Pejl = Ziel Dijl, respectivamente.

1 1 J, 1 j o J 1 N ZleszEJI 1 1 i Zje]l
il e Pijg | P [ Piji Pi.i
I |

Zi61| | ........ | P | ........ | | | 1 | ZiE[| Pji | | p I|

Figura 3.1: Tabla de proporciones multiple P y mérgenes

3.1.2 ALGORITMO

La introduccién de las tablas de frecuencias como conjuntos de variables induce un
problema especifico. El Anélisis Factorial Multiple (AFM) requiere que los pesos unitarios
sean idénticos en todas las tablas. En el caso del AFM clésico, al analizar cualquier conjunto
de variables cuantitativas o categoricas, se adoptan pesos uniformes. En el caso de una tabla
de frecuencias, CA impone los coeficientes de los margenes de las filas como los pesos de
las filas.

El AFMTC combina el Andlisis de Correspondencia Interno (ACI; |Cazes y Moreau,
1991; [Escofier} [1983)) y resuelve este problema centrando las subtablas en sus propios
margenes. Se puede ver como un CA que hace referencia al modelo de independencia de
intra-tablas cuyo término genérico es

Dil
mig = (24 ) ps 3.1
i (p..l)pjl (3.1)

donde p;; = ZjeJl piji es el margen de la fila de la tabla Iy p; = 3 ;; ZjeJl Dijl
es la suma de los términos de la tabla [ dentro de la tabla de proporciones P.
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Entonces la tabla Y es igual a

o | Pia X
y = Pt = mig P (B4)psr _ <pﬂ _ Pl) . (3.2)
Pi.. X Dl Pi.. X Dji Di..

Db.ji D1

El término genérico de la tabla Y es el peso residual respecto al modelo de inde-
pendencia de las intra-tablas. Este modelo neutraliza las diferencias entre los perfiles de
columnas medios separados.

AFMTC realiza un AFG no estandarizado de la tabla global Y dando el peso p;..
a la fila i y el peso pji/ )\ll a la columna j de la tabla [ con )\ll el primer valor propio del
AFG separado de la subtabla Y].

3.1.3 T1POS DE RESULTADOS

En el caso de la estructura particular descrita anteriormente, AFMTC ofrece los
siguientes resultados (Bécue-Bertaut, 2014):

= Resultados globales en las filas y columnas activas; valores propios, representaciones
de la fila-documentos y columna-palabras de una forma similar al AC.

= Resultados parciales de las filas y columnas activas: contribucién de cada grupo en
la construccion de cada eje; representaciéon superpuesta de los documentos, ya sea
desde el punto de vista de la cronologia o del vocabulario. Esto facilita encontrar
los documentos que, desde el punto de vista de su vocabulario, estan mas avanza-
dos a su cronologia. Estos documentos son llamados “trabajos pioneros” porque su
vocabulario se usa més a menudo que antes de su fecha de publicacion.

Se pueden introducir y representar columnas ilustrativas en los gréaficos principales.
El ano-categérica es una variable categorica ilustrativa. Esta se construye a partir de la
variable cuantitativa “ano de publicacion”, con los diferentes afios como las categorias de
esta variable. Cada categoria (ano) se representa como ilustrativa, ya sea en las represen-
taciones globales o parciales. En este caso, vale la pena enfatizar lo siguiente:

» La trayectoria de los afios-categérica (desde el punto de vista del vocabulario), traza el
ritmo y la evolucién del vocabulario con posibles cambios hacia adelante y hacia atras
y permite identifica periodos léxicamente homogéneos en el corpus, caracterizados
por el vocabulario.

3.1.4 VALIDACION

Un test de permutaciones evaltia el nivel de significacién del primer valor propio
global que da cuenta de la relaciéon entre el vocabulario y la cronologia. La hipdtesis
nula es la no existencia de una dimensién cronoldgica en la variabilidad del vocabulario.
De esta manera, las filas de la columna-afio son permutadas aleatoriamente y, para cada
permutacién se lleva a cabo un AFMTC, conduciendo a una distribucién empirica del
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primer valor propio bajo la hipétesis nula. Un gran ntimero de réplicas permite un calculo
del valor p asociado con el valor observado del primer valor propio.

3.2 CLASIFICACION

La clasificacién con restriccién de contigiiidad temporal descubre la estructura del
corpus mediante un esquema de arbol, y la clasificacién cronoldgica permite segmentar
partes o periodos léxico homogéneos.

3.2.1 CLASIFICACION JERARQUICA CON RESTRICCION DE CONTIGUIDAD

La clasificacion jerarquica con restriccién de contigiiidad completa la vizualizacién de
los métodos factoriales al tener en cuenta una mayor dimensionalidad, corrigiendo ciertas
deformaciones inherentes a la representacién sobre un espacio de dimensién reducida. Este
método de clasificacion retne las partes o periodos a partir de sus coordenadas en los ejes
seleccionados. El método de enlace que se utiliza es Complete linkage. Cualquier algoritmo
de aglomeracién puede ser utilizado; sin embargo, se recomienda el método de Complete
linkage porque, al calcular las distancias entre los grupos de fechas/partes, cuya restriccion
es que al menos un miembro de los dos grupos que se unen debe ser adyacente, se evitan las
inversiones o retrocesos (Bécue-Bertaut et al., 2014; Legendre y Legendre, [1998; [Murtagh,
1985). En el caso de un corpus cronolégico, permite tener en cuenta los distintos cambios
que se pueden presentar en la estructura a través del tiempo. Se deben seguir los siguientes
pasos:

= Calcular una matriz de similitud entre las partes o periodos.

= A partir de este esquema de conexién, se construye una matriz de contigiiidad con 1
para periodos conectados y con 0 para los no conectados.

= Calcular el producto de Hadamard de estas dos matrices, es decir, el producto, ele-
mento por elemento.

= Buscar el valor de maxima similitud y formar un nuevo nodo con el par de periodos
o grupo de periodos.

= Actualizar la matriz de similitud.
= Actualizar la matriz de contigiiidad.
= Volver al punto 3 y seguir hasta que todas las partes o periodos pertenezcan a un

mismo grupo.

3.2.2 CLASIFICACION CRONOLOGICA

El corpus puede ser segmentado en partes o periodos léxico homogéneas. La decisién
de segmentar o no el corpus depende del tipo de texto que se analice. En el caso de textos no
estructurados, como discursos, Bécue-Bertaut et al.| (2014) proponen segmentar el texto
en partes lo suficientemente grandes de modo que la variabilidad local se suavice. Esta
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segmentaciéon se realiza a partir de una secuencia inicial en partes cortas equivalentes a
frases. Estas pueden ya existir en el texto, o se deducen a partir de una lectura clédsica del
texto, o de manera automatizada se cortan pseudo-frases de igual tamano conforme fluye el
texto. Después, las diferentes palabras son identificadas y se calcula su frecuencia. El texto
es considerado como una serie de frases (serie temporal multi-palabras), que se ajusta
muy bien con el enfoque de AC, al que se aplica el método de clasificacion cronoldgica
(CC; |Legendre y Legendre, |1998), desarrollado para identificar discontinuidad en series
temporales multidimensionales, como el seguimiento del recuento de una serie de especies
a lo largo del tiempo. CC utiliza el algoritmo de clasificacion con restriccion de contigiiidad,
pero agrega un nuevo paso al algoritmo: cada agregacion se somete a una prueba estadistica
que autoriza, o no, la fusién entre las dos frases o grupos de frases. Es decir, dependiendo
del p-value asociado con el test de permutaciones se permite o no, la agregacién. Los pasos
que se siguen son:

= Se calculan todas las distancias entre pares de frases o grupos adyacentes que son
candidatos a fusionarse ( n; frases en el primer grupo y ng en el segundo grupo).
Estas distancias se dividen en dos grupos: 50 % de las distancias con los valores més
altos son codificadas con 1 y 50 %; con los valores més bajos se codifican con 0.

» Las distancias con los valores més altos en la matriz entre el grupo (drea compartida
entre objetos de un grupo y de otro) se suman y se indican con una h.

» Para cada combinacién distinta, se calcula el recuento de las distancias mas altas
entre los grupos permutados. Si el total de combinaciones es muy grande, las permu-
taciones pueden ser seleccionadas al azar para formar la distribucién de referencia
para las pruebas de significacién.

= Con ntmero de permutaciones que produce un resultado igual o superior a h, di-
vidido por el nimero de permutaciones realizadas, se obtiene una estimacién de la
probabilidad p de la observacién de los datos bajo la hipétesis nula (los objetos de
los dos grupos son extraidos de la misma poblacion estadistica y , en consecuencia,
es sOlo un artefacto de aglomeracion del algoritmo de agrupacién que temporalmente
forma dos grupos).

= La probabilidad p se compara con un nivel de significacién preestablecido . Sip < a,
la hipdtesis nula es rechazada y se impide la unién de los dos grupos.

El nivel de significaciéon « utilizado en la prueba, determina la facilidad en que la
hipo6tesis nula puede ser rechazada. Aumentar el valor o hace mas facil rechazar la hipétesis
nula y que mas grupos se formen. Los grupos resultantes son, por tanto, méas pequenos
y sobresalen mas discontinuidades en la serie de datos. Asi, cambiando el valor de a, en
realidad cambia la resolucién de los resultados agrupados.

3.3 CARACTERIZACION LEXICA DE LOS PERIODOS

Las palabras caracteristicas son las palabras cuya frecuencia en un periodo es sig-
nificativamente mayor que lo que indicaria la aleatoriedad. Estas proporcionan evidencia
sobre el contenido del corpus en cada época.
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Los incrementos 1éxicos especificos comparan el vocabulario de un periodo con el
vocabulario de periodos anteriores para mostrar los nuevos temas que aparecen en el corpus
como resultado del incremento del nuevo vocabulario.

3.3.1 PALABRAS CARACTERISTICAS

Las palabras caracteristicas identifican palabras con una frecuencia muy alta o con
una frecuencia muy baja en cada periodo del corpus (Lebart et al.l 2000, 1998). El proce-
dimiento se describe a continuacion.

Sea:

= 7n;; el nimero de ocurrencias de la palabra i en el periodo j
= n_ el ndmero total de ocurrencias en todo el corpus
= 7 el nimero de ocurrencias en el periodo j

= n; el nimero de ocurrencias de la palabra i en todo el corpus

La frecuencia de palabras i en el periodo j se compara con las frecuencias que se
podrian obtener con todas las posibles muestras comprendidas de n_j, ocurrencias extraidas
de manera aleatoria sin reemplazo del total del corpus (que es la hipdtesis nula). Si la
palabra ¢ es relativamente méas frecuente en el periodo j que en toda la muestra, esto es, si
nij/n.j > n;. /n (respectivamente, menos frecuente en el perfodo j que en toda la muestra),
el p-value de la prueba, para el caso donde la palabra 7 es méas frecuente, se calcula mediante
expresion [3.3]y, para el caso donde la palabra i es menos frecuente, mediante la expresién

B4

T="Nj n.j

(3.4)

3.3.2 INCREMENTOS ESPECI{FICOS

Los incrementos léxicos especificos permiten comparar el vocabulario de un periodo
con el vocabulario de los periodos anteriores (Lebart et al., |1998). Supongamos que el
corpus estd dividido en P periodos o partes. El objetivo es comparar la frecuencia n;; de
la palabra en el periodo j, donde 2 < j < P, con la frecuencia de esa misma palabra en el
conjunto de los periodos 1 hasta j. Para llevar a cabo esta comparacién hay que recurrir
a calculos probabilistas similares a los que se efectiian para la extraccion de las palabras
caracteristicas, pero considerando que en este caso se sustituye la totalidad del corpus por
el conjunto de los periodos de 1 hasta j.

Sea:

= n;; frecuencia de la palabra i en el perfodo j
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» 1 el nimero de ocurrencias en el periodo j

= nJ el nimero de ocurrencias de los primeros j periodos

» n] el nimero de ocurrencias de la palabra i en el mismo sub-corpus (1 hasta j

perfodos)

Sin;j es claramente superior a la moda de la distribucién hipergeométrica, se calcula
la probabilidad de observar un nimero de ocurrencias de la palabra ¢ igual o superior a
n;; cuando las n ; ocurrencias se seleccionan al azar. esto es, si n;j/n; > nl / n’. Si, por el
contrario, este valor n;; es claramente inferior a la moda, entonces se calcula la probabilidad
de observar un nimero de ocurrencias de la palabra i igual o inferior a n;;. El p-value de la
prueba, para el caso donde la palabra i es més frecuente, se calcula mediante la expresién
y para el caso donde la palabra i es menos frecuente, mediante la expresion [3.6

Sea:

(e
SR IR T

(3.6)






CapriTUuLO 4

METODOS PARA DETERMINAR LAS
FUNCIONES DE LAS PALABRAS

El objetivo de este capitulo es presentar los métodos para determinar las funciones
de las palabras y modelizar la estructura de un corpus cronolégico. Estos métodos son: el
indice del reparto del vocabulario, las palabras caracteristicas cronolégicas y una prueba
de bondad de ajuste para la distribucién Poisson (ayudan a establecer los criterios para
dividir las palabras segiin su funcién) y los métodos que permiten visualizar el vocabulario
y mostrar la estructura del modelo o esquema de evolucién cronoldgica (Matriz reordenada
de Bertin, Andlisis de una matriz de datos (AMADO) y AC para el estudio de trayectorias).

4.1 FUNCIONES DE LAS PALABRAS

Para definir las funciones de las palabras y caracterizar el flujo del vocabulario,
nuestra hipdtesis es que necesitamos dividir el corpus en: vocabulario local o especializado,
vocabulario regular o estable y vocabulario aleatorio (Figura |4.1)

XIXIX[X|X[X|0]|X]|X X|X|0]0|O[X[X|X|X 0{0|0]0]|0|X|0]0O|X
XIX[X[OX|X|X|X]|X X|X|0[X|X[0]0|0|X 0|0|X]|0]|0|X|0]0]|X
O[X|X[X|X|X|X|X|0 X{O[X[X|X]O0|X|X]|X X|{0]0]0|X|O|X|0]|X
X|X]O[X|X|O|X|O|X| = + X|{0]0[O|X|X|X|X]|O + 0|X|X|0|0|0]0]|0]O
XIXIX[X|X[X|[X|X]X X|{X[X[X|X|0|0]|0]0O 0]0[X[X|0]0]0]|0]|0O
X|X]O[X|X]|0|X|X]|0 X|X]0[0]0]|O|X|X]|0O 0[0|0]0|O|X|X]|0]|X
XIXIX[X XXX X]X X|O[X|O0|X|X|0]0]|X 0[X|0[X|0]0]0]|0O|X
XIX[O[X|X|X|X]|0]X X{X]O[X|X|X|0]|X]|O X[X|0[X]|0|X|0]|X]|0
CORPUS VOCABULARIO VOCABULARIO VOCABULARIO
LOCAL O ESPECIALIZADO REGULAR O ESTABLE ALEATORIO

Codificado bajo la forma
Partes X palabras

Figura 4.1: Descomposicién del corpus

= Vocabulario local o especializado: palabras locales que indican ideas o temas mas
concretos, abordados en ciertas partes del corpus. Estas palabras son las que marcan
la estrategia evolutiva del corpus.

= Vocabulario regular o estable: palabras utilizadas de forma regular a lo largo del
corpus. Constituye, en cierta manera, la trama. En el caso de un texto argumentativo,

23
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la mayoria de palabras que conforman este grupo son aquellas que reflejan la voluntad
del orador de dar un tono de seguridad o de duda al discurso.

= Vocabulario aleatorio o usual: palabras herramientas como preposiciones, articulos,
conjunciones, etc. Presentan una distribucién de Poisson.

4.1.1 fNDICE DEL REPARTO DEL VOCABULARIO

El indice de reparto del vocabulario divide el vocabulario del corpus segin su uso,
en regular o especializado (Hubert y Labbé, |1990alb)). Segtin los autores, en todo discurso,
el orador dispone de un vocabulario general polivalente y de un vocabulario especializado.

A partir del momento en que una palabra aparece varias veces, nos podemos pre-
guntar: ;La palabra es regular? ;De qué parte del texto es caracteristica esa palabra? La
respuesta dependeré del uso que se haga de esa palabra. La reparticién permite saber si la
palabra es de uso regular (o estable) o uso especializado en el corpus considerado.

Sea un texto compuesto de N palabras en las que hay V palabras diferentes. Con-
sideramos una palabra teniendo F' frecuencia en el texto. Se asocia a esta palabra una
dimensién caracteristica 1" igual a la inversa de su frecuencia relativa.

T =N/F (4.1)

Después se calculan los intervalos que separan cada ocurrencia de la palabra. Sea
d; el nimero de palabras que separan las i ésima y (i + 1) ésima ocurrencias de esta
palabra. Para la primera y la dltima ocurrencia del texto se suma el nimero de palabras
separandolas respectivamente desde el comienzo hasta el final del texto. Los limites de de
los intervalos estaran comprendidos en el calculo, cuya suma sera:

Zi d;i=N (4.2)

=1

Los F intervalos d; estan clasificados por tamafio creciente (i varia de 1 a F'). El
indice i estd aumentado de 1 a (k — 1) mientras que d; es inferior o igual a T'. Sea k el
valor de ¢ cuando d; es superior a T' (generalmente 7' no es un entero. Entonces convine
tomar la longitud del entero inmediatamente superior a T'). El intervalo dj contiene un
cierto nimero de fragmentos de longitud igual a T en el que la palabra considerada no
aparece. Su numero es igual a (dy —T'). Hay (F — k) + 1 intervalos donde una situacién tal
es posible. El nimero total de fragmentos de longitud 7" de donde la palabra esta ausente
es igual a:

i=F i=F
(di—T) = di = [((F— k) + 1)+ T (4.3)
i=k i=k

Sea N el ntimero de segmentos de longitud T que contiene la palabra considerada.
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Donde :

N’ :Nf(Zdif[((F—k)+1)*T]) (4.4)

El indice de reparticién se basa en la comparacién de N y N y variar4 entre 0 y 1:

» Si F =k entonces N = N. Todos los segmentos posibles de longitud T contienen
una ocurrencia de la palabra y ésta es conocida como una palabra regular. Cuando
el indice toma su valor maximo, o sea, igual a 1, se dice que la palabra presenta una
regularidad perfecta.

. / . . ,
= Si N = F entonces todas las ocurrencias de la palabra son contiguas y estdn con-
tenidas en un intervalo de F' palabras y el indice toma un valor cercano a cero; la
palabra es de uso local.

Indice de reparticion:

N —F
R="—— " 4.5
N F (4.5)
El indice es igual a 1 si N "= N , es decir, en la hipétesis de una reparticion de
la palabra perfectamente regular. Es igual a 0 si NV "= F ; es decir, cuando todas las

ocurrencias de la palabra son contiguas. Por consiguiente, se define la reparticién de una
palabra en un texto como un conjunto de lugares en los que aparece esta palabra, o su
"posicién”. Cuando la aparicién es tnica, esta ubicacién es en si misma significativa y
no hay necesidad de informacién adicional. Sin embargo, tan pronto como la palabra se
presenta en varios lugares en el texto, surge una pregunta: ;Es esta aparicion regular y, de
lo contrario, podemos considerar que la palabra o vocablo es caracteristico de una parte
en particular del texto? Es asi como se propone el indice de reparticién que cuantifica el
grado de regularidad de una palabra en un corpus.

PROCEDIMIENTO PARA REPARTIR LAS PALABRAS EN FUNCION DE LA CATEGORIA
GRAMATICAL

Labbé y Hubert| (2016)) proponen dividir el corpus en tantos sub-corpus como cate-
gorfas gramaticales significativas existan (verbos, sustantivos, adjetivos nombres propios,
pronombres, adverbios, determinantes, preposiciones y conjunciones). Dentro de cada una
de las categorias gramaticales las palabras se ordenan en clases de frecuencia. Dentro de ca-
da una de estas clases, se calcula el indice promedio de reparto del vocabulario (IPRVCF) y
la desviacién estdndar, lo que permite identificar las palabras anormalmente repartidas (en
los dos extremos de la distribucién). Evidentemente, el célculo sélo tiene sentido cuando
las clases de frecuencia tienen suficientes efectivos.

4.1.2 PALABRAS CARACTERISTICAS CRONOLOGICAS

Para identificar las palabras cronolégicas se buscan primero las palabras caracteris-
ticas de cada periodo del corpus, esto es, las palabras cuya frecuencia en la parte o periodo



METODOS PARA DETERMINAR LAS FUNCIONES DE LAS PALABRAS 26

que corresponde es significativamente superior a lo que la aleatoriedad indicarfa (primer
nivel) y después, las de grupos de dos periodos consecutivos (palabras caracteristicas del se-
gundo nivel); después, las de tres periodos consecutivos (tercer nivel), y asi sucesivamente.
Al final del proceso, cada palabra es asignada como una palabra caracteristica cronoldgica
en el periodo o grupo de periodos que mejor caracteriza, es decir, para el cual presenta
el mas pequeno p-value de una distribucién hipergeométrica (con la condicién de que este
p-value sea menor de 0.05).

4.1.3 CRITERIOS PARA DIVIDIR LAS PALABRAS SEGUN SU FUNCION

Para dividir las palabras segin su funcién se combinaron tres métodos: el indice del
reparto del vocabulario, las palabras caracteristicas cronoldgicas y una prueba de bondad
de ajuste para la distribuciéon Poisson. Esto es debido a que el indice de reparto propuesto
por Hubert y Labbé (1990a.b); Labbé y Hubert| (2016)) y desarrollado en la seccién anterior,
solo permite obtener una lista tanto del vocabulario estable como del vocabulario local.
Las palabras estdn clasificadas por su categoria gramatical y, dentro de cada categoria,
ordenadas en clases de frecuencia, pero no se conoce como estdn asociadas entre ellas, ni
en qué momento intervienen. Para este caso, se recomienda regresar al texto, o por lo
menos, al contexto de las palabras para resolver ambigiiedades y captar mejor el signifi-
cado de las palabras locales. Esta contextualizacién conlleva grandes dificultades en los
analisis completos del flujo del vocabulario debido al tiempo y esfuerzo requeridos, pues el
proceso tendria que realizarse de forma manual y, en un corpus de grandes dimensiones, el
seguimiento del vocabulario se volveria practicamente imposible. Dada esta problematica,
nuestro planteamiento consiste en proponer una nueva alternativa que permita, no soélo
separar el vocabulario en dos grupos (estable y local), sino también en separar las pala-
bras de uso necesario, llamadas palabras herramientas, que se ajustan a una distribucion
de Poisson. Asimismo, conocer la asociacién de las palabras y el momento en que éstas
intervienen y la parte o secuencia que caracterizan. Esto ultimo es posible mediante las
palabras caracteristicas cronolégicas. En la Tabla se detallan los criterios establecidos
en cada uno de los grupos en los que se divide el corpus.

Vocabulario Indice de reparto del vocabulario (IRV) Caracteristico Distribucién
Local o especializado IRV <IPRVCF —o Si

Regular o estable IRV > IPRVCF + o No

Vocabulario aleatorio o usual IPRVCF —o > IRV < IPRVCF + o Si o No Poisson

1 IPRVCEF: Indice promedio de reparto del vocabulario en la clase de frecuencia

Tabla 4.1: Criterios para dividir el corpus

(Tabla [&-1)).

4.2 MODELO DE EVOLUCION CRONOLOGICA

4.2.1 MATRIZ REORDENADA DE BERTIN

Bertin (1973] 1977, |1981)) aporta una herramienta simple y eficaz para el andlisis
grafico de matrices de datos. La matriz reordenada de Bertin consiste en transformar
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mediante un proceso de permutacién de las filas o las columnas de la matriz inicial, hasta
lograr una estructura méas homogénea y organizada que proporcione informacién relevante
para la toma de decisiones. Su método ha sido implementado en un paquete en el software
R, con el nombre de bertin (Falguerolles et al., [1997).

Para exponer sus ideas, Bertin utiliza un ejemplo sobre ocupacién hotelera y, me-
diante una pequefia historia, muestra cémo el director de un hotel encuentra la forma de
representar sus datos como una matriz mejor organizada, facil de visualizar y con infor-
macién de interés (Figura [4.2)).

En los ultimos anos los criterios de Bertin definidos por permutaciones empiricas han
dado lugar al desarrollo de nuevos métodos de ordenacién como: los métodos heuristicos,
métodos estadisticos multivariados (AC y ACP), clasificacidn, etc. Todos intentan encon-
trar la mejor solucién al problema, con el fin de revelar la mayor cantidad de informacion
de los datos.

Los criterios de ordenacién definidos por permutaciones por Bertin son también
los criterios de los métodos estadisticos multivariados. La idea de Benzécri (1973, 1981)
sugiere que las coordenadas proporcionadas por un anélisis de correspondencias pueden
utilizarse para la clasificacién de las filas y columnas en una matriz de Bertin. Por lo
tanto, la combinacién de ambos métodos ha permitido el desarrollo de nuevos sistemas
computacionales como: GAP (Chenl |2002), Bertifier (Perin et al., 2014) y el método de
andlisis de una matriz de datos (AMADO) (Chauchat y Risson, 1995} Risson, (1994). En
este trabajo nos interesamos por el iltimo.

4.2.2 ANALISIS DE UNA MATRIZ DE DATOS (AMADO)

Los criterios de ordenacién propuestos por (Chauchat y Risson (1995), para hacer
visible la estructura de una matriz de datos combinan dos enfoques:

= Anélisis estadistico de datos multidimensionales : permiten encontrar las similitudes
o relaciones entre las filas o las columnas.

= Graficos de Bertin: proporcionan un complemento visual a las soluciones encontradas
mediante los métodos factoriales (AC, ACP y clasificacién)

Es asi como AMADO se convierte en un método potente de andlisis para descubrir y
mostrar similitudes y contrastes entre los elementos de una matriz. Este método fue im-
plementado en el software SPAD (Lebart y Morineaul, [1984)).

4.2.3 AC PARA EL ESTUDIO DE TRAYECTORIAS

AC se presenta como la herramienta esencial para poner de relieve la estructura
evolutiva del corpus (Lebart et al., 2000, |1998; Murtagh, 2005; Murtagh et al., 2009, [2011)).
En el caso de un corpus dividido en partes o periodos homogéneos, el AC permite visualizar
su estructura si éste estd organizado en una tabla léxica agregada documentos x palabras.
Los documentos representan las partes o periodos en que fue dividido el corpus y sus
posiciones sobre el primer plano factorial conducen al efecto Guttman, lo cual implica una
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trayectoria que forma un patrén de herradura en el primer plano principal del AC aplicado
a la tabla documentosxpalabras (Bécue-Bertaut et al., 2014). Este esquema evolutivo es
el resultado tipico cuando se analiza una tabla de datos agregados, caracterizada por una
suave graduacién en filas y columnas (Lebart et al., 2000, [1998). Esto debido a que dos
partes consecutivas tienden a estar mas préximas entre si, en la medida en que contengan
la misma frecuencia de las palabras, y éstas estardn mads cerca entre ellas en la medida en
que se asocian.

El fenémeno se presenta de manera mas clara, cuando la tabla documentos x palabras
es una tabla modelo con todos sus elementos nulos fuera de la banda diagonal y presenta
los siguientes resultados: el segundo factor es una funcién polinémica de segundo grado
del primer factor y los puntos se sitian en el plano 1-2, exactamente sobre una parabola o
patron de herradura. Igualmente, el tercer factor es una funcién de tercer grado del primero
y los puntos se sitian en el plano 1-3 en una curva que corta tres veces al eje 1. (Figura
. Todos los factores son funciones polinémicas del primer factor, de un grado cada
vez mas elevado. Este efecto persiste posiblemente en varios ejes y conduce a trayectorias
especificas, detalladas en (Benzécri, 1973)).

F2 F3

F1

Figura 4.3: El efecto Guttman

En el caso de un efecto Guttman, cuando se presenta el patrén de herradura sobre el
primer plano, el primer factor da una buena representacién del conjunto de las distancias
entre todas las parejas de puntos, pero no puede recoger correctamente las distancias entre
perfiles; por lo tanto, es el segundo factor el que corrige y afina la aproximacion de las
distancias recogidas por el primer factor. Es decir, el que permite ver si algunos puntos se
desvian del modelo (Escofier y Pages, |1992)

4.2.4 MATRIZ ORDENADA: IMPLEMENTACION EN R

En este trabajo partimos de una tabla DocumentosXpalabras. Nuestro interés es
visualizar de manera ordenada las palabras que caracterizan a cada documento para poner
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de relieve una estructura que permita abordar de manera clara el flujo del vocabulario.
La metodologia propuesta sigue la estrategia implementada en AMADO e incorpora un
nuevo procedimiento a través de las palabras caracteristicas cronolégicas. Es decir, cada
palabra serd ordenada por su coordenada en las primeras dimensiones del AC y también
por el orden de acuerdo con el documento o segmento de documentos que caracteriza. El
procedimiento consiste en:

= Aplicar un AC a la tabla DocumentosXPalabras.
= Buscar las palabras caracteristicas cronoldgicas

= Representar con Graficas de Bertin la tabla ordenada



CAPiTULO 5

ANALISIS CRONOLOGICO DE UNA BASE
BIBLIOGRAFICA

5.1 INTRODUCCION

En este capitulo se ofrece una herramienta bibliométrica que permite seguir los cam-
bios y las novedades que se producen en un determinado campo de investigacién. La
metodologia estadistica propuesta sigue la linea marcada por Bécue-Bertaut| (2014), la
cual combina varios métodos del analisis textual, tales como: andlisis de correspondencias,
clasificacién jerarquica, palabras caracteristicas, andlisis factorial multiple de tablas de
contingencia, clasificacién jerarquica con restriccién de contigiiidad y palabras jerarquicas
e incrementos y decrementos especificos.

Como ejemplo, la metodologia se aplica a una base de 506 restimenes cientificos, des-
cargados de la base Medline, relativos al Lupus Eritematoso Sistémico (LES) y publicados
en 115 revistas diferentes con alto factor de impacto durante un periodo de 18 afios.

Existen métodos que permiten el estudio de textos. Sin embargo, en esta tesis pro-
ponemos un procedimiento metodolégico desde un punto de vista cronoldgico, es decir,
nuestro interés es no soélo mostrar las ventajas que ofrece la incorporacion del tiempo en el
andlisis de textos sino también desarrollar una herramienta que incorpore la metodologia
propuesta.

Los resultados muestran los temas maés relevantes en el conjunto de las publicaciones,
la evolucién temporal de los temas, los momentos en los cuales se producen cambios mar-
cados y, finalmente, se identifican los articulos pioneros. Esta metodologia, que se aplica
a cualquier coleccién de articulos o abstracts, ha sido implementada en una funcién en
R, MacroBiblio.En la Figura [5.1| se presenta el diagrama de flujo de la funcién y en en el
capitulo 7 su aplicacién.

5.2 CORPUS BIBLIOGRAFICO

5.2.1 OBTENCION DE LOS DATOS
Los datos se descargaron de la base médica MEDLINE (for Biotechnology Informa-
tion, 2012), a través de PUBMED. Los criterios que se usaron para seleccionar los abstracts

fueron especificados por un grupo especializado en LES del hospital Clinico de Barcelona,

31
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MacroBiblio
D: Base de Datos / _l
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DxP: Documentos x »| Correspondencias

Corpus (BD) Palabras (Corpus) 7 (AxP)
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Pioneros Arios (Resultados AFMTC) (Resultados AFMTC, AxP+Afios)

Resultados CC
4

\ 4

CCC: Clasificacion Cronoloégica
con Restriccion de Contiguidad
(Resultados AFMTC, Res CC)

Incrementos y

Decrementos del
Vocabulario

Resultados CCC

Estructura
Jerarquica de los
Afos

PC: Palabras Caracteristicas
(Resultados CCC, AxP+Aiios)

Palabras

Caracteristicas
Cronologicas

Figura 5.1: Diagrama de flujo
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Espana. Estos son: que “LES” aparezca en el titulo, que esté basado en un ensayo clinico y
que el abstract esté escrito en inglés (Tabla . Cumpliendo estos criterios fueron encon-
trados 506 abstracts, publicados entre enero de 1994 y diciembre de 2012, con el formato
que se muestra en la Tabla

Topic=(,(SLE[Title] OR systemiclupus erythematosus[Title])

AND “clinical trial” [Filter] AND ”hasabstract”[Filter] AND “English” [Filter]
Refined by: Subject Areas=(systemic lupus erythematosus)
Refined by: Subject Areas=(systemic lupus erythematosus)

Publications = (Journals)

Languages= (English ))

Tabla 5.1: Criterios de seleccion

PMID- 22466290

OWN - NLM

STAT- MEDLINE

DA - 20120403

DCOM- 20120724

LR - 20120831

IS - 1952-4005 (Electronic)

IS - 1148-5493 (Linking)

VI - 23

P -1

DP - 2012 Mar 1

TI - The -2518 A/G polymorphism in the monocyte chemoattractant protein 1 gene is
associated with the risk of developing systemic lupus erythematosus in

Argentinean patients a multicenter study.

PG - 7-11

AB - Systemic lupus erythematosus (SLE) is a systemic, autoimmune disorder. Monocyte
chemoattractant protein 1 (MCP-1), a chemokine involved in the recruitment and
migration of monocytes/macrophages, has been shown to be increased in the plasma
of SLE patients. The aim of our study was to evaluate the possible association of
the polymorphism -2518 of the MCP-1 gene with the risk of developing SLE,
manifesting lupus nephritis (LN) and with other clinical features of SLE in an
Argentinean population. A group of 171 SLE patients and 120 control subjects were
examined. Genotypic and allelic frequencies of the MCP-1 -2518 A /G polymorphism
showed significant differences between the SLE and the control groups (p=0.001

and p=0.01, respectively). However, the polymorphism showed no association with
LN or with the other clinical variables studied. Our results suggest that the
presence of the MCP-1 -2518 A/G polymorphism might be a risk factor for
developing SLE in genetically predisposed individuals, but it does not seem to

have a role in the evolution of the disease in the Argentinean population.

AD - Laboratorio de Hemostasia y Trombosis, Hospital de Infecciosas Dr. F. J. Muniz,
Buenos Aires, Argentina. nanoaranda@hotmail.com

FAU - Aranda, Federico

AU - Aranda F

FAU - Wingeyer, Silvia Peres

AU - Wingeyer SP

FAU - Munoz, Sebastian Andres

Tabla 5.2: Formato de un abstract bajado de MEDLINE

Todos los abstracts utilizados en el estudio tienen titulo, autor, nombre de la revista
y ano de publicacién. En la Figura[5.2] se muestra el niimero de abstracts, que se publicaron
en cada ano. En la Figura[5.3] el ntimero de trabajos publicados por revista. Nétese que el
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afio con mayor numero de publicaciones es 2007, con 42 articulos. Sélo 8 revistas publicaron
mé&s de 10 articulos relacionados con el tema que nos ocupa y, 5 de ellas, Arthritis and
Rheumatism, Lupus, The Journal of Rheumatology, Rheumatology Ozxford, England and
Annals of the Rheumatic Diseases, concentran el 60 % de los articulos.
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Figura 5.2: Articulo por ano Figura 5.3: Articulos por revista

5.2.2 CARACTERISTICAS DEL CORPUS

El corpus inicial estd formado por 89,155 ocurrencias, que corresponden a 6,276 pa-
labras diferentes. Esto representa una longitud media de 176.20 ocurrencias por abstract.
Las palabras con una frecuencia menor de 10 y/o, las que no se encontraron en, al menos,
5 abstracts, se eliminaron. Las preposiciones, las conjunciones, asi como los pronombres
personales y pronombres demostrativos también fueron eliminados. Este tratamiento per-
mitié conseguir un corpus constituido por 51,904 ocurrencias, correspondientes a 1,120
palabras distintas, con el que se cred la matriz abstractsxpalabras. En la Figura se
muestra la estructura de la tabla, compuesta de 506 filas y 1,120 columnas. Las filas re-
presentan los abstracts y las columnas, las palabras.

Palabras 1120

|
I
2 I
I
I

ADStracts: = m m m = = = = - 'fij

506

fi: frecuencia de la palabra j en el abstract i

Figura 5.4: Matriz abstractsxpalabras
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5.2.3 IDENTIFICACION DE TEMAS MEDIANTE EL GLOSARIO

(GLOSARIO

La Tabla muestra el glosario con las palabras més frecuentes. Para evitar dupli-
cidad, se hicieron las equivalencias correspondientes, es decir, se agruparon las palabras
cuyo significado es el mismo, las palabras que aparecen tanto en singular como en plural
y las palabras que terminan en -mente. Por ejemplo: female con women; male con men;
patients con patient; diseases con disease, entre otras.

Al analizar el glosario, del total de ocurrencias (51,904), 10 % se acumula en tan sélo
diez palabras. No es extrano encontrar a patient como la palabra més frecuente, con 2,444
ocurrencias. Después se encuentran las palabras que definen al LES: sle (2,248), lupus (321)
y disease (904). También women(242) se encuentra entre las palabras mds frecuentes. Al
comparar esta palabra con men, observamos que el nimero de veces que se menciona a
las mujeres es cuatro veces mayor que la de los hombres. Esto coincide con investigaciones
realizadas anteriormente: el LES es mucho maés frecuente en mujeres que en hombres.

Palabra Frecuencia Palabra Frecuencia Palabra Frecuencia
patient 2444 methotrexate 67 blys 30
sle 2248 plasma 64 atherosclerosis 28
disease 904 organ 61 hypertension 27
lupus 321 immunosuppressive 60 creatinine 27
antibody 310 belimumab 57 cutaneous 27
placebo 248 neuropsychiatric 56 pulmonary 27
women 242 bmd 56 anticardiolipin 26
sledai 204 blind 54 azathioprine 25
damage 178 beells 54 hydroxychloroquine 25
renal 159 depletion 54 lipoprotein 24
cohort 150 fatigue 53 snps 24
dhea 124 cardiovascular 48 protocol 23
manifestation 120 cholesterol 47 depression 23
prednisone 109 cell 46 interferon 23
cyclophosphamide 101 vascular 46 polymerase 22
gene 99 complement 45 thrombocytopenia 22
allele 96 tumornecrosisfactor 45 urinary 22
dna 93 proteinuria 43 platelet 22
blood 92 lymphocytes 42 april 22
steroid 90 teells 41 clinicaltrial 21
polymorphism 90 genetic 40 interleukin 21
flares 84 abnormalities 40 cytotoxic 21
bilag 84 bone 39 fever 21
nephritis 81 intervention 39 antigen 20
corticosteroid 80 completed 34 anticoagulant 20
systemic 79 rheumatoidarthritis 32 antimalarial 20
symptom i estrogen 32 illness 20
rituximab 72 thrombosis 31 pga 20
rheumatology 69 lung 31 pressure 20
genotype 68 arthritis 30 chloroquine 20

Tabla 5.3: Glosario
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TEMAS

Las palabras referentes a LES pueden ser clasificadas segin seis grupos (Tabla |5.4)):
sintomas, etiologia, diagnostico, tratamiento, prognosis y epidemiologia. Considerando esta

clasificacién, una palabra puede pertenecer a mas de un grupo.

Sintomas Diandstico/ Prognéstico Etiologia Tratamiento Epidemiologia
brain renal biopsy antiphospholipid  methotrezate women,
pulmonary nervous prognosis dsdna cytotogic race
thrombocytopenia hypertension prognostic dna dietary ethnic
chest urinary resonance hormonal cyclophosphamide cohort
articular cholesterol magnetic atidna prednisone african
vasculitis cardiovascular disease lipoprotein dose age
blind carciac illness hormone antibodies male
joint glomerulonephritis bilag genotype drug hispanic
defect chronic april cell intravenous hrqlo
symptoms systolic plama B-Cell hydroxychloroquine  ethnicity
nephropath arthritis vascular estrogen anticardiolipin caucasian
abnormalities depletion rheumatology antibody therapeutic gender
lung inflammation blood allele immunosuppressive  children
cutaneous neuropsychiatric bmd pathogenesis corticosteroid multiethnic
platelet bone calcium snps chloroquine ethnically
pressure damage sledai gene azathioprine population
toxicity rheum died polymorphism antigens person
urine coronary evaluation genetic immunoregularors — human
manifestations thrombosis infection genotiped rituzimab patient
anaemia atherosclerosis chronic polymerase belimumab candidate

mortality haplotype blys adult
predictive pharmacokinetics case-control

Tabla 5.4: Temas definidos mediante el glosario

5.3 AC: METALLAVES Y METADOCUMENTOS

5.3.1 IDENTIFICACION DE TEMAS MEDIANTE METALLAVES

Uno de los objetivos que se persigue en este estudio es poner de relieve los diferentes
temas encontrados en una bibliografia cientifica. Mediante la asociacién de las palabras
es posible detectar cambios, avances y novedades dentro de una base de datos textual de

gran tamano.

El método de andlisis de correspondencias (Benzécri, 1973, 1981} Lebart et al., [1998;
Murtaghl, [2005) busca similitudes entre documentos mediante la relacion de las palabras,
es decir, los documentos que usan las mismas palabras estan intimamente relacionados.

Aplicando un AC, a la tabla abstract xpalabras (506 abstracts y 1120 palabras), se

encontraron los metallaves y los metadocumentos asociados a los ejes principales. Los dos
primeros ejes, con valores propios iguales a 0.31 y 0.28, explican una porcién pequena de
la inercia global (en conjunto, 2.84 %). Este bajo porcentaje, tipico cuando se trabaja con
matrices muy grandes, esta frecuentemente asociado con una estructura satisfactoria de
los datos, como fue comentado por Lebart et al.| (1998).
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Figura 5.5: Representacién de las palabras y abstracts con mayor contribucién en el
primer plano principal de AC, asociados a un tema

En la Figura se muestran los “metallaves” y los “metadocumentos” que carac-
terizan el primer plano factorial del AC. Los metallaves y los metadocumentos retinen
las palabras y abstracts cuya contribucién es mas de 6 veces la contribucién media de su
respectivo grupo en los dos primeros ejes.

En la Figura se pueden apreciar cuatro nubes de palabras y de abstracts. En
el primer eje, parte negativa, un conjunto de palabras (o “metallavel-”) relacionadas con
medicamentos-tratamientos, se contrapone con metallavel+, parte positiva del primer eje,
predisposicién genética. Estos dos metallaves (medicamentos-tratamientos y predisposicién
génetica) estdn, a su vez, enfrentados con el segundo eje donde se localizan los metallaves:
linfocitos B y aplicaciones terapéuticas (metallave2-), parte negativa del segundo eje y
calidad de vida y dano crénico (metallave2-), parte positiva. Estas oposiciones también
se encuentran en los metadocumentos, o conjuntos de abstracts con mayor contribucién.
Estos abstracts se identifican por sus numeros en la grafica.

Los abstracts pertenecientes a un metadocumento usan palabras pertenecientes al
metallave asociado. Esto permite localizar facilmente los abstracts relacionados con los
temas identificados por los metallaves

En los sucesivos ejes se pueden identificar otros temas tales como: problemas de
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DIM Tema Metallave Metadocumento
ASSOCIATION ALLELE GENE SUSCEP-
TIBILITY POLYMORPHISM POLYMORP-
HISMS HLA ASSOCIATED CONTROLS
Predisposicién SNPS RISK SLE GENETIC ALLELES GE-
1+ genética NOTYPES GENES expression genotype 181 190 186 87 99
genotyped cohort associations african european
beta case acl april healthy found tnf vascular
population odds
PLACEBO GROUP TREATMENT BMD
PRASTERONE DHEA MONTHS DAY DOSE
L Medicamentos y weeks randomized calcium prednisone spine 151 162 261
tratamientos therapy trial blind methotrexate efficacy week
flare received double cholesterol belimumab
month
DAMAGE HEALTH DISEASE PHYSICAL
Calidad de vida, HRQOL SDI SQCIAL FACTORS quality status
actividad de la Scores self activity mental american csle psycho- 350 441 172 119
2+ enfermedad social canada life costs rheumatology slicc dura- 115 130 450 284
~ - Y tion international fatigue outcomes race support 290 209 193 302
dano croénico . .. .
college diagnosis clinics acr variables organ so-
cioeconomic visits
Linfocit B: CELLS CELL EXPRESSION BETA DEPLE-
" Oct ® ia  TION RITUXIMAB LYMPHOCYTES ANTI
2- eliopa O%.e a. anti gene blood activation serum dna levels 192 280 310
Y ,ap‘lcamones treatment peripheral proliferation antibody bin-
terapéuticas .
ding normal
CALCIUM BMD SPINE ALLELE PRASTE-
RONE POLYMORPHISM CHOLESTEROL
GENE SNPS POLYMORPHISMS SUSCEPTI-
Metabolismo BILITY GROUP DENSITY HIP hdl associa- 162 343 151 261
3+ . . . . .
dseo, tion functional control bone intervention pre- 181
menopausal genotypes controls genotype dietary
groups dhea tnf genotyped significant april ge-
nes placebo program
Afectacion clinica SPECT CNS MRI PERFUSION SYNDROME
3 de los princinales ANTI ANTIBODIES diagnostic dsdna abnor- 278 83 480 113
, P P malities positive patients acl involvement abnor- 318 364
drganos . . .
mal cyclophosphamide renal manifestations
. . ., . ANTI CELLS CELL ACTIVITY DSDNA DE-
4y Terapias biolégl-  pr ETION BILAG RITUXIMAB BELIMU- g;(; 119275 13
cas MAB antibody dna damage csle disease
VASCULAR EVENTS SEIZURES SPINE
ACL OCCURRENCE RISK HLA ANTI-
5 Riesgo cardiovas- BODIES PRASTERONE PREMENOPAUSAL 162 150 306 151

cular

THROMBOSIS alone renal mortality cohort ta-
king cerebrovascular anti african bone preg-
nancy

Tabla 5.5: Metallaves/Metadocumentos (palabras y abstracts con mayor contribucién)

metabolismo dseo, consecuencias clinicas, epidemiologia, terapias biolégicas, etcétera, que
son identificados en otros ejes. En la Tabla se muestran: todos los temas que fueron
identificados en los primeros 5 ejes. Para cada uno aparece la lista de las palabras que
los conforman. Las que cuentan con una contribucién mayor a seis veces, la contribucién
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media, aparecen en mayuscula y, las de contribuciéon menor que seis y mayor que tres veces
la contribucién media, con letra normal. A cada grupo se asocia un tema. En la parte de
la derecha esta el identificador de los articulos que estan asociados a cada tema, con una
contribucién mayor a seis veces la contribuciéon media.

5.4 EVOLUCION CRONOLOGICA DEL VOCABULARIO
5.4.1 IMPORTANCIA DEL AFMTC EN LA CRONOLOGIA

La incorporacién del Anélisis Factorial Multiple de Tablas de Contingencia (MFACT;
(Bécue-Bertaut y Pages, [2004} 2008)) permite identificar tendencias, cambios bruscos y
periodos homogéneos, caracterizados por el vocabulario. Para hacer el seguimiento de la
evolucién del vocabulario, se realiza una representacién de las palabras y los abstracts,
como en el AC, pero teniendo en cuenta tanto la cronologia como la ocurrencia de las
palabras.

Dadas las bondades que ofrece AFMTC con respecto a AC en el estudio de corpus
cronologicos, se realiza un comparativo entre ambos métodos, con el fin de resaltar la
importancia del AFMTC en estudios de esta naturaleza.

5.4.2 RELACION CON LA CRONOLOGIA: AC vy AFMTC

En el andlisis anterior, donde se realizé6 un AC a la tabla abstractsxpalabras, se
yuxtapone la columna ano, como una columna cuantitativa suplementaria. La cronologia
(anos) tiene una correlacién débil con los primeros ejes: 0.06 con el primer eje; 0.03 y 0.07
con el segundo y tercer eje, respectivamente. Considerando tan sélo 10 ejes, la calidad de
la proyeccién de los afios es de apenas 0.46. Este analisis, aunque tiene importancia en la
busqueda de los principales temas, como se mostré en la seccién anterior [5.3] no explica la
evolucién del vocabulario en el tiempo, porque la influencia de la cronologia se disemina
en muchos ejes.

Para seguir la evolucién o los cambios en la investigacién, es necesario introducir
la cronologia, para lo cual el método adecuado es el AFMTC, porque incorpora la crono-
logia como una variable activa, y describir las partes o periodos del corpus tanto por su
vocabulario como por su cronologia.

5.4.3 AFMTC : ANALISIS GLOBLAL Y PARCIAL DE LA TABLA MULTIPLE

CARACTERISTICAS PRINCIPALES DEL ANALISIS GLOBAL EN EL PRIMER PLANO

AFMTC se aplica a la tabla multiple formada por la tabla abstractsxpalabras (de
dimensién 506 x 1120) y dos columnas anos-cuantitativa y anos-categérica. Esto permite
representar los abstracts de acuerdo con el vocabulario y la cronologia. AFMTC proporcio-
na una representacién global de las palabras en el primer plano. Este cuenta con casi tanta
variabilidad en la representacién de las palabras como un CA el cual, por construccion,
ofrece la representacién 6ptima del plano de dicha variabilidad (Tabla|5.6|). El primer valor
propio de AFMTC es igual a 1.34. De acuerdo con la prueba de permutacién (p-valor=
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0.000 obtenido de 1000 replicaciones), el maximo valor es igual a 2. Esto significa que el
primer valor propio atn esté lejos de la aleatoriedad (Escofier y Pages|, 1992).

Eje 1 (%) Eje 2 (%) Acumulada (%)
1.49 1.35 2.84
0.67 1.65 2.32

AC
AFMTC

Tabla 5.6: Proporcién de la inercia de la nube de palabras explicada por los dos primeros
ejes del AC y AFMTC

Respecto a la cronologia, la alta correlacién del primer eje de MFACT con el ano
de publicacién (corr= 0.94) sugiere que este eje representa la variabilidad del vocabulario
relacionado con el tiempo. Por otro lado, en el primer eje, las palabras contribuyen en un
30.1%, y el ano contribuye en un 69.9 % de la inercia.
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Figura 5.6: Representacion global de los abstracts y de un extracto de las palabras con
mayor contribucién en el primer plano principal del MFACT.

La Figura muestra la representacion global de las palabras y los abstracts en el
primer plano principal. Este enfrenta palabras relacionadas con sintomas y medicamentos
(en el lado negativo) contra palabras utilizadas en el estudio de las causas de la enfermedad
(desde dos puntos de vista: aspectos genéticos y aspectos hormonales), proyectadas en el
lado positivo. Por otra parte, los anos (columna anos-categérica) son proyectados en el
primer eje desde un punto de vista global. Como era de esperar, aunque estén separadas
por intervalos de diferente longitud, se encuentran ordenados en el primer eje, como se
puede ver en la Figura
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Figura 5.7: Representacion global de las palabras y anos-categorica segtin sus
coordenadas en el primer eje de AFMTC.

REPRESENTACION PARCIAL DE ANO-CATEGORICA DESDE UN PUNTO DE VISTA DEL
VOCABULARIO

La representacion parcial de ano-categorica, desde el punto de vista del vocabulario
(Figura , es interesante porque muestra la trayectoria de los abstracts agrupados por
anos. Esta trayectoria presenta cambios notables que corresponden a la publicacién de
trabajos novedosos que han incorporado palabras nuevas en los anos que muestran cambios.

Aunque el corpus es relativamente pequeno para este tipo de estudio, se pueden
identificar tendencias generales. De acuerdo a los cambios presentados en la trayectoria es
de interés encontrar si los anos estan agrupados en periodos de tiempo. Esto indica que la
investigacién se puede precisar en periodos concretamente definidos.

5.4.4 CLASIFICACION CRONOLOGICA: PERIODOS HOMOGENEOS

A través del algoritmo de agregacién CC se identificaron discontinuidades entre los
anos. Este algoritmo garantiza, mediante un test de permutaciones, que sélo los afios que
comparten un vocabulario homogéneo se agrupen en clases. Con un nivel de significacién
de oc= 0.15, los puntos de cambio identificaron en este andlisis se dividen en tres periodos
homogéneos (1994-2000, 2001-2006 y 2007-2012) y se pueden apreciar en la Figura

De 1994 a 2000, se observan pocos cambios en el vocabulario. Una transicion se
produce en 2001, marcada por la introduccién de nuevo vocabulario que se mantiene hasta
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Figura 5.8: La representacion parcial de la columna suplementaria anos-categérica sélo
desde el punto de vista del vocabulario en el primer plano principal del AFMTC

2002, como se muestra en la siguiente seccién. Este vocabulario se utilizé hasta 2006. Otro
cambio aparece entre 2006 y 2007. Este iltimo ano sobresale como un ano marcado por la
renovacién de nuevo vocabulario, que es utilizado hasta que finaliza el periodo (2007-2012).

PALABRAS CARACTERISTICAS E INCREMENTOS ESPECIFICOS DE LOS PERIODOS
HOMOCENEOS

La segmentacién obtenida con CC ( Figura[5.8) y comentada anteriormente se debe
conservar y los periodos 1994-2000, 2001-2006 y 2007-2012 se describen por sus carac-
teristicas léxicas, permitiendo la caracterizacion de la evolucién del vocabulario.

La Figura[5.9 muestra c6mo los estudios médicos relacionados con el lupus se han di-
versificado desde 1994 a 2012. El primer periodo (1994-2000) esta caracterizado por las pa-
labras que engloban el estudio de la sintomatologia u érganos afectados por la enfermedad
(manifestations (manifestaciones), brain (cerebro), hypertension (hipertension), cutaneous
(cutdneo), lung (pulmén), nervous (nervioso), etc), asi como por los médicamentos palia-
tivos de estos sintomas (prednisone, cytotoxic, dhea, cyclophosphamide, antimalarials). En
2001-2006 aparecen nuevos medicamentos y hay un cambio en la investigacion. Esta parece
focalizar su interés principalmente en las mujeres (women). Hoy en dia sabemos que es la

mujer la que mas padece de lupus.
Las palabras introducidas en 2007 hacen que este ano se aleje un poco del resto de
su grupo porque presenta una peculiaridad importante: es el ano donde se llevaron a cabo

estudios clinicos de cohortes y casos-control y se considera el inicio del estudio de nuevos
tépicos relacionados con la etiologia. Lo anterior se refuerza con la segmentacién en dos
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1994-2000
Palabras caracteristicas

manifestations, pulmonary, mgd,
prednisone, cytotoxic, patients, ana, brain,

dhea, pressure, hypertension, excretion,
mortality, antiphospholipid, psychosocial,
cutaneous, slam, discontinued,
psychosocial, lung, thrombocytopenia,
vasculitis, urinary, articular, nervous,
treatment, drug, urine, mortality,

cyclophosphamide, nephropathy, anemia,
- >

2001-2006
Palabras caracteristicas
depletion, women, perfusion, antibody,

social, fever, children, apoptosis, chloroquine,
prasterone, genotypes, defect, symptomatic,

rituximab, double, cause, exercise,
hispanics, immunological, intervention,
adult, aged, cell, cholesterol,

africanamericans, rheumatology, control .

Incrementos caracteristicos

allele, antibody, costs, depletion, events,
flare, genes,  growth, hispanics, journal,
mmf, placebo, pmi, polymorphisms,

prasterone, rituximab, support, titres visits

weeks, women

2007-2012
Palabras caracteristicas

belimumab, risk, csle, nih, snps, blys, bilag, sledaik
atherosclerosis, calcium, hrgol ,aza, juvenile
,selenasledai, signals, ratio, events, signaling, cohort,
analysis, registration, neuropsychological,
recombinant, haplotype, pharmacokinetics, gender,
worsening, estrogen, cardiovascular, vitamin, gene

Incrementos caracteristicos

Accrual, allele, anaemia, analysis Japril,
,associated, association, autoimmunity,  beta,
bilag ,cancer, casecontrol, cells, cohort,
genotyped,  haplotype, increased, japanese,
lymphocytes, mrna, polymorphism, risk,
belimumab, bilag, biological, blys, calcium,
candidate, cells, cognitive, diagnosed, differential,

expression, flare, gday, healthrelated, hhsunited,
hrqol, igg, iuml, ,juvenile, pharmacokinetics,
plasma.

1994-2006
Palabras caracteristicas

Manifestations,

cyclophosphamide, thrombocytopenia,

pulmonary, dhea, months, patients, brain, antibodies, cytotoxic, psychosocial,

antiphospholipid
vasculitis, dietary, abnormalities, corticosteroids, nervous, clinical, urine, mortality, monthly, antimalarials,

prednisone, died, treatment,

anticoagulant, lung, European, drug, pregnancy, intervention, blind, renal, causes, infections

cutaneous,

2001-2013

Palabras caracteristicas

cohorts, vitamin,

estrogen,

blind

Belimumab, csle, risk, blys, sledaik, hrqol, bilag, cells, juvenile, mgkg, atherosclerosis,
calcium, Japanese, polymorphism, genotyped, analysis, gene, neuropsychological, allele,
rheumatologists, casecontrol,
multiethnic, cardiovascular, candidate, genetic, ethnicity, biological, genes, rituximab, double-

haplotype, gday, nucleotide,

Figura 5.9: Palabras caracteristicas e incrementos 1éxicos especificos de los periodos

homogéneos

bloques (1994-2006 y 2001-2012).

A pesar de que algunos tépicos de interés anteriores a 2001 se mantuvieron en los
afnos siguientes, hay mas homogeneidad en el vocabulario observado de 2001 a 2012 que el
de 1994 y 2006, como se puede deducir por el mayor niimero de palabras caracteristicas

entre 2001 y 2012 que el de 1994 y 2006 (Figura . Esta observacion se ve reforzada

por la gran similitud entre los incrementos 1éxicos observados en 2001-2006 y 2007-2012.
Por ejemplo, Belimumab (medicamento que pertenece a la familia de los medicamentos
llamados terapias bioldgicas) aparece entre 2001 y 2006 (2 citas) y su uso aumenta entre
2007 y 2012 (55 citas). Las palabras gene (gen) y genes se usan 4 veces entre 1994-2000, 42
veces entre 2001-2006 y 70 veces entre 2007-2012; la palabra women (mujeres), en algunos
casos citada como female (hembra), son usadas 55 veces en 1994-2000, 93 entre 2001-2006

y 127 entre 2007-2012.

5.4.5 CLASIFICACION CON RESTRICCION DE CONTIGUIDAD: ESTRUCTURA Y

PALABRAS JERARQUICAS

La clasificacion es congruente con la informacién mostrada en secciones anteriores.
Sin embargo, la lectura, por una parte del arbol y por otra, de las palabras cronolégicas
jerarquicas, hacen dificil el seguimiento del desarrollo de investigacion. Para solucionar este

problema Bécue-Bertaut et al. (2014) propuso un arbol etiquetado.
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Figura 5.10: Evolucién del vocabulario a través del arbol etiquetado

La representacién en forma de érbol etiquetado (Figura |5.10) proporciona informa-
cién de gran valor sobre la evolucion del vocabulario a través del flujo de las palabras en
cada periodo de tiempo.

De acuerdo con la Figura entre 1994 y 2000, el tema maés tratado fue la sintoma-
tologia y, los tratamientos se basaron casi exclusivamente en medicamentos anti-malaricos
(cloroquina e hidrocloroquina) y anti-inflamatorios (metotrexato y ciclofosmamida); de
2001 a 2006 se introdujeron nuevas palabras que reflejaban novedades en investigacion.
Se inicié con el estudio de las causas, donde la mujer jugé un papel preponderante en
la investigacién; también en este periodo, se hizo uso de glucocorticoides (prednisona)
e inmuno-supresores (azatropina y praesterona) como tratamiento parcial. Entre 2007 y
2012, la investigacion se centr6 en aspectos genéticos y hormonales y se utilizaron terapias
bioldgicas (rituximab y belimumab).

Actualmente, la mayor parte de las investigaciones se han centrado en las hormonas
y su accion sobre el metabolismo 0seo, especialmente en mujeres post-menopausicas. Los
ultimos avances se han relacionado con un nuevo medicamento (Belimumab) el cual tiene
una actividad inmuno supresora e inmuno reguladora sobre los linfocitos B. Parece ser que
las investigaciones futuras se centraran en medicamentos con una actividad similar.

Como conclusion del estudio, se considera que los cambios son impulsados por multi-
ples factores, en este caso, de acuerdo con los resultados analizados en cada una de las
secciones y en conjunto, se determiné que los cambios en el 1éxico son debidos, principal-
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Figura 5.11: Representacion global de un extracto de palabras (investigacién y
medicamentos) y periodos homogéneos

mente, al desarrollo en la investigacién y a la presencia de nuevos medicamentos (Figura

5.11)).
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5.5 ARTICULOS PIONEROS

La representacién superpuesta de los puntos parciales de los abstracts, representa
aquellos que desde el punto de vista de su vocabulario, estidn adelantados a su fecha de

publicacién (Figura|5.12]).

Pioneer Articles (superimposed representation)

< — ---- Vocabulary

DIM2(1.91%)
0

I T T T I
0.0 0.5 1.0 15 2.0

DIM1(2.56%)

Figura 5.12: Representacion de los abstracts de 2005-2010 adelantados a su tiempo en el
primer plano principal de AFMTC.

Mientras que la columna de los anos contribuyen un 69.9% de la inercia del primer
eje, el conjunto de palabras contribuye solamente en un 30.1 %. Esta desigualdad en la
contribucién de ambos conjuntos hace que los puntos parciales de la “cronologia” estén
més alejados del centroide en el primer eje que los puntos parciales del “vocabulario”. Por
lo tanto, esto es lo que permite que los abstracts tiendan a presentar un punto parcial del
“vocabulario” por delante del punto parcial de la“cronologia”. Por el contrario, este efecto
funciona de manera opuesta en el caso de los abstracts recientes.

La Tabla proporciona el titulo, revista y ano de los abstracts mas “adelantados a
la fecha” entre 2005 y 2010. Examinar su contenido facilita la comprensién de los avances en
la investigacién. Los abstracts “adelantados a la fecha”, corresponden a innovaciones. Los
abstracts mas recientes no pueden ser seleccionados con este criterio (no se ha encontrado
ningin trabajo pionero en 2011 o 2012)
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NO

Titulo

Ano Revista

188

192

198

202

Structural insertion/deletion variation in IRF5 is as-
sociated with a risk haplotype and defines the precise
IRF5 isoforms expressed in systemic lupus erythema-
tosus (Kozyrev et al.|2007).

Activation signal transduction by betal integrin in T
cells from patient with systemic lupus erythematosus
(Nakayamada et al.|[2007).

A multicenter phase I/II trial of rituximab for re-
fractory systemic lupus erythematosus (Tanaka et al.
2007).

Deficient CD4+CD25high T regulatory cell function

in patient with active systemic lupus erythematosus
(Valencia et al.| 2007).

Arthritis and rheuma-

2007 .
tism
2007 Artllrltls and rheuma-
tism
2007 Modern rheumatology
2007 Journal of immunology

Tabla 5.7: Extracto de los abstracts “adelantados

5.6 CONCLUSIONES

a la fecha” de 2005 a 2010

La metodologia propuesta presenta avances importantes en el estudio de bibliografia
cientifica. Nuestra contribucién innovadora es la incorporacién de AFMTC, clasificacion
cronolégica, clasificacion jerarquica con restriccion de contigiiidad, incrementos carac-
teristicos y palabras jerarquicas. La aplicacién de estos métodos en estudios bibliograficos

es util porque:

permite identificar rapidamente los temas principales.

se encontré que cambios en el vocabulario indican cambios en la investigacion

se identifican periodos homogéneos

se identifican articulos pioneros

Esta metodologia estd disponible para los profesionales, investigadores y académicos,
que estan interesados en sacar informacion relevante de grandes conjuntos de datos.

Con el fin de obtener los resultados, MacroBiblio (capitulo 7) fue programada para
ayudar en el analisis.






CAPITULO 6

ANALISIS CRONOLOGICO DE UN
TEXTO RETORICO

6.1 INTRODUCCION

Los objetivos y naturaleza del corpus a analizar varian de un estudio a otro. En el
capitulo anterior se analiz6 una base de articulos cientificos, pero los métodos expuestos son
también adecuados para el estudio de corpus no estructurados como: discursos politicos,
criticas literarias, ensayos, entrevistas, articulos de periodicos, cuentos, etc. Este tipo de
corpus textuales son el objeto de estudio en este analisis.

El objetivo de este capitulo es proporcionar una herramienta metodolégica para
poner de relieve la estructura de un texto no estructurado y aportar informacién relevante
sobre su construccién y el uso de su vocabulario.

La metodologia propuesta combina varios métodos y se ilustra mediante la aplica-
cién a un discurso retorico, con el fin de mostrar que la estadistica textual, mediante el
uso de métodos multidimensionales, ofrece grandes beneficios en el andlisis de corpus no
estructurados.

Bécue-Bertaut et al. (2014) presentan una secuencia de pasos. Continuando en la
linea marcada en este trabajo, se propone lo siguiente:
= Dividir el discurso en frases artificialmente homogéneas

» Agrupar las frases en partes homogéneas a través de clasificacién cronolégica (sec-
cion 523).

= Visualizar la trayectoria de las partes homogéneas mediante andlisis de correspon-
dencias (seccién {4.2.3)).

= Descubrir la estructura jerdrquica del discurso a través de clasificacion con restriccion
de contigiiidad temporal (seccién [3.2.1)).

= Seguir el flujo de la argumentacién mediante la extraccién de las palabras carac-
teristicas, tanto en las partes como en los nodos de la jerarquia (seccién |4.1.2]).

Para facilitar el analisis de este tipo de textos, llamados no estructurados, se pro-
gramoé la funcién MacroTxChrono. En la Figura [6.1] se presenta el diagrama de flujo de la
funcion y en el capitulo 7 se realiza su implementacién.

49
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MacroTxChrono
Discurso -
IV: Indice de ]
Vocabulario Vocabulario
(Discurso) Especializado y

Vocabulario Regular

A 4

Frases Artificiales
Homogéneas
(Discurso)

Base de Frases (BF)
\ 4

Corpus

DxP: Documentos x orrespondencias
Palabras (Corpus) ’ (FxP)

Frases x Palabras (FxP) | AC: Analisis de
Corpus (BF) > ¢

Resultados AC

AC: Analisis de Partes x Palabras (PxP) |

Correspondencias | CCé Claslific_acién
(PxP) < ‘ ronolégica

(Resultados AC, FxP)

Resultados AC

: CCC: Clasificacion Cronolégica IE: Incrementos
Trayectoria de las pi it p
y Partles con Restriccion de Contiguidad Especificos (Resultados AC,
(Resultados AC, PxP) PxP)

\ 4

Resultados CCC Incrementos y

Decrementos del
Vocabulario

Estructura
Jerarquica de las
Partes

PC: Palabras Caracteristicas
(Resultados CCC, PxP)

Palabras
Caracteristicas
Cronolégicas

Figura 6.1: Diagrama de flujo

6.2 TEXTO NO ESTRUCTURADO

El texto analizado es un discurso juridico pronunciado el 17 de septiembre 1981 frente
a la Asamblea Nacional Francesa por el Ministro de Justicia de Frangois Mitterrand, el
abogado y politico francés Robert Badinter. La importancia e impacto de este discurso ha
dado a conocer a Badinter como uno de los principales defensores de la abolicién de la
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pena de muerte en Francia y como defensor de los derechos humanos.

El discurso estd formado por 7,940 ocurrencias, que corresponden a 1,737 palabras
diferentes. Las palabras con una frecuencia menor a 5 y que no se encontraron, en al menos
3 frases, fueron eliminadas. Las preposiciones, conjunciones, pronombres y determinantes a,
au, I, la , le, les, un, une, d, de, des, du, qu, que, y, en fueron descartados por considerarlos
de poca relevancia en el estudio. Asi, el corpus a analizar cuenta con 3,367 ocurrencias,
que corresponden a 210 palabras seleccionadas.

6.2.1 DIVISION DEL TEXTO EN FRASES

El discurso es dividido en frases cortas. Estas pueden ser definidas a partir de una
lectura clasica del discurso, o de manera automatizada, se cortan pseudo-frases de igual
tamafo. Después, las diferentes palabras que conforman las frases se identifican y se calcula
su frecuencia.

El discurso se divide de manera automatizada en 74 frases léxicamente homogéneas
(100 ocurrencias por frase).

6.2.2 AGRUPACION DE LAS FRASES EN PARTES HOMOGENEAS

Una vez que el discurso fue dividido en frases se aplico el algoritmo de clasificacién
cronolégica (CC;|Legendre y Legendre, |1998)), que fue desarrollado para identificar discon-
tinuidad en series temporales multidimensionales, para las frases en partes homogéneas.
En este caso, el corpus es considerado como una serie de frases (se contabiliza la ocurrencia
de las palabras de cada frase y se crea un vector de frecuencias. Entonces, el algoritmo
toma las frases y va considerando la distancia entre cada una de ellas y agregandolas en
nuevos grupos. La distancia entre las frases es la distancia Chi-cuadrado, y el método de
agregacion, el de ligamiento completo). Para que se realice esta agregacion, se requiere la
validacion de un test de permutacién para asegurar que sélo frases léxicamente homogéneas
se agrupan. El algoritmo se detiene cuando ya no se pueden realizar més agregaciones entre
las frases.

Como resultado final, considerando un nivel de significacién de a = 0.15, el algoritmo
de CC agregé las frases del discurso en 11 partes homogéneas, denotadas por Pj, j =1, ..11.
Estas partes se componen desde 2 frases (P1 y P8) hasta 10 frases (P2). Su longitud varia
entre 78 y 440 ocurrencias.

6.3 ANALISIS CRONOLOGICO
6.3.1 FORMA Y TRAYECTORIA DE LAS PARTES

Para estudiar la trayectoria del discurso se construyé la tabla partesxpalabras (11
partes, 210 palabras) y se realizé6 un AC. Los conceptos basicos en la aplicacién de este
método se exponen en la seccién y se basan en: primero, las partes del discurso
que utilizan las mismas palabras con frecuencias similares estdn intimamente relacionadas;
segundo, las palabras estaran més cerca entre ellas en la medida en que se asocian y, tercero,
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las partes estaran menos distantes a medida en que contengan la misma ocurrencia de la
palabra.

Los resultados del AC muestran que el primer plano factorial conserva el 31 % de
inercia total. Cada uno de los primeros cuatro ejes explica una inercia superior a la media
y, juntos, explican un 53.55 % de la inercia total (Tabla [6.1]).

Valores propios % de inercia % inercia acumulada

dim 1 0,17 16,89 16,89
dim 2 0,15 14,21 31,10
dim 3 0,12 11,99 43,09
dim 4 0,11 10,46 53,55
dim 5 0,10 9,94 63,49
dim 6 0,09 8,46 71,95
dim 7 0,08 8,03 79,98
dim 8 0,08 7,35 87,33
dim 9 0,07 6,87 94,19
dim 10 0,06 5,81 100,00

Tabla 6.1: Porcentaje de inercia explicada por los ejes.

Este andlisis se centra en la representacién que ofrece el primer plano factorial de
AC (Figura y se analiza la estructura del discurso. Aqui no se hace referencia al
vocabulario empleado en cada una de las partes para poder captar mejor la organizacién
del discurso, que se representa a través de su forma, que es parte fundamental de nuestro
interés.

Siguiendo la trayectoria de las partes, desde P1 a P8 se presenta una evolucién
regular. Esta es interrumpida por el retroceso de P9 y, a partir de ésta, se inicia una
progresién ordenada del discurso, resultado de la aparicién de un nuevo argumento, que se
sigue hasta el cierre del discurso. La forma observada en la trayectoria dibuja de manera

significativa una parabola muy estable, con sélo dos pequenos retrocesos en su evolucion
(P3 y P9).

6.3.2 ESTRUCTURA JERARQUICA DE LAS PARTES

Para decidir el ntimero de ejes en la agrupaciéon de las partes en la jerarquia, la va-
riable cuantitativa que represente la cronologia de las partes incorporada en el AC, como
una variable cuantitativa suplementaria, proporciona informacién de interés sobre la rela-
cién con las primeras dimensiones (Dim1: 0.35, Dim2: 0.20, Dim3: 0.06, Dim4: 0.04, Dim5:
0.05). Con un umbral de significacién o= 0.10 para la correlacién entre la cronologia y la
dimensién se consideraron los dos primeros ejes de AC. Estos, en conjunto, proporcionan
una representacion de alta calidad (31 %) y, recogen la mayor parte de la variabilidad aso-
ciada con el tiempo, Asi, el arbol presentado en la Figura [6.3| conserva las caracteristicas
expuestas anteriormente.
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Figura 6.2: Trayectoria del discurso en el primer plano factorial de AC

6.3.3 SEGMENTACION CRONOLOGICA Y FLUJO DE LA ARGUMENTACION

Las partes se agruparon en tres principales periodos [P1-P3|, [P4-P6] y [P7-P11].
Esta division homogénea se obtuvo a través del algoritmo de CC, aplicado a la tabla
partesxpalabras, con un nivel de significaciéon de o = 0.15.

Una vez determinados los periodos de cambio en el discurso, para estudiar el flujo
del vocabulario, se encontraron las palabras que caracterizan a cada periodo asi como los
incrementos especificos de estos (Tabla . Las palabras asociadas con cada uno de los
periodos reflejan perfectamente la diversidad temadtica entre las partes. De [P1-P3] el orador
expone el objetivo del proyecto de ley resaltando el papel de la izquierda y de algunos lideres
en abolir la pena de muerte en Francia; de [P4- P6] se consolida la informacién y se busca
persuadir al auditorio; el orador insta a los miembros de la asamblea a seguir el ejemplo de
paises occidentales, diciendo que en: “todos los paises democraticos europeos occidentales,
no en Estados Unidos, la pena de muerte ha sido abolida. ;Qué le ha pasado a Francia?
7 Argumenta que aplicar la pena de muerte a un terrorista es utilizar sus mismas armas
por parte de un estado democratico. Da pruebas irrefutables de cémo en una sociedad
democratica, el estado no puede decidir quién debe vivir y quién debe morir. En [P7-P11],
el ministro desarrolla una serie de pruebas y, mediante su elocuencia, busca conseguir el
apoyo total de la asamblea. Trata de penetrar en la conciencia de los asistentes, haciéndoles
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Figura 6.3: Estructura jerarquica de las partes del discurso a través de clasificacién con

restriccién de contigiiidad temporal

ver que la justicia francesa no debe ser una justicia que mate; obliga a pensar sobre las
repercusiones futuras y termina invitando a todos los legisladores a votar por la abolicion
de la pena de muerte.

Perfodo [P1-P3]

Periodo [P4-P6]

Periodo [P7-P11]

Gauche (izquierda), éloquen-

ce (elocuencia), question (pre-

Jamais (nunca), on (noso-

e L, tros), mort (muerte), contre Justice (justicia), malheur
unta), abolition (abolicién) J
iancekFrancia) Jaurds at7 (contra), terrorismo (terro- (desgracia), élimination
Palabras tendre (esperar) 7n0n (no; as rismo), sanglante (sangrien- (eliminacién), victimes
nare (esperat), . to), démocraties (democra- (victimas ouvernement
semblée (asamblea), premiere ’ ’ g
Carncteristicas (primero), cause (C&;u%a) sou cias), criminalité (criminali- (gobierno), criminel  (cri-
aracteristicas Joment (s7010) pourquoi ’(por— dad), jusqu (arriba), droit minal), doit (debe), parce
ue), gran de7 (grande), esprit (derecho), démocratie (demo- (porque), société (sociedad),
?cs fri%u) ratig e ( lr;ictigo) cracia), liberté (libertad), ce- loi (ley), vie (vida).
P, pratique ib " lle (que)
messieurs (caballeros)
Aucune  (ninguna),  con-
damnés (condenado) crimi-
. . - el iminal), doit (debe
Crime (crimen), crimina- nel (criminal), doit ( °! L?’
s R B donc (por lo tanto), elimi-
lité (criminalidad), démocra- . ERTE
ties(democracias) homme 12%On (climinacién), et (y),
Incrementos N étre  (ser), gouvernement
(hombre), jamais (nunca), . Lo
) (gobierno), justice(justicia),
mort (muerte), on (nosotros), loi (ley), malheur (des
Especificos réalité (realidad), sanglante N .
gracia), méme (incluso),

(sangriento), terrorismo (te-
rrorismo), violence (violencia)

mesure (medir), serd (ser),
société (sociedad), soit (si),
tout (todos), tue(muertes),
victimes(victimas), vie (vida).

Tabla 6.2: Palabras caracteristicas e incrementos especificos de los periodos
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La jerarquia etiquetada resulta ser una herramienta de gran importancia para la
organizacion de los argumentos. Aqui se calcula la intensidad con la cual cada palabra
caracteriza cada periodo de la jerarquia, incluyendo las terminales que corresponden a las
partes. La Figura [6.4] muestra de manera detallada el flujo del vocabulario.

14
1

I

Crime (crimen)
Homme (hombre)
Mort (muerte)
On (nosotros)
o - Réalité (realidad)

b

12
1

-
° Abolition (abolicion)
A blé bl
(
Messieurs (caballeros,
o Non (no) Donc (pof lo tanto)
— Elimination [eliminacién)
Contre [contra) Ellmlﬁat{on f:llrr‘urjaclon
Démocraties Vj' us.t/ce (juyStl.CIa)
(Democracias) Ict/mf?s (vfrtlmas)
Vie (vida)
—
IS Crifpinalité (crimialidad) Nols (nosotros)
Cause (causa) 3 ive (di jvo) Odieux (odiosp)
Gauchg (izquierda) Europe (Europla) Aupsi (también) | Parce (porqug)
PouTGuOT (PO ‘ue’) Sdnglante (sangriento) dondamnés Peut (puede,
8 = Ptatique (convenjiente) Termes (condicignes) (gondenado)
Question (pregynta) Dont)(de los cuales)
i B 2 Z £ g i 2 2 g E
Débat Eloquence ’?:;e’;z ; Ceux Liberté  Démocratie Malheur Alors Dire (decir) frangaise (francés)
{deba?e) (e/ocuencta). P 7!1/’0!1 (aquellos) (libertad) ~ (democracia) (infortunio) (después) Aucune (ninguna) Gouvernement
Esp'r{t France (Francia) (opinio'n) Jamais Monde  Droit (derecho)  pgrtisans Depuis Crimes (crimenes) ~ (9obierno)
(espiritu)  Grande (grande) o 5in . (nunca) (mundo)  Jusqu (arriba) (partidarios) (desde) Peine (oracion) ~ Guerre (guerra)
Raymond  Histoire {h{stona) f dbl?co} Pays Terrorisme Souvent (a Etaient Sécurité (sequridad)Projet (proyecto)
‘Fornl .{aures. P (pais) (terrorismo) menudo) (fueron) Toutes (todos) Sais (saber)
Lois (leyes)  Premiére (primero) Toujours (siempre) lis (ellos) Temps (tiempo)

Figura 6.4: Seguimiento del flujo del vocabulario a través del arbol jerarquico. Cada
palabra es localizada en la parte que mejor caracteriza.

[P1-P3] muestra una evolucién regular del vocabulario. Aqui se establecen las bases
del discurso. El orador solicita a la Asamblea Nacional abolir la pena de muerte en Francia.

» Reconoce la labor de Raymond Forni (politico socialista francés) en la lucha contra
la abolicién de la pena [P1]

= Hace un recuento histérico sobre los derechos humanos en Francia y exalta su gran-
deza y valentia; recuerda con orgullo que Francia fue uno de los primeros paises del
mundo en abolir la esclavitud; sin embargo, se pregunta ;Por qué la demora en la
abolicién de la pena de muerte? [P2]

= Busca una respuesta a su pregunta y la encuentra en la politica. Considera que la
supresién ha sido siempre una de las principales causas de la izquierda francesa y
de las fuerzas progresistas que buscan el cambio. Recuerda a Jean Jaures (politico
socialista pacifista francés) como un politico elocuente y de gran corazén que debe
ser recordado en la historia de Francia como un defensor de la libertad y la abolicién
[P2-P3].
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[P4-P6] A través de ejemplos y datos relevantes, invita a la audiencia a seguir el
ejemplo de los gobernantes y grandes hombres de otros paises occidentales que han luchado
por la abolicién de la pena de muerte en sus paises. Afirma que, en todos los paises
democraticos del mundo, la pena de muerte debe ser abolida. Sélo en regimenes totalitarios
se puede entender que el estado decida quién debe vivir y quién debe morir, pero en una
republica democratica, nadie puede tener ese derecho. El terrorrismo no se combate con la
muerte.

[P7-P11] Persuade a los oyentes con el argumento de que un hombre no es totalmente
culpable ni la justicia es totalmente infalible y, dado que la abolicién es una decisién moral,
hay que pronunciarse con toda claridad a favor de la abolicion.

= Insiste en que, a los adversarios del proyecto de abolicién, lo que les parece insopor-
table no es la vida del criminal en prisién sino la posibilidad de que lo vuelva a hacer
en otra ocasion y piensan que, como medida de precaucién, es mejor que el criminal

muera [P7-P8§].

= Invita a votar por la abolicién de la pena de muerte sin restricciéon alguna, sin tener en
cuenta las categorias de los crimenes. Porque la muerte de un nifio o de una persona
de edad puede suscitar mayor compasiéon que la muerte de una mujer de treinta anos
o de un hombre maduro. Aunque cualquier discriminacién es una injusticia [P9-P10)]

= Finaliza su discurso no sélo invitando a votar por la propuesta de ley sino haciendo
un matiz para explicar que la ley no se aplicard en tiempos de guerra [P11]

6.4 CONCLUSIONES

Con la metodologia propuesta, en la que se combinan varios métodos estadisticos,
se obtienen buenos resultados cuando se aplica a textos organizativos, ademads de que el
procedimiento puede ser aplicado a cualquier tipo de texto oral o escrito.

Mediante AC se descubre la organizacién evolutiva del texto. La segmentacion ho-
mogénea de las partes, asi como su estructura jerarquica, logradas a través de los métodos
de clasificacion cronolédgica y clasificacion con restriccion de contigiiidad, facilitan el flu-
jo argumentativo del discurso dado que cada parte desempena un papel especifico en la
evolucion del discurso.

Los resultados en esta aplicacion son muy safisfactorios. Las 11 partes léxicamente
homogéneas en las que fue dividido el discurso de Badinter, muestran una evolucién regu-
lar; las partes son muy especializadas desde el punto de vista del vocabulario. La teméatica
es facil de identificar tanto en las partes individuales como en segmentos de ellas. Pode-
mos decir que la estructura y organizaciéon del discurso son buenas, de acuerdo con la
metodologia utilizada para su analisis. Esto no se podria afirmar a través de una lectura
convencional.



CapriTULO 7

FUNCIONES DE LAS PALABRAS

7.1 INTRODUCCION

En este capitulo se implementa la metodologia desarrollada en el Capitulo [4] la cual
tiene como finalidad mostrar las funciones que desempenan las palabras segiin el uso que de
ellas se hace en un corpus cronolégico dado; segin se trate de un corpus no estructurado,
como un discurso, un ensayo, un articulo, un capitulo de un libro, etc. o de un corpus
estructurado.

La metodologia propuesta se sigue aplicando al disurso sobre la abolicién de la pena
de muerte en Francia. Discurso que ya se ha utilizado en un capitulo precedente; con ello se
quiere demostrar que esta metodologia es aplicable también a una amplia base bibliogréfica,
formada por 506 articulos cientificos sobre Lupus Eritematoso Sistémico (LES), ya utilizada
en el capitulo

Los pasos que se siguen son los siguientes:

» Distribuir el vocabulario de acuerdo con el indice de reparto del vocabulario (sec-

cion [I11).

= Determinar las funciones del vocabulario de acuerdo al indice de reparto y a las
palabras cronoldgicas (seccién [4.1.3)).

= Visualizar el vocabulario que determina la evolucién a través de los graficos de Bertin

(seccién [4.2.1)).

= Mostrar la trayectoria o esquema evolutivo mediante analisis de correspondencias

(seccién [4.2.3).

7.2 FUNCIONES DE LAS PALABRAS

7.2.1 REPARTO DEL VOCABULARIO
El indice de reparto del vocabulario (Hubert y Labbél 1990a,b)) intenta medir la
regularidad del uso de las palabras. Un valor préximo a 1 indica uso regular, mientras que

un valor préximo a 0, marca un uso circunstancial o local de la palabra (seccién [4.1.1]).

57
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En el discurso de Badinter, con un umbral de frecuencia igual a cinco, el indice de
reparto varfa entre los valores mas bajos 0.14 y 0.24 - para malheur (infortunio) y opinion
(opinién) - y los mds altos 0. 88 y 0.79 - para sir (seguro) y abolitionnistes (abolicionis-
tas), respectivamente (Tabla . La estabilidad de un nimero de palabras se revela por

Vocabulario local o especializado Vocabulario regular o estable
Palabra Indice Frec. Palabra Indice Frec. Palabra Indice Frec.
malheur (infortunio) 0,14 9 str (seguro) 0,88 5  assemblée (asamblea) 0,64 10
opinion (opinién) 0,24 7 abolitionnistes (abolicionistas) 0,79 6 cette (esta) 0,64 36
terrorisme (terrorismo) 0,26 5 humaine (humano) 0,76 7 mais (pero) 0,64 44
jaurcs (jaurcs) 0,27 5 simplement (simplemente) 0,76 8  nom (nombre) 0,64 9
élimination (eliminacién) 0,28 7 égard (respeto) 0,75 5 point (punto) 0,64 6
éloquence (elocuencia) 0,28 6 encore (de nuevo) 0,75 6 pour (para) 0,64 65
publique (Piblico) 0,28 7 simple (sencillo) 0,75 5 celles (aquellas) 0,63 5
attendre (esperar) 0,30 5 | toute (todos) 0,74 7 cet (este) 0,63 14
gauche (izquierda) 0,30 7 | enfin (finalmente) 0,73 5  elle (eso) 0,63 25
temps (tiempo) 0,31 11 | république (republica) 0,73 8 forni (forni) 0,63 8
projet (proyecto) 0,32 5 apres (después) 0,72 7 mort (muerte) 0,63 104
criminalité (criminalidad) 0,33 5 devant (delante de) 0,71 5  non (no) 0,63 12
démocratie (democracia) 0,33 14 | avoir (tener) 0,70 5  sans (sin) 0,63 13
sanglante (sangriento) 0,33 5 esprit (espiritu) 0,70 7 str (seguro) 0,63 15
criminel (criminal) 0,35 5 majorité (mayoria) 0,70 5  abolir (abolir) 0,62 6
gouvernement (gobierno) 0,36 15 | prononcer (pronunciar) 0,70 5  ainsi (asf) 0,62 7
droit (derecho) 0,37 9 raison (razén) 0,70 10 cela (eso) 0,62 6
guerre (guerra) 0,37 11 | raymond (raymond) 0,70 6  fois (tiempo) 0,62 7
francaise (Francés) 0,38 7 | bien (bueno) 0,69 22 il (eso) 0,62 68
europe (Europa) 0,39 11 | effet (efecto) 0,69 5  qui (cual) 0,62 98
termes (condiciones) 0,39 5 faire (hacer) 0,69 8 seulement (solamente) 0,62 9
victimes (victimas) 0,39 6 moins (menos) 0,68 5 trois (tres) 0,62 5
justice (justicia) 0,40 39 | valeurs (valores) 0,68 6 politiques (politicas) 0,61 6
pratique (conveniente) 0,42 5 ait (tiene) 0,67 5 soit (si) 0,61 28
débat (debate) 0,43 8 parlement (parlamento) 0,67 7 tue (muertes) 0,61 6
sureté (seguridad) 0,43 5 peine (pena) 0,67 77 abord (a bordo) 0,60 7
dissuasive (disuasivo) 0,44 5 dont (de los cuales) 0,66 13 alors (después) 0,60 10
libération (liberacién) 0,44 5 |et(y) 0,66 157  crime (crimen) 0,60 15
souvent (a menudo) 0,44 8 | grandes (grande) 0,66 6 crimes (crimenes) 0,60 11
grande (grande) 0,45 9 quelle (qué) 0,66 8 dans (en) 0,60 80
odieux (odioso) 0,45 5 serait (serfa) 0,66 9 loin (lejos) 0,60 6
sécurité (seguridad) 0,45 5 années (afos) 0,65 9  méme (incluso) 0,60 18

Tabla 7.1: Indice de reparto del vocabulario del discurso de Badinter

un alto indice y por un uso frecuente. El vocabulario regular no sélo estd compuesto por
palabras herramienta, sino también por un lenguaje que define la personalidad y el estado
de dnimo del orador. El orador da un tono seguro al discurso sirviéndose de adverbios
como: simplement (simplemente), seulement (solamente), totalement (totalmente), vrai-
ment(verdaderamente), méme (incluso), enfin (finalmente), etc. También palabras como:
abolir (abolir), mort (muerte), politiques (politicas), abolitionnistes (abolicionistas),égard
(respeto) y humaine (humano) aparecen regularmente para mostrar que el razonamiento
del orador se establece sobre elementos sélidos. Asimismo, puede apreciarse que ciertos co-
nectores son también estables, por ejemplo: cette (esta), celles (aquellas), outre (ademads),
donc (por lo tanto), etc.
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7.2.2 PALABRAS CRONOLOGICAS

Ciertas palabras pueden caracterizar no sélo una parte, sino un grupo de partes con-
secutivas. La Tabla muestra la lista de palabras que caracterizan a cada parte o grupo
de partes en que fue dividido el discurso de Badinter. Para detectarlas, se determinan
primero las palabras caracteristicas de cada parte (es decir, el primer nivel) y después,
sucesivamente, las de grupo de dos partes consecutivas (palabras caracteristicas del segun-
do nivel); después, grupos de tres partes consecutivas (palabras caracteristicas del tercer
nivel), y asf sucesivamente. Al final del proceso, cada palabra se asocia a la parte o grupo
de partes/anos que mejor caracteriza: es decir, aquel para el cual la probabilidad asociada
al test es mayor.

Palabra Parte Frecuencia P.value  V.test Palabra Parte Frecuencia P. value  V.test
Interna  Global Interna  Global
débat (debate) P1 2 8 0,05 2,00  gouvernement (gobierno) P11 7 15 0,00 3,53
esprit (espiritu) P1 2 7 0,03 2,11 guerre (guerra) P11 5 11 0,00 2,86
forni (forni) P1 2 8 0,05 2,00  projet (proyecto) P11 3 5 0,01 2,44
lois (leyes) P1 2 7 0,03 2,11 sais (saber) P11 3 6 0,03 2,21
raymond (raymond) P1 2 6 0,03 2,24 temps (tiempo) P11 5 11 0,00 2,86
éloquence (elocuencia) P2 5 6 0,00 3,54 abolition (abolicién) P1-P3 23 46 0,00 3,00
france (francia) P2 10 19 0,00 3,94  assemblée (asamblea) P1-P3 7 10 0,01 2,44
grande (grande) P2 5 9 0,01 2,75 messieurs (caballeros) P1-P3 4 5 0,05 1,97
histoire (historia) P2 5 8 0,00 2,97  cause (causa) P2-P3 6 8 0,01 2,62
jaures (jaurcs) P2 5 5 0,00 3,96  gauche (izquierda) P2-P3 7 7 0,00 3,83
premicre (primero) P2 6 8 0,00 3,70 pourquoi (por qué) P2-P3 6 9 0,02 2,31
opinion (opinién) P3 4 7 0,01 2,54  pratique (conveniente) P2-P3 4 5 0,03 2,14
publique (publico) P3 4 7 0,01 2,54 question (pregunta) P2-P3 9 12 0,00 3,35
seulement (solamente) P3 4 9 0,03 2,13 criminalité (criminalidad) P4-P5 5 5 0,00 3,27
liberté (libertad) P5 5 8 0,00 3,16  europe (europa) P4-P5 7 11 0,01 2,67
monde (mundo) P5 3 5 0,02 2,25  sanglante (sangriento) P4-P5 5 5 0,00 3,27
pays (pais) P5 7 21 0,01 2,48  termes (condiciones) P4-P5 4 5 0,02 2,32
démocratie (democracia)  P6 9 14 0,00 4,40  démocraties (democracias) P4-P6 5 5 0,01 2,60
droit (derecho) P6 7 9 0,00 4,27 crime (crimen) P4-P10 14 15 0,02 2,40
terrorisme (terrorismo) P6 5 5 0,00 4,06  homme (hombre) P4-P10 16 17 0,01 2,69
criminel (criminal) P7 4 5 0,00 3,37 mort (muerte) P4-P10 82 104 0,00 3,57
malheur (infortunio) P7 9 9 0,00 6,08  réalité (realidad) P4-P10 9 9 0,03 2,20
partisans (partidarios) P7 4 5 0,00 3,37  élimination (eliminacién) P7-P10 7 7 0,00 3,65
dire (decir) P9 3 7 0,04 2,10 justice (justicia) P7-P10 31 40 0,00 6,38
crimes (crimenes) P10 4 11 0,01 2,50 victimes (victimas) P7-P10 6 6 0,00 3,30
peine (oracién) P10 11 T 0,05 1,98  vie (vida) P7-P10 8 13 0,02 2,27
sécurité (seguridad) P10 3 5 0,01 2,60  condamnés (condenado) P8-P9 4 8 0,01 2,45
francaise (francés) P11 3 7 0,04 2,01 odieux (odioso) P8-P10 4 5 0,01 2,58

Tabla 7.2: Palabras cronolédgicas de las partes

En la Tabla[7.2]se puede apreciar que en el discurso de Badinter, unas pocas palabras
caracterizan grupos de partes; las partes del discurso presentan una gran homogeneidad
tematica y estan bien diferenciadas. Por ejemplo, lois (leyes), abolition (abolicién), France
(Francia), assemblée (asamblea), gauche (izquierda), caracterizan al conjunto de las partes
P1, P2 y P3. En estas partes [P1-P3] se expone toda la informacién sobre el proyecto de
abolicién de la pena de muerte liderado por la izquierda francesa. De la misma manera, las
partes P4, P5 y P6 estan caracterizadas por liberté (libertad), droit (derecho), pays (pais),
démocratie (democracia), criminalité (criminalidad) y terrorisme (terrorismo). En este
bloque [P4-P6], el orador se apoya en las palabras “libertad” y “democracia”’ para generar
conciencia de la necesidad de un cambio en las politicas de los paises que se denominan
democraticos, tales como Francia.
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Organizando la lista completa de las palabras cronoldgicas en cada parte, es posible
seguir la evolucién del corpus, pero sin conocer qué papel desempefian o si son de uso local
o regular.

7.2.3 FUNCIONES DE LAS PALABRAS

Para definir las funciones de las palabras, considerando los criterios expuestos en la
seccién 4] el corpus fue dividido en 3 grupos. La Figura[7.I| muestra la divisién del discurso
de Badinter.

1
+
+

CORPUS VOCABULARIO VOCABULARIO VOCABULARIO
DISCURSO DE BADINTER ESPECIALIZADO ESTABLE ALEATORIO

Figura 7.1: Descomposicion del discurso de Badinter

CATECORIAS GRAMATICALES

El discurso fue subdividido en categorias gramaticales ( verbos, sustantivos, adjetivos
nombres propios, pronombres, adverbios, determinantes, preposiciones y conjunciones).
Dentro de cada una de las categorias gramaticales las palabras estan ordenadas en clases
de frecuencia.

Las Tabla[7.3] permite visualizar las diferencias de cada uno de los grupos de acuerdo
con su categoria gramatical. Los indices de los verbos son en promedio més regulares que los
de los sustantivos y se aproximan de manera significativa alrededor de la media (0.56). El
perfil de los adjetivos se acerca mucho al de las palabras herramienta (adverbio, conjuncién,
preposicién y pronombre), los cuales no son muy diferentes de los verbos. Por tltimo, los
nombres propios y los sustantivos son los que mas se aleja de la media, es decir, que pueden
ser considerados como los grupos con las palabras maés localizadas. Por ejemplo, existen 69
sustantivos cuya frecuencia esta entre 5 y 110 ocurrencias. Esta categoria fue organizada
en tres clases de frecuencia (5-10, 11-30, 31-110). La primera clase [5-10],cuenta con 50
palabras, tiene un indice de reparto medio de 0.51, con una desviacién estandar de 0.14.
En esta clase de frecuencia, el sustantivo mas localizado es malheur (infortunio) con un
indice de reparto de 0.14.

VOCABULARIO REGULAR O ESTABLE

La regularidad del vocabulario en el discurso puede tener varias causas. Por un lado,
tiene que ver con el tema que se esta tratando, con el lenguaje propio del orador y por
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Categoria Clase de frecuencia Efectivos Frecuencia media Reparto medio Desv. estandar
5-10 20 6,40 0,58 0,17
Adjetivo [ ]
[11-30] 4 16,75 0,65 0,06
5-10 15 6,93 0,63 0,09
Adverbio [ ] ’ ) )
[11-50] 10 26,30 0,57 0,05
L, [5-10] 4 7,50 0,56 0,13
Conjuncién
[11-200] 5 56,00 0,61 0,08
Nombre propio [5-20] 5 9,80 0,50 0,18
L, [5-20] 6 9,17 0,63 0,06
Preposicién
[21-100] 4 65,25 0,60 0,05
[5-10] 14 6,93 0,60 0,11
Pronombre [11-30] 13 16,00 0,60 0,05
[31-100] 8 53,75 0,59 0,06
[11-30] 15 13,60 0,50 0,10
Sustantivo [5-10] 50 6,64 0,51 0,14
[31-110] 4 66,50 0,55 0,12
5-10 19 6,37 0,59 0,13
Verbo [5-10] ; , ;
[11-110] 10 26,20 0,60 0,05

Tabla 7.3: Principales caracteristicas del reparto del vocabulario del discurso de Badinter
en funcién de sus categorias gramaticales

otro lado, con la estrategia que éste utilice para convencer y persuadir a su auditorio.

Las palabras mas regulares son las que imponen un tono al discurso, o un sentimiento
de conviccién constante a través de la regularidad de su aparicién como: sir (seguro),
simplement (simplemente), enfin (finalmente), seulement (solamente), etc. Estas palabras
se localizan a lo largo de todo el discurso y, por lo tanto, no caracterizan ninguna de las
partes.

VOCABULARIO ALEATORIO

Gran numero de las palabras del discurso son palabras gramaticales como: deter-
minantes, preposiciones y auxiliares que deben estar presentes en el vocabulario habitual,
impuesto por la lengua.

Las palabras herramientas no son de las que destacan por un notable indice alto;
sin embargo, de acuerdo al valor test, pueden ser caracteristicas de una o méas partes. Por
ejemplo, et (y), palabra con mayor frecuencia (157), es caracteristica en el segmento [P7-
P10] porque en esta parte su uso es mayor (36 %, 57 veces); dans (en), con una frecuencia
de 80, caracteriza a P6 (20 %, 16 veces); mort (muerte), con un uso regular a lo largo del
discurso; sin embargo, es mas representativa en el segmento [P4-P10]. Las palabras que
conforman este grupo presentan una distribucién Poisson.

VOCABULARIO ESPECIALIZADO O LOCAL

El estudio detallado de cada uno de los grupos de vocabulario (regular, especializado
y aleatorio) puede ser de gran utilidad, dependiendo del interés del investigador. En este
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Categorfa  Clase de frec. Palabra Indice Frec. Categorfa  Clase de frec. Palabra Indice  Frec.

loin (lejos) 0,6 6 celles (aquellos) 0,63 5

grandes (grande) 0,66 6 quelle (qué, cudl) 0,66 8

toute (todos) 0,74 7 [5-10] aucun (no) 0,73 5

[5-10) simple (sencillo) 0,75 5 moi (yo) 0,78 5

e humaine (humano) 0,76 7 ma (mi) 0,81 5

Adjetivo

abolitionnistes ( abolicionistas) 0,79 6 notre (nuestro) 0,57 15

autre (otro) 0,83 8 tous (todos) 0,57 19

sur (seguro) 0,88 5 cet (este) 0,63 14

Pronombre

[11-30] bien (bueno) 0,69 22 [11-30] elle (eso) 0,63 25

deux (dos) 0,72 12 sa (su) 0,64 18

seulement (solamente) 0,63 9 lui (é1) 0,65 14

ainsi (asf) 0,62 7 son (su) 0,65 18

fois (tiempo) 0,62 7 je (yo) 0,61 52

moins (menos) 0,68 5 (31-100) il (eso) 0,62 68

[5-10] tant (asf) 0,68 5 cette (este) 0,64 36

Adverbio apres (después) 0,72 7 ce (este) 0,65 41

enfin (finalmente) 0,73 5 paix (paz) 0,53 7

encore (de nuevo) 0,75 6 coeur (corazén) 0,54 6

simplement (simplemente) 0,76 8 peur (miedo) 0,54 7

quand (cudndo) 0,57 11 demande (pregunta) 0,55 5

[11-50] ne (no) 0,61 54 grace (gracia) 0,57 5

sur (sobre) 0,63 15 passion (pasion) 0,57 6

[5-10] comme (como) 0,74 9 conscience (conciencia) 0,57 8

Conjuncién [11-200) mais (pero) 0,64 44 vérité (verdad) 0,59 7

si (si) 0,7 24 instant (momento) 0,59 9

avec (con) 0,58 13 violence (violencia) 0,6 7

L [5-20] aux (contraccién a les ) 0,65 10 [5-10] politiques (politicas) 0,61 6
Preposicién

devant (delante de) 0,71 5 . point (punto) 0,64 6

Sustantivo

[21-100] pour (para) 0,64 65 nom (nombre) 0,64 9

tue (morir) 0,61 6 années (anos) 0,65 9

abolir (abolir) 0,62 6 parlement (parlamento) 0,67 7

avait (tenfa) 0,65 6 valeurs (valores) 0,68 6

serait (serfa) 0,66 9 effet (efecto) 0,69 5

[5-10] ai? (tiene) 0,67 5 méjorit‘é (mayoria) 0,7 5

Verbo faire (hacer) 0,69 8 raison (razén) 0,7 10

avoir (tener) 0,7 5 république (repiblica) 0,73 8

prononcer (pronunciar) 0,7 5 égard (respeto) 0,75 5

soient (son) 0,71 5 [11-30] choix (eleccién) 0,56 11

soit (ser) 0,61 28 politique (politico) 0,56 11

[11-110] sont (son) 0,64 20 [31-100] société (sociedad) 0,56 11

Tabla 7.4: Vocabulario Regular o estable del discurso de Badinter

caso nos enfocamos en el vocabulario especializado de los dos ejemplos, porque aqui se loca-
lizan las palabras que le dan evolucién al corpus. Estas palabras son las que se encuentran
exclusivamente en ciertas partes del corpus y abordan ideas o temas especificos.

Es importante analizar la funciéon de cada una de estas palabras en el discurso pa-
ra entender la razon de su uso especializado o local. La localizacién depende del tema
especifico que se estd desarrollando. Por ejemplo, analizando tres palabras, éloquence (elo-
cuencia), Jaures (politico francés), y opinion (opinién). estas palabras hacen referencia a
un momento especifico en el que Badinter recuerda las cualidades de Jean Jaurés y su
opinion; sobre la abolicién de la pena de muerte. Este grupo de palabras caracteriza una
parte o un segmento de partes del discurso.

Para mostrar mas claramente las palabras que marcan la evolucién del discurso, dado
que se conoce de qué parte o segmento de partes son caracteristicas, la tabla de frecuencias
del vocabulario especializado se separa en dos: una tabla con sélo las ocurrencias de las
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Categoria  Clase de frec. Palabra indice Frec. P.Value Categoria Clase de frec. Palabra Indice Frec. P.Value
ailleurs (en otra parte) 0,48 5 0,57 ans (anos) 0,48 7 0,30
Adjetivo [5-10] judiciaire (judicial) 0,56 7 0,77 réalité (realidad) 0,53 9 0,40
X trois (tres) 0,62 5 0,72 histoire (historia) 0,53 8 0,71
[11-30] méme (incluso) 0,6 18 0,73 [5-10] monde (mundo) 0,54 5 0,56
toujours (siempre) 0,53 5 0,35 messieurs (senores) 0,54 5 0,56
jusqu (hasta) 0,53 7 0,63 cause (causa) 0,56 8 0,74
[5-10] contre (contra) 0,57 8 0,39 . . abord (trato) 0,6 7 0,93
. Sustantivo
Adverbio 1a (la) 0,58 7 0,95 esprit (espiritu) 0,7 7 0,58
alors (después) 0,6 10 0,54 loi (ley) 0,52 11 0,41
[11-50] aussi (también) 0,56 21 0,44 vie (vida) 0,56 13 0,44
non (no) 0,63 12 0,76 [11-30] homme (hombre) 0,57 17 0,80
[5-20) depuis (desde) 0,57 7 0,72 crime (crimen) 0,6 15 0,71
e sans (sin) 0,63 13 0,95 crimes (crimenes) 0,6 11 0,52
Preposicién
[21-100] dans (en) 0,6 80 0,77 [31-110] mort (muerte) 0,63 104 0,28
a (a) 064 67 089 doit. (debe) 049 9 0,42
leurs (su) 0,51 7 0,29 aurait (tendria) 0,56 5 0,55
ses (su) 0,53 8 0,43 [5-10] faut (debe) 0,58 6 0,80
[5-10] celle (ésta) 0,55 7 0,85 assemblée (juntar) 0,64 10 0,91
nos (nuestro) 0,55 10 0,46 Verbo fait (hecho) 0,5 13 0,31
leur (su) 0,58 10 0,99 ai (tener) 0,57 16 0,43
toutes (todos) 0,51 12 0,44 [11-110] ont (tener) 0,57 17 0,71
Pronombre ils (ellos) 0,53 14 0,32 est (es) 0,61 108 0,82
[11-30] ces (estas) 0,56 11 0,44 été (verano) 0,65 18 0,88
ceux (aquellos) 0,57 17 0,58 ni (o) 0,47 6 0,53
nous (nosotros) 0,58 18 0,74 L [5-10] donc (por lo tanto) 0,48 6 0,51
Conjuncién
dont (de los cuales) 0,66 13 0,95 pourquoi (por qué) 0,54 9 0,49
[31-100) se (se) 0,57 32 0,67 [11-200] ou (o) 0,57 30 0,34
qui (cual) 0,62 98 0,90 Nombre propio [5-20] forni (forni) 0,63 8 0,94
Tabla 7.5: Vocabulario aleatorio o usual del discurso de Badinter
Categoria Clase de frec. Palabra Indice Frec. Parte Categoria  Clase de frec. Palabra Indice Frec. Parte
gauche (izquierda) 0,3 7 P2-P3 projet (proyecto) 0,32 5 P11
sanglante (sangriento) 0,33 5 P4-P5 criminalité (criminalidad) 0,33 5 P4-P5
francaise (Francés) 0,38 7 P11 criminel (criminal) 0,35 5 P7
[5-10] pratique (practica) 0,42 5 P2-P3 droit (derecho) 0,37 9 P6
Adjetivo dissuasive (disuasivo) 0,44 5 P4-P5 victimes (victimas) 0,39 6 P7-P10
odieux (odioso) 0,45 5 P8-P10 termes (condiciones) 0,39 5 P4-P5
grande (grande) 0,45 9 P2 [5-10] débat (debate) 0,43 8 P1
premicre (primero) 0,5 8 P2 sécurité (seguridad) 0,45 5 P10
[11-30] autres (otro) 0,59 15 P5 liberté (libertad) 0,46 8 P5
. jaurcs (jaurcs) 0,27 5 P2 partisans (partidarios) 0,47 5 P7
Nombre propio [5-20] R
europe (Europa) 0,39 11 P4-P5  Sustantivo condamnés (condenado) 0,48 8 P8-P9
élimination (eliminacién) 0,28 7 P7-P10 démocraties (democracias) 0,49 5 P4-P6
[5-10] attendre (esperar) 0,3 5 P3 lois (leyes) 0,5 7 P1
Verbo sais (saber) 0,55 6 P11 temps (tiempo) 0,31 11 P11
sera (sera) 0,55 6 P11 démocratie (democracia) 0,33 14 P6
[11-110] peut (puede) 0,59 11 P8-P10 [11-30] gouvernement (gobierno) 0,36 15 P11
malheur (infortunio) 0,14 9 P7 guerre (guerra) 0,37 11 P11
opinion (opinién) 0,24 7 P3 pays (pais) 0,51 21 P5
Sustantivo [5-10] terrorisme (terrorismo) 0,26 5 P6 question (pregunta) 0,51 12 P2-P3
publique (Piblico) 0,28 7 P3 BL110] justice (justicia) 0,4 39  P7-P10
éloquence (elocuencia) 0,28 6 P2 abolition (abolicién) 0,51 46 P2-P3

Tabla 7.6: Vocabulario local o especializado del discurso de Badinter

palabras en la parte o segmentos de partes que caracterizan, y la otra con los residuos

(Figura
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VOCABULARIO ESPECIALIZADO MODELO DE EVOLUCION RESIDUOS
CRONOLOGICA

Figura 7.2: Descomposicion del vocabulario especializado del discurso de Badinter

7.3 REPRESENTACION Y TRAYECTORIA DEL VOCABULARIO
CRONOLOGICO

7.3.1 DIAGONAL ORDENADA

Para la representacién visual del las palabras que marcan la evolucion del discurso
fue implementado el procedimiento de reordenamiento de matrices Documentos x Palabras
(PartesxPalabras en el caso del discurso). Las palabras se permutaron, primero, con base
en las coordenadas proporcionadas por el andlisis de correspondencias y, segundo, por la
caracterizacién cronoldgica de las palabras en las partes o segmentos de partes. Una vez
reordenada la matriz, se realizé la representacién mediante los graficos de Bertin. Si una
tabla de datos, con filas o columnas ordenadas por los valores de las coordenadas de AC,
proporciona una diagonal cargada, como puede observarse en este caso, se reconoce como
el efecto Guttman.

7.3.2 TRAYECTORIA: EFECTO GUTTMAN

Analizando la tabla diagonal mediante AC, las posiciones de las partes del discurso
sobre el primer plano factorial presentan una forma de arco o herradura. Con este patrén
evolutivo y la integracién de las palabras cronolédgicas, se consigue visualizar la progresién
argumentativa y narrativa del discurso. Se puede observar que el discurso de Badinter
estd bien organizado porque presenta una renovacién gradual del vocabulario y, la tra-
yectoria de las partes, facilita el flujo argumentativo del discurso, dado que cada parte
desempena un papel especifico en el desarrollo, al introducir una nueva tematica .

7.4 FUNCIONES DE LAS PALABRAS EN UNA BASE BIBLIOGRAFICA

En la base bibliografica de LES, los valores méas bajos del indice de reparto se locali-
zan en la categoria de nombres propios y determinan un uso especializado de las palabras
(Tabla [7.7). Estos valores corresponden a cuatro medicamentos: belimumab (0.14),dhea
(0.15), rituzimab (0.17) y methotrezate (0.21).

Los valores mas altos (0.79 y 0.78) que determinan un uso estable, son treating
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Figura 7.3: Modelo de evolucién cronolégica del discurso de Badinter

(tratar) y recently (recientemente) y estan clasificadas dentro de la categoria gramatical

de verbo y adverbio.

Al igual que en el discurso, en este caso también se puede apreciar que la estabilidad
del lenguaje depende en gran medida del uso de adverbios como: mainly (principalmente),
frequently (frecuentemente), especially (especialmente), strongly (fuertemente), potentially
(potencialmente), etc; las palabras que definen el tema como: erythematosus (eritematoso),
systemic (sistémico), SLE, patient (paciente); ademas de las palabras herramienta como:
furthermore (ademds), moreover (por otra parte), even (incluso), however (sin embargo),

also (también), and (y), entre otras.

En la Figura [7.4] se muestra la descomposicién del vocabulario especializado. Al
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Vocabulario local o especializado Vocabulario regular o estable
Categoria Palabra Clase de Frec. Indice Categoria Palabra Clase de Frec. Indice  Categorfa Palabra Clase de Frec. Indice
articular 0,29 complex 0,61 documented 0,62
cytotoxic [10-20] 0,34 estimated 0,61 complications 0,61
Adjetivo biologic 0,37 decreasing [10-20] 0,62 classification [10-20] 0,73
systolic 0,37 dependent 0,62 majority 0,69
vascular [21-50] 0,29 L even 0,67 influence 0,65
Adjetivo
pga 0,25 experienced 0,62 medication 0,66
chloroquine [10-20] 0,35 possible 0,68 X A evaluation 0,65
[21-50] Sustantivo [21-50]
vasculitis 0,37 consecutive 0,64 development 0,63
snps [21-50] 0,31 erythematosus 0,64 evidence 0,7
blys 0,32 3 [51-200] 0,62 findings [51-200] 0,65
Nombre propio  belimumab 0,14 mainly 0,74 conclusion 0,73
dhea 0,15 approximately 0,62 methods [>200] 0,77
bmd 0,17 potentially 0,61 results h 0,74
[51-200]
rituximab 0,19 recent 0,78 patient 0,61
methotrexate 0,21 recently [10-20] 0,63 treating 0,79
bilag 0,26 moreover 0.7 applied 0,71
interferon 0,26 furthermore 0,72 conclude 0,71
brain 0,26 Adverbio especially 0,67 monitored 0,63
anaemia [10-20] 0,34 commonly 0,61 occur 0,75
malarrash 0,35 therefore 0,7 predict 0,75
chest 0,37 strongly 0,65 define [10-20] 0,66
april 0,19 frequently [21-50] 0,71 established 0,61
fever 0,27 clinically 0,61 decreases 0,63
cholesterol 0,29 however 0,66 described 0,75
intervention 0,33 also [51-200] 0,63 confirmed 0,71
[21-50] Verbo
. lung 0,34 Conjuncién and [>200] 0,65 demonstrate 0,71
Sustantivo
bone 0,34  Nombre propio sle [>200] 0,6 confirm 0,63
fatigue 0,36 L against [10-20] 0,69 affected 0,65
Preposicién
teells 0,37 with [>200] 0,61 indicate 0,67
genotype 0,28 reactions 0,76 analysed 0,61
beells 0,29 hypothesis 0,61 analyzed [21-50] 0,66
depletion [51-200] 0,34 observation 0,68 controlled 0,63
51-
damage 0,35 Sustantivo show [10-20] 0,74 identified 0,64
allele 0,36 report 0,76 suggest 0,67
polymorphism 0,37 improvements 0,73 evaluated [51-200] 0,61
placebo [>200] 0,32 retrospective 0,69 determine 0,65

Tabla 7.7: Indice de reparto del vocabulario de la base de LES

realizar esta descomposicién se visualiza el modelo de evolucién mediante los graficos de
Bertin y mediante AC se proyectan las palabras de evolucién cronolégica.

| 1997 ‘
1998
1999
2000

2002
2003
2004

]
+

2005
2006
2007
2008
2009
2010
2011

VOCABULARIO ESPECIALIZADO MODELO DE EVOLUCION

BASE BIBLIOGRAFICA DE LES CRONOLOGICA RESIDUOS

Figura 7.4: Descomposicién del vocabulario especializado

En el Capitulo 5] al estudiar como ha evolucionado el vocabulario de LES, se encon-
traron tres periodos de desarrollo (1994-2000, 2001-2006 y 2007-2012). En la Tabla
confirman los periodos encontrados en ese capitulo, en el que las palabras cronoldgicas que
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Palabra Indice Frecuencia P.value  Afio(s) ‘ Palabra Indice Frecuencia P.value  Afio(s)
chest 0,37 11 0,00 1994 fever 0,27 21 0,00 2005
corticosteroid 0,48 71 0,00 1994 thrombosis 0,4 30 0,00 2005
lipoprotein 0,4 23 0,00 1995 nephritis 0,44 73 0,00 2006
prednisone 0,38 109 0,00 1995 remission 0,45 52 0,00 2006
pressure 0,46 19 0,01 1995 systolic 0,37 18 0,00 2006
pulmonary 0,39 25 0,00 1995 antibody 0,42 298 0,00 2002-2006
urinary 0,49 22 0,01 1995 depletion 0,34 53 0,00 2002-2006
anticoagulant 0,37 21 0,00 1996 women 0,46 239 0,00 2002-2006
cyclophosphamide 0,38 99 0,00 1996 dhea 0,15 121 0,00 2004-2005
manifestation 0,45 116 0,00 1996 vascular 0,29 45 0,00 2004-2005
renal 0,45 154 0,00 1996 prognostic 0,44 11 0,50 2004-2006
azathioprine 0,48 25 0,02 1997 allele 0,36 91 0,00 2007
cytotoxic 0,34 19 0,00 1997 anaemia 0,34 15 0,00 2007
lung 0,34 31 0,00 1997 april 0,19 22 0,00 2007
methotrexate 0,21 67 0,00 1997 cell 0,47 38 0,00 2007
organ 0,48 52 0,00 1997 cohort 0,45 147 0,00 2007
steroid 0,39 75 0,00 1997 haplotype 0,38 17 0,00 2007
dna 0,47 76 0,00 1999 polymorphism 0,37 89 0,00 2007
osteoporosis 0,44 10 0,30 1999 proteinuria 0,43 41 0,00 2007
platelet 0,44 20 0,00 1999 rituximab 0,19 67 0,00 2007
fatigue 0,36 52 0,00 2000 teells 0,37 41 0,00 2007
illness 0,38 12 0,01 2000 biologic 0,37 10 0,01 2008
abnormalities 0,46 40 0,00 1994-1996 | bmd 0,17 53 0,00 2008
articular 0,29 11 0,00 1994-1996 | gene 0,43 95 0,00 2009
thrombocytopenia 0,38 21 0,01 1994-1996 | depression 0,38 22 0,00 2010
vasculitis 0,37 17 0,01 1994-1996 | interferon 0,26 12 0,00 2011
brain 0,26 16 0,00 1995-1996 | neuropsychiatric 0,39 56 0,00 2011
psychosis 0,49 13 0,03 1995-1996 | pga 0,25 17 0,00 2011
urine 0,46 17 0,15 1995-1996 | sledai 0,39 170 0,00 2011
bone 0,34 37 0,00 1998-1999 | atherosclerosis 0,44 26 0,00 2007-2012
cutaneous 0,42 26 0,00 1998-1999 | bilag 0,26 82 0,00  2007-2012
flares 0,48 78 0,00 1998-1999 | snps 0,31 23 0,00  2007-2012
malarrash 0,35 12 0,14 1998-1999 | beells 0,29 52 0,00  2008-2010
genotype 0,28 66 0,00 2001 belimumab 0,14 54 0,00  2008-2012
lymphocytes 0,39 38 0,00 2001 blys 0,32 24 0,00  2008-2012
chloroquine 0,35 18 0,00 2002 estrogen 0,41 28 0,00 2008-2012
cholesterol 0,29 44 0,00 2002 pharmacokinetics 0,44 11 0,42 2008-2012
lipid 0,43 10 0,03 2002 placebo 0,32 205 0,00  2008-2012
hormonal 0,44 11 0,02 2003 plasma 0,43 62 0,00 2008-2012
intervention 0,33 36 0,00 2004 cardiovascular 0,44 48 0,00 2011-2012

Tabla 7.8: Vocabulario cronolégico de la base bibliografica LES

caracterizan el primer perfodo (1994-2000) son las relacionadas con los sintomas de LES y
los tratamientos que se utilizaron fueron antimalaricos. De 2001-2006 hay un crecimiento
en el vocabulario; aparecen nuevos medicamentos y la investigacién se centra en el estudio
de las causas y de 2007-2012, se realizan estudios de cohorte y aparecen los medicamentos
conocidos como terapias biol6gicas (Belimumab y Rituximab).

La separacién del corpus bibliografico de LES, de acuerdo con la funcién que desem-
penian las palabras, permite claramente seguir el flujo de desarrollo del tema, encontrar
los momentos o periodos en que se producen cambios importantes en la investigacion y
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Figura 7.5: Modelo de evolucién cronolégica de la base de LES

determinar las causas o factores que los provocaron (Figura .

7.5 CONCLUSIONES

La distincion sobre el uso del vocabulario, ya sea de forma regular o especializada, y
la caracterizacion de este uso en cada una de las partes, asi como la representacion grafica
con las matrices de reorden de Bertin, permiten definir los diversos temas abordados,
también encontrar el ritmo del corpus y detectar los giros o retrocesos mal empleados en

el desarrollo del tema.

Cuando un corpus cronoldgico, ya sea estucturado o no estructurado, muestra una
renovacién sistematica del vocabulario y cada parte o periodo define una temética o desem-
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pena un papel en el proceso de desarrollo, garantiza que el corpus analizado tiene una buena
organizacion y que en la representacion de su trayectoria, a través de un AC, las posiciones
de las partes en que fue dividido el discurso, o los anos en que fueron publicados los abs-
tracts sobre el primer plano factorial, presentan una forma de arco o modelo de evolucién
cronolégico.

Con el modelo de evolucién se garantiza una mejor interpretacion de la organizacién
y estructura del corpus, permite hacer un comparativo y observar cuanta diferencia se
presenta entre la trayectoria del corpus y la definida sélo por el vocabulario de evolucion
cronolégica. Porque en un andlisis completo se pueden presentar partes atipicas o bucles
que rompen con la regularidad del corpus y dificultan su interpretacién.






CaAPiTULO 8

FUNCIONES EN R PARA EL ANALISIS
ESTADISTICO DE TEXTOS

8.1 INTRODUCCION

El desarrollo de programas informéticos enfocados al andlisis de datos textuales
surgen a la par del desarrollo de los métodos multidimensionales y sus aplicaciones en este
campo. Aguirre] (2003]) hace un recuento sistematico del surgimiento e implicaciones de
los primeros sistemas de informacién especializados en datos textuales. Primero, [Lebart
y Morineaul (1984) desarrollaron una aplicacién de tratamiento de textos en el programa
SPAD; después, en 1989, Bécue-Bertaut desarrolla un sistema informaético para el anélisis
de datos textuales Bécue-Bertaut| (1989), el mismo que se incorpora al programa SPAD
en version SPAD.T (Bécue-Bertaut|, 1991; Lebart et al. |1989); paralelamente al trabajo
de Bécue-Bertaut, A. Salem desarrolla el programa Le Lexicloud (Salem) [1987), que es el
inicio del software hoy conocido como Lezxico.

Hoy en dia, en el comercio se encuentran una gran variedad de herramientas espe-
cializadas en mineria de textos; un estudio comparativo de ellas se puede consultar en
(Spinakis y Chatzimakri, [2005; [van Gemert, |2000). Sin embargo, dado su cardcter co-
mercial, en este trabajo no se pone énfasis en sus caracteristicas. Aqui sélo interesan los
que fueron disennados con el mismo propdsito, pero con la ventaja de que la comunidad
académica puede acceder libremente a ellos. Estos son, principalmente, los desarrollados
en el entorno del software R (Corel 2014) tales como: Text Mining (Feinerer, 2008; Feinerer
y Hornik, |2012)), textometry (Loiseau et al., [2014)), koRpus(Michalke, 2014)), FactoMineR
(Husson et al., 2015; [Lé et al.l 2008), RemdrPlugin.temis (Bouchet-Valat y Bastin) 2013])
y IRaMuTe(@ (Ratinaud} 2009). Cada uno de estos paquetes ofrecen herramientas para el
andlisis de datos textuales.

A pesar de la existencia de programas especializados en datos textuales, el conjun-
to de funciones programadas en esta tesis, es una herramienta versatil y con aplicacién
en grandes conjuntos de datos. Se hace uso de los métodos factoriales implementados en
FactorMineR (andlisis de correspondencias, andlisis factorial multiple y los métodos de
clasificacién); se aprovechan las ventajas que ofrece Text Mining en la construccién del
corpus, la matriz documentosx palabras y las listas de los stop-word; se incorpora nueva
metodologia para el estudio de textos desde un punto de vista cronoldgico (Clasificacién
cronologica, clasificacién con restriccién de contigiiidad, crecimiento especifico del vocabu-
lario, indice de reparto del vocabulario, palabras cronolégicas, etc.)

71
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8.2 FUNCIONES EN R

El nimero de funciones programadas son 30 (Tabla [8.1). Estas se dividen en tres
tipos:

» funciones simples, programadas para implementar un método especifico.

» funciones macros, (MacroBiblio, MacroTxChrono y MacroCaHcpc), subrutinas que
ayudan en la organizacion y andlisis de textos y hacen uso de varias funciones simples
de acuerdo con un procedimiento metodoldgico que garantice el andlisis completo de
determinado tipo de textos.

» funciones métodos que muestran de manera ordenada los resultados de salida de las
funciones simples o macros; ya sea a través de una impresién en pantalla (print) o
mediante un resumen (summary ).

Herramientas para el anédlisis estadistico de textos

Funcién Descripcién
CharDocWord Characteristic Documents and Words (CharDocWord)
DocVarTable Documents by Variables Table (DocVarTable)
DocWordTable Documents by Words Table (DocWordTable)
HierarchWords Hierarchical Words (HierarchWords)
MacroBiblio Analysis of Bibliography (MacroBiblio)
MacroCaHcpce Correspondence Analysis and Hierarchical Clustering (MacroCaHcpc)
MacroTxChrono Chronological Corpus (MacroTxChrono)
MDocWordTable Multiple Document by Words Table (MDocWordTable)
META.CA Metakeys-Metadocs (META.CA) ‘

print.DocWordTable
print.MacroBiblio
print.MacroCaHepc
print.MacroTxChrono
print. TxCA

print. TxCHCPC

print. TxMFACT

print. VocIndex
summary.DocWordTable
summary.MacroBiblio
summary.MacroTxChrono
summary. TxCA
summary. TxMFACT
summary. VocIndex
TxCA

TxCharClust
TxCHCPC
TxMFACT

uCutDoc
uHomo.groups
uSentences

Voclndex

Prints DocWordTable results

Prints MacroBiblio results

Prints MacroCaHcpe results

Prints MacroTxChrono results.

Prints TxCA results

Prints TxCHCPC results

Prints TxMFACT results

Prints Voclndex results

Summary DocWordTable objects

Summary MacroBiblio objects

Summary MacroTxChrono objects

Summary TxCA object

Summary TxMFACT objects

Summary VocIndex objects

Correspondence Analysis of Lexical Tables (TxCA)
Characteristic Documents and Words of the Clusters (TxCharClust)
Constrained Hierarchical Clustering (TxCHCPC)
Multiple Factor Analysis Contingency Tables for Textual Data (TxMFACT)
Cut the sentences in homogeneous group (uCutDoc)
Homogeneous groups (uHomo.groups)

Arbitrary sentences (uSentences)

Index of Vocabulary (VocIndex)

Tabla 8.1: Funciones en R

En el anexo [9 se pueden consultar de forma detallada cada una de las funciones. También
en este capitulo se presentan dos aplicaciones con el fin de mostrar el uso de MacroBiblio
y MacroTxChrono. Macro funciones utilizadas en los capitulos 4 y 5.
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8.2.1 RELACIONES ENTRE FUNCIONES

En los siguientes diagramas se muestran las relaciones entre las funciones.

DocwordTable DocVarTable
Arguments Values Arguments Values
base DocTerm Base DocVvar
num.text Tfreq VarSel
idiom Nlength
Iminword Nword
Ndoc
Remov.Number Nfreqword
NdocWord
Corpus X
idiom
TxCaGalt TxCA CharDocWord
Arguments Values Arguments Values Arguments Values
T—Py eig >y TableSumma \___’ y CharDoc
X ind > Glossary > x CharWord
Fmin freq num.agg DocTermR num.agg
Dmin quanti.var idiom Table | maxDocs
Fmax quali.var Fmin res.ca list.details
stop.word.user ellip Dmin inertia proba
stop.wordtm DocTermR Fmax res.Ver stop.word.user
type stop.word.user res.egg stop.word.tm
conf.ellip stop.wordtm res.meta Fmin
nb.ellip Imk Nfreqword Dmin,
level.ventil Imd Ndocword
SX ncp
graph row.sup
axes TxCHCPC
Arguments Values
res.ca data.clust
HierarchWords META.CA Table desc.axes
nb.clust desc.var
min call
max ind.desc
Arguments Values Arguments Values metric HierWord
> | resca HierWord | resca Metakeys g?&gir
Table naxes DimWord proba
axe.x graphMETA
axe.y
Imd
Imk
main
uHomo.groups graph TxCharClust
Arguments Values
Arguments Values
base CharWord
> | resca Groups > res. TXCHCPC
N numGroups num.text
alfa

Figura 8.1: Diagramas de relacion
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Figura 8.2: Diagramas de relacion

DocwordTable DocwordTable DocwordTable
Arguments Values Arguments Values Arguments Values
base DocTerm — base DocTerm base DocTerm -
num.text Tfreq num.text Tfreq num.text Tfreq
diom Nlength diom Nlength oo diom Nlength
Iminword Nword Iminword Nword Iminword Nword
oner Ndoc lower Ndoc oner Ndoc
Remov.Number Nfreqword Remov.Number Nfreqword Remov.Number Nfreqword
NdocWord NdocWord NdocWord
Corpus Corpus Corpus
idiom idiom idiom
> MDocTerm <
MDocwordTable
TXMFACT
Arguments Values
Arguments Values
MDocTerm MDocWord
MDocVar ncolTs MDocWord summary.quali
Fmin MTagregSep group summary.quanti
Dmin type separate.analyses
Fmax ind.sup eig
idiom col.sup group
stop.word.user ncp rapport.inertie
stop.word.tm name.group ind
num.agg num.group.sup ind.sup
graph quanti.var
weight.col.mfa freq
row.w quanti.var.sup
axes freq.sup
tab.comp partial.axes
global.pca
[ Base de datos |
—I base: bibliografia base: texto chonolégico I base : preguntas abiertas |
MacroBiblio MacroTxChrono MacroTxCaHcpc
Arguments Values Arguments Values Arguments Values
base Corpus ¥ base SentencelList P base Corpus
num.text Glossary num.text Homo.Groups num.text res.TxCA
num.agg DocTermR divide Corpus idiom res.hcpc
idiom Tagreg SentLength Correlation nb.clust res.TxCharClust
Iminword Metakeys idiom res. TxCA Fmin ncp
Fmin res.CA Fmin res.chepe Dmin
Dmin res.CA.Agreg Dmin Hierword Fmax
Fmax CharWord Fmax HierSegment equivalence
equivalence res.CHCPC equivalence Voclndex stop.word.user
stop.word.user res.MFACT stop.word.user stop.word.tm
Imk OrdWord stop.word.tm Imk
Imd pioneers Imk Imd
ncp Imd ncp
row.sup ncp row.sup
col.sup row.sup col.sup
graph col.sup quanti.sup
axes quanti.sup quali.sup
proba quali.sup axes
graph
axes
N
alfa
CorChronoDim
HierWords
SegRep
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8.3 MACROBIBLIO

Esta funcion es una herramienta de andlisis bibliografico relativamente simple que
permite comparar, analizar y extraer informacién importante de una base bibliografica
de articulos cientificos. La metodologia, que se aplica a cualquier colecciéon de articulos
cientificos, ha sido implementada en una funcién llamada MacroBiblio.

La entrada de la macro funcién MacroBiblio en R es:

MacroBiblio (base,num.text="Abstract", num.agg="Year", idiom ="en",lminword=3,
Fmin=10, Dmin=5,Fmax=NULL,equivalence=NULL,stop.word.user=NULL, 1md=3, 1mk=3,
ncp=10, row.sup=NULL, col.sup=NULL,graph=TRUE, axes=c(1,2), proba=0.01)

8.3.1 ARGUMENTOS Y VALORES

ARGUMENTOS

Los argumentos de MacroBiblio son:

» base: base de datos con I filas (abstracts/articulos) y J columnas. El nombre de
las principales columnas deben ser: Title, Year, Abstract, Journal; La base de datos
también puede tener otro tipo de variables, ya sean cuantitativas o cualitativas tales
como: autor, pais, etc.

» num.text: indice o nombre de la variable textual (por defecto “Abstract”” )
» num.agg: indice o nombre de la variable de agregacién (por defecto “Year” ")
» idiom: idioma de la variable textual (por defecto inglés)

» [minword: longitud minima de la palabra (por defecto 3)

» Fmin: umbral minimo de frecuencia de la palabra (por defecto 10)

» Dmin: umbral minimo de aparicién de la palabra en al menos Dmin documentos (por
defecto 5)

s Fmazx: umbral maximo de frecuencia de la palabra

» equivalence: tabla o matriz con n filas y dos columnas (palabra original y palabra
nueva)

= stop.word.user: vector con los stopwords seleccionadas por el usuario

» [/md: umbral minimo de contribucién para seleccionar los metadocumentos (por de-
fecto tres veces mayor a la contribucién media)

» [mk: umbral minimo de contribucién para seleccionar los metallaves (por defecto tres
veces mayor a la contribucién media)

» ncp: nimero de dimensiones consideradas en los resultados (por defecto 10)
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= row.sup: vector con los indices o nombres de las filas suplementarias

= col.sup: vector con los indices o nombres de las columnas suplementarias

= graph: valor booleano, si es TRUE se muestran los graficos

= azes: un vector de longitud 2 especificando las dimensiones de la grafica

= proba: umbral de significacion para caracterizar las palabras dentro de las categorias

(por defecto 0.01)

VALORES

Los valores de salida de MacroBiblio son:

= Corpus: resumen del corpus

= Glossary: glossario con la frecuencia de las palabras
= DocTermR: tabla documentosxpalabras

» Tagreg: tabla léxica agregada

= Metakeys. Metadocs: representacién de las palabras y documentos con mayor contri-
bucién

= 1es.CA: resultados del AC directo

= 1es.CA.Agreg: resultados del AC agregado

= CharWord: palabras caracteristicas en cada categoria de la variable agregada

= res. CHCPC' resultados de la clasificacién jerarquica con restriccién de contigiiidad
= spec.growth: crecimiento especifico del vocabulario

= res. MFACT: resultados del AFMTC

= OrdWord: palabras ordenadas de acuerdo a sus coordenadas en la primera dimension
de AFMTC

= pioneers: articulos pioneros

8.3.2 APLICACION

Para ilustrar los resultados obtenidos con MacroBiblio, utilizamos la misma base
bibliografica presentada en el capitulo dos, relativa a Lupus Eritematoso Sistémico entre
1994 a 2012. La dimensién de la base de datos es de 506 filas (abstract) y 5 columnas
(Titulo, ano, revista, autor y abstract)

res.dataBiblio<-MacroBiblio(base, Fmin=20, Dmin=5, 1lmd=6, 1mk=3, ncp =5)
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8.3.3 RESULTADOS

Los resultados son muchos, pero estdn organizados y etiquetados de acuerdo con el
método implementado y pueden ser escudriiados haciendo print o una llamada.

> names(res.dataBiblio)

[1] "Corpus" "Glossary" "DocTermR" "Tagreg"
[6] "Metakeys.Metadocs" "res.CA" "res.CA.Agreg" "CharWord"
[9] "res.CHCPC" "spec.growth" "res.MFACT" "OrdWord"

[13] "pioneers"

> print(res.dataBiblio)

**Results of Analysis of bibliography (MacroBiblio)x**
*The results are available in the following objects:

name description
1 "$Corpus" "Summary of the information about corpus"
2 "$Glossary" "Glossary of words"
3 "$DocTermR" "Documents by words table"
4 "$Tagreg" "Lexical aggregate table"
5 "$Metakeys.Metadocs" "Representation of words/documents with higher contribution "
6 "$res.CA" "Results of correspondence analysis direct"
7 "$res.CA.Agreg" "Result of Correspondence analysis aggregate"
8 "$CharWord" "characteristic words in each group of the aggregation variable"
9 "$res.CHCPC" "Result of constrained hierarchical clustering"
10 "$res.MFACT" "Result of multiple factor analysis for contingency tables"
11 "$0rdWord" "words and their coordinates in the first dimension"
12 "$pioneers" "pioneers articles"

La visualizacién e intepretacion de los resultados es mas facil utilizando la funcién
summary. MacroBiblio, la cual imprime los resultados mas importantes en el analisis bi-
bliogréfico.

summary .MacroBiblio(object, nword=50, nEig=5, ...)

Los argumentos de la funcién summary pueden ser modificados.

> summary.MacroBiblio(res.dataBiblio,nword=10)

CORPUS
DocWordTable summary

Number of documents
506
Corpus size
91142
Vocabulary size
6222
Glossary of the 10 most frequent words
Frequency N.Documents
the 4792 497
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and 4317 499
with 2384 489
patients 2273 462
sle 2126 466
were 1649 448
was 1501 447
for 1074 385
disease 864 310
lupus 832 471

CORRESPONDENCE ANALYSIS CA

Summary table of information
Occurrences Documents Dif-Words Doc-Average-Length

Before-selection 91142 506 6222 180.12
After-selection 47473 506 669 93.82
Call:
MacroBiblio(base, Fmin = 20, Dmin = 5, 1md = 6, lmk = 3, ncp = 5,
num.agg = "Year_class")

Eigenvalues

dim 1 dim 2 dim 3 dim 4 dim 5
Variance 0.29023 0.25546 0.20718 0.19878 0.18370
% of var. 1.96564 1.73016 1.40318 1.34626 1.24410

Cumulative % of var. 1.96564  3.69580 5.09898 6.44524  7.68935

Total Inertia Cramer V
14.7654 0.171

Rows (the 10 first)

Dim.1 ctr cos2 Dim.2 ctr cos2 Dim.3 ctr cos2
1 | 0.05535 0.00193 0.00011 | 0.99801 0.71452 0.03563 | 0.28719 0.07295 0.00295
2 | 0.89137 0.35753 0.06407 | -0.40129 0.08233 0.01299 | 0.62905 0.24943 0.03191
3 | -0.47185 0.16320 0.01143 | 0.04797 0.00192 0.00012 | 0.45149 0.20932 0.01047
4 | -0.08137 0.00553 0.00100 | 0.16261 0.02507 0.00398 | -0.20144 0.04744 0.00610
5 | 1.38086 1.07944 0.09096 | -0.30269 0.05893 0.00437 | 0.87479 0.60687 0.03651
6 | -0.40795 0.18118 0.01738 | 0.05062 0.00317 0.00027 | -0.13313 0.02703 0.00185
7 | -0.58641 0.30698 0.03008 | 0.07798 0.00617 0.00053 | -0.07265 0.00660 0.00046
8 | -0.61398 0.29549 0.02656 | -0.13508 0.01625 0.00129 | 0.95379 0.99890 0.06409
9 | -0.59787 0.32947 0.02628 | 0.00110 0.00000 0.00000 | 0.60028 0.46528 0.02650
10 | -0.18089 0.01686 0.00325 | -0.33100 0.06414 0.01088 | 0.04769 0.00164 0.00023
Columns (the 10 first)

Dim.1 ctr cos2 Dim.2 ctr cos2 Dim.3 ctr cos2
abnormal | 0.74388 0.12852 0.01395 | 0.33444 0.02951 0.00282 | -1.24278 0.50250 0.03893
abnormalities | 0.35059 0.03568 0.00411 | -0.60002 0.11874 0.01205 | -1.25440 0.63992 0.05267
according | 0.04892 0.00052 0.00013 | 0.00841 0.00002 0.00000 | 0.14422 0.00634 0.00111
achieved | -0.57869 0.07778 0.01409 | -0.30703 0.02487 0.00397 | -0.56833 0.10509 0.01359
acid | 0.10875 0.00197 0.00012 | -0.37459 0.02661 0.00144 | -0.16050 0.00602 0.00026
acl | 1.24610 0.52967 0.02324 | -0.71496 0.19810 0.00765 | -1.00695 0.48452 0.01517
acr | 0.41667 0.06174 0.01116 | 1.16220 0.54573 0.08686 | 0.05739 0.00164 0.00021
across | 0.01508 0.00003 0.00001 | 0.65414 0.07057 0.01170 | 0.41169 0.03446 0.00463
activation | 0.35889 0.05328 0.00291 | -1.18723 0.66247 0.03182 | -0.52219 0.15802 0.00616
active | -0.29883 0.12314 0.01458 | -0.34984 0.19174 0.01998 | -0.22230 0.09546 0.00807

Glossary of the 10 most frequent words after selection
Frequency N.Documents

patients 2273 462
sle 2126 466
disease 864 310
lupus 832 471
activity 592 224
systemic 588 453
erythematosus 542 448
treatment 505 209
study 501 307
group 477 160

treatment 400 167
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METAKEYS-METADOCS

$DIM1

$DIM1$ ‘Metakeys+*

[1] "association" "allele" "gene" "susceptibility" "polymorphism" "polymorphisms"

[7] "hla" "associated" "controls" "risk" "sle" "snps"
[13] "genetic" "alleles" "genotypes" "genes" "expression" "genotype"
[19] "genotyped" "cohort" "associations" "beta" "african" "acl"
$DIM1$ ‘Metadocs+¢
[1] II181" Il190" ll87ll ll99ll
$DIM1$ ‘Metakeys-¢

[1] "placebo" "group" "treatment" "bmd" "prasterone" "dhea"

[7] "months" "day" "dose" "weeks" "calcium" "randomized"
[13] "spine" "prednisone" "therapy" "trial" "blind" "methotrexate"
[19] "belimumab" "month"
$DIM1$ ‘Metadocs-¢
[1] II151" II162" ll261|l
$DIM2
$DIM2$ ‘Metakeys+*

[1] "damage" "health" "disease" "physical" "hrqol" "sdi"

[7] "social" "factors" "quality" "scores" "status" "self"
[13] "activity" "mental" "csle" "american" "psychosocial" '"canada"
[19] "life" "costs" "rheumatology" "slicc" "duration" "fatigue"
$DIM2$ ‘Metadocs+¢

[1] ll350ll "441" l|172ll ll119Il ll115ll II130" Il450|| "290" "284" l|209ll ll302ll ll193"
$DIM2$ ‘Metakeys-—¢

[1] "cells" "cell" "beta" "expression" "depletion" "rituximab"

[7] "anti" "lymphocytes" "gene" "blood" "activation" "serum"
[13] "dna" "levels" "peripheral" "treatment" "proliferation" "antibody"
$DIM2$ ‘Metadocs-—¢
[1] II192" II280" ll310|l
DIMENSION OF WORD IN METAKEYS-METADOCS

Dim Total.Dim %Dim
anti 4 5 80
bmd 4 5 80
calcium 4 5 80
prasterone 4 5 80
spine 4 5 80
abnormal 3 5 60
abnormalities 3 5 60
acl 3 5 60
alone 3 5 60
AGGREGATE CA
Correspondence analysis summary

Occurrences Documents Dif-Words Mean-length
Before-selection 91142 506 6222 180.12
After-selection 47473 506 669 93.82
Call:
MacroBiblio(base, Fmin = 20, Dmin = 5, 1lmd = 6, lmk = 3, ncp = 5,

num.agg = "Year_class")
Eigenvalues
dim 1 dim 2 dim 3 dim 4 dim 5
Variance 0.05949 0.03913 0.03148 0.03012 0.02847
% of var. 27.64018 18.18113 14.62764 13.99554 13.23048
Cumulative % of var. 27.64018 45.82131 60.44895 74.44450 87.67498
Total Inertia  Cramer V
0.2152 0.1894
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Rows
Dim.1 ctr cos2 Dim.2 ctr cos2 Dim.3 ctr cos2
<1997 | -0.41905 35.06992 0.58488 | -0.08708 2.30223 0.02526 | -0.11880 5.32607 0.04701
1998-2000 | -0.33009 23.71672 0.43969 | 0.01452 0.06981 0.00085 | 0.18545 14.14611 0.13879
2001-2003 | -0.04855 0.45476 0.00957 | 0.21243 13.23534 0.18317 | -0.39098 55.72434 0.62047
2004-2006 | 0.00066 0.00016 0.00000 | 0.09981 5.48267 0.09096 | 0.17904 21.92760 0.29267
2007 | 0.35143 17.13011 0.28739 | 0.42482 38.05463 0.41995 | 0.05413 0.76798 0.00682
2008-2009 | 0.19145 8.42049 0.17251 | -0.16681 9.71891 0.13097 | 0.02168 0.20397 0.00221
2010-2012 | 0.21140 15.20784 0.29081 | -0.24533 31.13642 0.39164 | -0.05441 1.90393 0.01927
Columns (the 10 first)
Dim.1 ctr cos2 Dim.2 ctr cos2 Dim.3 ctr cos2
abnormal | -0.10934 0.01355 0.04747 | -0.11614 0.02324 0.05355 | 0.35172 0.26488 0.49112
abnormalities | -0.55594 0.43777 0.76583 | -0.12525 0.03378 0.03887 | -0.14383 0.05537 0.05126
according | -0.12127 0.01562 0.08730 | 0.01185 0.00023 0.00083 | -0.23079 0.10692 0.31616
achieved | -0.04176 0.00198 0.00559 | 0.01563 0.00042 0.00078 | 0.05886 0.00742 0.01111
acid | -0.67591 0.37208 0.62385 | -0.32116 0.12771 0.14085 | 0.14576 0.03270 0.02901
acl | -0.65056 0.70436 0.26240 | 0.43468 0.47806 0.11714 | 0.36352 0.41559 0.08193
acr | 0.17762 0.05474 0.10307 | 0.41882 0.46271 0.57309 | -0.11010 0.03974 0.03960
across | 0.09388 0.00624 0.02347 | -0.17852 0.03431 0.08488 | 0.33741 0.15235 0.30323
activation | 0.23844 0.11475 0.13541 | -0.11861 0.04317 0.03351 | 0.01385 0.00073 0.00046
active | 0.00631 0.00027 0.00147 | 0.05338 0.02915 0.10505 | 0.00624 0.00049 0.00143
Aggregation of documents according to the categorical variable
Documents Non-empty-before Non-empty-after
<1997 68 68 68
1998-2000 73 73 73
2001-2003 57 57 57
2004-2006 103 103 103
2007 42 42 42
2008-2009 65 65 65
2010-2012 98 98 98
overall 506 506 506
Distribution of the words in the groups
Occurrences-before % 0f Total Occurrences-after Mean-length Words-before Words-after
<1997 11195 12.28 5640 164.63 2167 601
1998-2000 12183 13.37 6147 166.89 2260 613
2001-2003 10147 11.13 5448 178.02 1887 606
2004-2006 19727 21.64 10223 191.52 2888 659
2007 7754 8.51 3917 184.62 1746 564
2008-2009 12138 13.32 6488 186.74 2226 633
2010-2012 17998 19.75 9610 183.65 2709 648
overall 91142 100.00 47473 180.12 6222 669
Glossary of the 10 most frequent words after selection
Frequency N.Documents
patients 2273 462
sle 2126 466
disease 864 310
lupus 832 471
activity 592 224
systemic 588 453
erythematosus 542 448
treatment 505 209
study 501 307
group 477 160
treatment 400 167
CHARACTERISTIC WORDS OF AGGREGATED VARIABLE
$¢<1997°¢
$<1997 ‘$0ver_represented_word
[1] "manifestations" "methotrexate" "management" "dietary" "lung"
[6] "corticosteroids" '"pulse" "drug" "transient" "side"
[11] "patients" "pulmonary" "hypertension" "renal" "urinary"
$<1997‘$Infra_represented_word
[1] "standard" "background" "response" "african" "association" "tnf"
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[7] "levels" "polymorphisms"
[13] "expression" "beta"

[19] "belimumab" "juvenile"
$¢2010-2012°¢

$¢2010-2012¢$0ver_represented_word

[1] "belimumab" "csle"
[6] "hdl" "assessment"
[11] "atherosclerosis" "attributed"

$¢2010-2012‘$Infra_represented_word
[1] "selected" "dna" "anti"
[8] "pulse" "perfusion"

MOST CONTRIBUTIVE WORD IN THE DIM1

Word Coord.Diml
582 spect -1.323
493 pulmonary -1.279
623 thrombocytopenia -1.246
494 pulse -1.073
443 perfusion -1.031
382 methotrexate -1.021
34 ana -0.989
564 side -0.987
185 dietary -0.959
181 dhea -0.816
866 selena 1.058
100 belimumab 1.248

PIONEER ARTICLES

N° Year

188 2007
192 2007
198 2007
202 2007

Journal
Arthritis and rheumatism
Arthritis and rheumatism
Modern rheumatology
Journal of immunology

"renal"

"time" "polymorphism" "year" "acl"
"cardiovascular" "mmf" "gene" "scores"
"bmd" "antibody" "allele" "versus"
"cognitive" "events" "flare"
"juvenile" "sledai" "performance"
"analysis" "neuropsychiatric" "risk"
"six" "pulmonary" "social" "cell"
"ethnic" "dsdna" "hla" "spect"

Los resultados de salida del summary muestran la informacién mas relevante como:
la construccién del corpus (tamafio de corpus, niimero de documentos, niimero de palabras
y glosario con las palabras ordenadas por su frecuencia), algunos resultados del AC (valores
propios, total de inercia, V de Cramer, coordenadas y contribuciones de los documentos y
las palabras), los Metallaves-Metadocumentos (palabras/documentos que més contribuyen
en la formacién de los ejes y que determinan temas), las palabras caracteristicas e incre-
mentos especificos de los anos, las palabras mas contributivas en la primera dimensién y

los articulos pioneros.

Aqui no se hace anélisis de los resultados de salida proporcionados por el summary
porque estos fueron analizados detalladamente en el capitulo 4.

8.3.4 GRAFICAS

Por defecto la funcién de MacroBiblio devuelve 12 gréaficas: 4 del andlisis de co-
rrespondencias directo y agregado; 3 correspondientes a la clasificacién jerarquica con
restriccion de contigiiidad y 5 del andlisis factorial multiple con tablas de contingencia.



FUNCIONES EN R PARA EL ANALISIS ESTADISTICO DE TEXTOS

82

Dim 2 (1.72%)

Dim 2 (1.35%)

CA documents

Dim 1 (1.96%)

(a) Documentos (abstracts)

Metakeys & Metadocs

sogial

: sdi

oy Ehugateaty

Sglhama

quah'wzes sél&uz

441
}siqlus709

amerjcan

scores® 1 factors

age

events
450+ wascular
african

activitya disease coort +246

dhea, randopized assogiated

- ”"‘ﬂﬁc%ﬁ O herapy | ST

m mhs | B
151" ool o, Areatment | 90
antiy control aassociation
ammauy“ 183 .64 m:ﬁeneuc
: 87 go
A 186 4
. bidod genoypea allgle "
I -
depletior " kel ceif A ache suscepl "
epltor” o8 135 exorésion in
beells ‘Iymphocyles béta aplotype
T T f T T j
2 -1 0 1 2 3

Dim 1 (1.49%)

(¢) Metakeys-Metadocs

DIM2(1.72%)

Dim 2 (18.45%)

0.4

0.2

0.0

-0.2

CA words
Fsoci
"'“”hwcmw\al
| Ao
CS'Bﬂ Am‘ms-ronnm\r
c\.ﬁ%&’mﬁe‘
qualty wm@.ya\
o
oGk
b mresamé‘m'dmz_msm;@u
3 age  cohort
iooge
ac\u\atyegse
“ associated
B ek
: A associations
[ RS e
ry
R g
healti gsnhmgég ,
4 3 0 e
] &vem\ tnf A snps
! acfhation okne A
dtwimab | A expression
. :CZM beta
dep‘i“%;mmim“‘fy‘es 5
T T t T ;
Py 1 o . )
DIM1(1.96%)
(b) Palabras
CA documents
; 2007
7 ; L
; S
: A
B ’ 1
: . ,
: L /
: . ,
B 20012003 ,” '
PR '
TN, /
. -
- 200221 1
- oohT Gos ;
. | ,
1998-2000- ; K
T P fresnneee e e
' '
<1997 ; A
: /
: '
: /
7 : \gooafzoog
; *2010-2012
T T t T :
-04 -0.2 0.0 02 04

Dim 1 (27.56%)

(d) Documentos (Anos)

Figura 8.3: Resultados en el primer plano de AC
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Dim 2 (1.93%)

Groups representation

°
3 FREQ,
o
=
- o 3
g o ;
B :
3 :
o i
o :
£ i
£ o :
5 34
o 3
S |
: YEAR_CATA
Qe Arear-----
T T T T T
0.0 02 04 06 08 10

Dim 1 (2.42%)

(a) Representacion de los grupos

Correlation circle

YEAR
S
3
v
g
-
e |
g
-]
E
g
g
n’z is
? ] g c
£
[=]
o
Q@
e
s
I o
-
T T T
-1.0 -0.5 0.0 0.5 1.0
Dim 1 (2.42%)
. - . .
(b) Correlacién de los anos en el primer eje
s
-
~1 e
agger, g
pomonaefitasons* i 5
le ar o
. B e g
gy g,
7 oty cnBERSt, .
bmd  calcium
B prast
: !

(d) Representacién global de palabras més

contributivas

Figura 8.5: Resultados de un AFMTC

Individual factor map

7 T
i |
' i
i i
i 1
i |
i i
| :
b 1 208 ?007
1996, 1990 470 2
19950 7 ~ e 208071 | 2083 -7
\
10042 Toon a0 5-2006____ !
' ;2 !
a2 : . RQ%D
i N
l i %%1
1 | Boos o12
| '
| i
i |
| |
] | |
i |
| i
| i
i : i .
2 1 o 1
Dim 1 (1.80%)

(c) Representacién parcial de los anos

Pioneer Atrticles (superimposed representation)

< q Vocabulary

+ 188

0.0 0.5

1.0 15 2.0

DIM1(2.56%)

(e) Articulo pioneros



FUNCIONES EN R PARA EL ANALISIS ESTADISTICO DE TEXTOS 85

8.4 MACROTXCHRONO

MacroTxzChrono es una herramienta para el andlisis de corpus cronoldgicos como:
discursos politicos, textos literarios, articulos de periodicos sobre un tema, entrevistas, etc.
Permite dividir el texto en frases o partes artificialmente homogéneas; crear el corpus y
la matriz partesXpalabras; visualizar la trayectoria de las partes; descubrir la estructura
jerdrquica y analizar la evolucién y uso del vocabulario a través de las palabras carac-
teristicas e incrementos especificos del vocabulario.

La funciéon de MacroTxChrono se presenta por defecto en R como:

MacroTxChrono(base, num.text, divide=TRUE, SentLength=100, idiom ="en",
Fmin=5, Dmin=1, Fmax=NULL, equivalence=NULL, stop.word.user=NULL,
stop.word.tm=FALSE, 1mk=3,1md=3, ncp=b5, row.sup = NULL, col.sup = NULL,
quanti.sup=NULL, quali.sup = NULL, graph = TRUE, axes = c(1,2), N=5000,
alfa=0.15, CorChornoDim=0.10, SegRep=FALSE)

8.4.1 ARGUMENTOS Y VALORES

ARGUMENTOS

Los argumentos de MacroTzChrono son:

s base: data frame con al menos una variable textual
» num.text: indice o nombre de la variable textual

= divide: valor boleano, si es TRUE el corpus es dividido en sentencias arbitrarias de
tamano SentLength

» SentLength: longitud de las sentencias (por defecto 100 palabras)
» idiom: idioma de la variable textual (por defecto inglés)

= Iminword: longitud minima de la palabra (por defecto 3)

» Fmin: umbral minimo de frecuencia de la palabra (por defecto 10)

» Dmin: umbral minimo de aparicién de la palabra en al menos Dmin documentos (por
defecto 5)

= Fmazx: umbral maximo de frecuencia de la palabra

» equivalence: tabla o matriz con n filas y dos columnas (palabra original y palabra
nueva)

= stop.word.user: vector con los stopwords seleccionadas por el usuario

= stop.word.tm: valor booleano, si es TRUE las palabras que se encuentran en la lista
de stopword de tm se eliminan
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» [mk: umbral minimo de contribucién para seleccionar los metallaves (por defecto tres
veces mayor a la contribucién media)

» [/md: umbral minimo de contribucién para seleccionar los metadocumentos (por de-
fecto tres veces mayor a la contribucién media)

» ncp: nimero de dimensiones consideradas en los resultados (por defecto 5)
= row.sup: vector con los indices o nombres de las filas suplementarias
= col.sup: vector con los indices o nombres de las columnas suplementarias

= quanti.sup: vector con los indices o nombres de las variables cuantitativas suplemen-
tarias

= quali.sup: vector con los indices o nombres de las variables cualitativas suplementarias
= graph: valor boleano, si es TRUE se muestran los graficos

= azes: un vector de longitud 2 especificando las dimensiones de la gréafica

= N: numero de permutaciones (por defecto 5000)

= CorChornoDim: umbral para la correlacién entre la cronologia y las dimensiones
(por defecto 0.10)

= SegRep: valor boleano, si es TRUE los segmentos repetidos son mostrados

VALORES
TzChorono devuelve los siguientes valores:
= SentenceList: base de datos con las sentencias
s Homo.Groups: lista con la descripcién de las partes homogéneas
= Corpus: descripcién del corpus
= Correlation: correlacion entre la cronologia y las dimensiones
= res. TxCA: resultados del andlisis de correspondencias
= res.chepe: resultados de la clasificacién jerdrquica con restricciéon de contigiiidad
» HierWord: palabras caracteristicas en cada nodo de la jerarquia
= HierSegment: segmentos caracteristicos en cada nodo de la jerarquia

» VocIndez: indice del vocabulario
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8.4.2 APLICACION

El texto analizado es un discurso juridico pronunciado por Robert Badinter, ex
abogado designado por el Ministro de Justicia de Francois Mitterrand, para defender el
proyecto de la ley para la abolicién de la pena de muerte en Francia, pronunciado el
17 de septiembre 1981, frente a la Asamblea Nacional. Los resultados fueron analizados
detalladamente en el capitulo 5.

Los datos se leen de un archivo externo

> base<-read.csv2("Badinter.csv", row.names=1)

Los los argumentos definidos para esta aplicacion en la funcién de MacroTxzChrono
son:

> stop=c("a","au","1","la","le","les","un","une","d","de",

"des","du","qu","que", "y", "en")

> res.MacroTxChrono<-MacroTxChrono(base, Fmin=5, Dmin=3, idiom="fr", num.text=1,
stop.word.user=stop, SegRep=TRUE)

8.4.3 RESULTADOS

Los resultado estan organizados y etiquetados de acuerdo con el método implemen-
tado se pueden explorar haciendo print o una llamada.

> print(res.MacroTxChrono)

**Results for the MacroTxChrono**

name description
1 "$Sentencelist" "dataset with sentences"
2 "$Homo.Groups" "Description homogeneous group"
3 "$Corpus" "Description of corpus"
4 "$Correlation" "Correlation between chronology and dimensions"
5 "$res.TxCA" "Results of correspondence analysis"
6 "$res.chcpc" "Results for the Constrained hierarchical clustering"
7 "$HierWord" "Characteristic words for every node of the hierarchy"
8 "$HierSegment" "Characteristic Segments for every node of the hierarchy"
9 "$VocIndex" "Vocabulary index"

Para visualizar y hacer uso de los resultados de manera mas eficiente utilizamos la
funcién summary. Macro TxChrono. Esta muestra los resultados relevantes para el andlisis.

MacroTxChrono summary
DocWordTable summary

Number of documents
74

Corpus size

7940

Vocabulary size
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1737
Glossary of the 10 most frequent words
Frequency N.Documents

de 469 74
la 380 73
1 200 70
le 164 68
que 160 64
et 157 66
les 142 61
a 139 61
est 113 58
mort 104 54

Correspondence analysis summary

Occurrences Documents Dif-Words Mean-length

Before-selection 7940 74 1737 107.3
After-selection 3367 74 210 45.5

Call:

MacroTxChrono(base, Fmin = 5, Dmin = 3, idiom = "fr", num.text = 1,

stop.word.user = stop, SegRep = TRUE)

Eigenvalues

dim 1 dim 2 dim 3 dim 4 dim 5
Variance 0.17469 0.14690 0.12392 0.10818 0.10278
% of var. 16.89482 14.20780 11.98508 10.46267  9.93987

Cumulative % of var. 16.89482 31.10262 43.08771 53.55038 63.49025

Total Inertia Cramer V
0.3216 1.034

Rows (the 10 first)

© 00N O WN -

10 |

Dim.1

.12885
.54142
.43605
.19091
.14938
.26866
. 78289
.26420
.57995
.25475

Columns (the 10 first)

a
abolir
abolition
abolitionnistes
abord

ai

ailleurs

ainsi

ait

alors

Dim.1

.34524
.79613
.42573
.15775
.71308
.49210
.90953
.46491
.66974
.05788

ctr

.28791
21.
13.

92914
22178

2.27420

[ure

.45681

4.94557

33.
.92566
16.
. 73640

OO O OO0 Or O

55461

86924

ctr

.39828
.64656
.41749
.02538
.60515
.69992
.70323
.25723
.38131
.00570

O OO O0OO0OO0OOOoOOoOo

O OO O OO0 OoOOoOOo

cos2

.00690
.35533
.275561
.03883
.03476
.08519
.49688
.01618
.32591
.05791

cos2

.35720
.35734
.35720

02264

.13286
.38800
.40921
.18886
.36215
.00086

Dim.2

.62124
.05140
.17285
.64218
.27491
.32823
.06994
.09162
.08703
.21204

Dim.2

.34082
.17893
.52431
.53462
.55096
.42408
.63364
.38803
.27817
.44279

N O N

3

o

N O O O 0w,

OO OO OOONOR

ctr

.95871
.23503
.47050
.59835
.86718
.7T7748
.31841
.13238
.45171
.25419

ctr

.62037
.03884
.55658
.34670
.42959
.61811
.40586
.21309
.07822
.39638

Aggregation of documents according to the categorical variable
Documents non-empty-before non-empty-after

2
10

0 ~NOoO O WwN -
N N © 00 00 ©

2
10

N N © 00 0 ©

2
10

N N © 0 0w ©

[elelNelNeNeNe NeNeoNe e}

(el el elNeNeNeNeNeo e el

cos2

.16048

00320

.04329
.43935
.11773
.12716
.00397
.00195

00734

.04012

cos2

.34810
.01805
.54178

26004

.07932
.28815
.19861
.13156
.06247

05036
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10

11
overall

~N oo

74

~N oo

74

Distribution of the words in the groups

Occurrences-before % 0f Total Occurrences-after Mean-length Words-before Words-after
2.
13.
12.
.76
.79
.34

1

7

223
044
965
854
857
980
744
201
659
644
769
940

6
5
5
5
4
5
4
4
4

© 00 00N ©

100.

10 most frequent

6
8
4
6
4
1
5
6
2

1

2

3

4

5

6

7

8

9

10

11

overall

Glossary of the
Frequency N.Documents

et 157

est 113

mort 104

qui 98

dans 80

peine 7

il 70

a 69

pour 65

pas 62

3

9

81
15
15

.37
.53
.30

11

.69

00

~N oo

74

1
4
4
3
3
4
3

2
2
3
33

02
40
09
67
84
03
22
78
95
48
19
67

words after selection

Correlation between chronology and dimensions

Dim.1

2 axes will be taken

D

im.2

Dim.3

Dim.4

111.
104.
107.
106.
107.
108.
106.
100.
109.
107.
109.
107.

Dim.5
Correlation 0.3572169 0.200985 0.0619215 0.03542674 0.05220848

50
40
22
75
12
89
29
50
83
33
86
30

into account in the constrained hierarchical

Hierarchical words
Group Node I
crime 4-10 19 0
homme 4-10 19 0
mort 4-10 19 3
on 4-10 19 2
réalité 4-10 19 0
ses 4-10 19 0.
abolition 1-3 18 2
assemblée 1-3 18 0
messieurs 1-3 18 0
non 1-3 18 0
contre 4-6 17 0
VocIndex summary
10 Regular Words
Word Index
505 sir 0.88
514 autre 0.83
281 ma 0.81
484 abolitionnistes 0.79
303 moi 0.78
229 humaine 0.76
314 simplement 0.76
194 encore 0.75
428 simple 0.75

ntern %

.6676204
. 7629948
.9103481
.2889843
.4291845

3814974

.4185068
.7360673
.4206099
.8412198
.6065858

o
R
©

+Q

g0~ OO 00O,

glob % Intern freq Glob freq
.4455004
.5049005
.0888031
.6632017
.2673003
.2376002
.3662014
.2970003
.1485001
.3564004
.2376002

1303
573
1149
251
1664
232
1367
362
299

14
16
82
48

9

8
23

~N oo N

1

10 specialized Words
Word Index Freq

malheur
opinion
terrorisme
jaureés
demain
éloquence
élimination
attendre
gauche

0.
.24
.26
.27
.28
.28
.28
.30
.30

O O O OO OOoOOo

14

NN oo o N o

15
17
04
56

9

8
46
10

O B EPENBANFE W

138
406
381
366
368
386
298
117
285
295
320
1737

clustering

p.value

.638319e-02
.085092e-03
.626355e-04
.889492e-04
.801621e-02
.504857e-02
.728396e-03
.460160e-02
.908264e-02
.255237e-02
.159655e-03

v.test

.400265
.692818
.565881
.733351
.197059
.004201
.996789
.442112
.967873
.496223
.739159

67
134
141
109
129
126
109

47
108
109
116
210
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Los resultados de salida proporcionados por summary.MacroTxChrono sintetizan
la informacién mas relevante del corpus tal como: el tamano de corpus, el niimero de
documentos y palabras que lo componen, el glosario con las palabras ordenadas por su fre-
cuencia, los resultados del AC (valores propios, total de inercia, V de Cramer, coordenadas
y contribuciones de las partes y las palabras), las correlaciones entre la cronologia y las
dimensiones, el nimero de ejes a considerar para la clasificacién jerarquica con restriccion
de contigiiidad y las palabras divididas segun su uso (palabras regulares o especializadas).

8.4.4 GRAFICAS

MacroTzChrono, por defecto, devuelve 6 graficas; 3 de la aplicacion de AC y las
otras de la clasificaciéon con restricciéon de contigiiidad.
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Figura 8.6: Resultados en el primer plano de AC



FUNCIONES EN R PARA EL ANALISIS ESTADISTICO DE TEXTOS 91

Factor map

Hierarchical clustering on the factor map -

Dim 2 (45.68%)
00
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(a) Dendrograma en tres dimensiones homogéneas
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Constrained Hierarchical Clustering
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Click to cut the tree

iy levels

(¢) Arbol jerdrquico

Figura 8.7: Clasificacién jerarquica con restriccién de contigiiidad

8.5 CONCLUSIONES

Las caracteristicas principales del conjunto de funciones han sido explicadas e ilus-
tradas en este capitulo, a través de la implementacién de dos macro funciones (MacroBiblio
y MacroTxChrono), utilizando la base bibliogréfica de LES (analizada en el capitulo 4) y
el discurso de Badinter sobre la abolicién de la pena de muerte (analizado en el capitulo
5).

En el anexo A se dan ejemplos de cada una de las funciones disponibles. También se
pueden revisar detalladamente los argumentos y valores de las funciones.






CaAPiTULO 9

CONCLUSIONES

En esta tesis se presenta un nuevo procedimiento metodolégico y un conjunto de
funciones programadas en R para el analisis estadistico de textos. Mediante su aplicacion se
obtienen resultados interesantes cuando se estudian corpus que pueden ser organizados en
una tabla documentos x palabras como son: bases de datos bibliogréaficos, discursos, criticas
literarias, encuestas con preguntas abiertas, ensayos, opiniones en las redes sociales, textos
narrativos, etc.

La metodologia propuesta y las principales caracteristicas del conjunto de funciones
programadas en R se han presentado a través de dos ejemplos. El primer ejemplo corres-
ponde a los datos de una base bibliogréfica y el segundo, a un discurso retérico. Aunque
se trata de dos conjuntos de datos con una estructura completamente distinta, la metodo-
logia propuesta permite analizarlos de forma similar; es decir, el andlisis en ambos casos
parte de una tabla multiple compuesta por una tabla léxica documentos x palabras y una
variable contextual correspondiente a la cronologia. En el primer caso se analiza la tabla
abstractsxpalabras y se yuxtapone la fecha de publicacién (variable cronolégica); en el
segundo caso, el discurso se divide en partes lexicalmente homogéneas; por lo tanto, la
tabla multiple se compone de una tabla léxica partesxpalabras y la secuencia de las partes
determina la variable cronolédgica. Los resultados proporcionados mediante estos dos ejem-
plos demuestran por una parte, que la implementaciéon de un procedimiento para el analisis
de corpus, desde un punto de vista cronolégico, es de gran utilidad para los investigadores
porque ofrece informacion de interés en el andlisis de textos, la cual es dificil de obtener a
través de un estudio convencional.

Por otra parte, al analizar los resultados por separado, se logra contestar a preguntas
especificas del corpus estudiado. Por ejemplo, en el caso de una base bibliografica ; Cudles
son los temas mas relevantes de la investigacién? ;Existen periodos homogéneos en la
investigacién? ; Qué es lo que determina cada periodo?, etc. Cuando se analiza un discurso
se responde a las siguiente preguntas: ;El discurso estd bien organizado? ;En cuantas
partes se puede dividir? ;Qué papel desempena cada una de las palabras? ;Cudles son las
palabras que evolucionan al discurso?, etc.

Algunos estudios bibliograficos han sido realizados anteriormente y el andlisis de co-
rrespondencias fue el método factorial mas utilizado (Kerbaol et al.l |2006; Morin, [2004,
2006). Sin embargo, la aplicacién de otros métodos tales como: Andlisis Factorial Multi-
ple de Tablas de Contingencias, Clasificacién Jerarquica con Restriccién de Contigiiidad,
Clasificacién Cronologica, Palabras Cronoldgicas e Incrementos Especificos, fue una contri-
bucién innovadora de esta tesis en el andlisis bibliografico porque proporcionan resultados
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relevantes sobre la evolucién del vocabulario, los periodos o momentos en los que se pro-
ducen cambios en la investigacion, el uso del vocabulario y los articulos pioneros.

En el caso de textos no estructurados, como el analisis de discursos, la metodologia
ofrece la posibilidad de descubrir la organizacién evolutiva del texto y representar su es-
tructura a través de un arbol etiquetado o mediante gréaficas de Bertin, con el fin de facilitar
el flujo argumentativo del discurso, dado que cada palabra desempeinia un papel especifico
en cada una de las partes en que esta dividido.

Todos los métodos presentados en esta tesis se implementaron en R. Los resultados
que proporcionan las macro funciones hacen de éstas una herramienta 1til y con aplica-
cién en grandes conjuntos de datos. En anexos se encuentra un manual para facilitar la
comprension de cémo utilizar cada una de las funciones e interpretar las salidas, y cada
funcién cuenta con una ayuda en la que se proporciona un ejemplo facil de interpretar.
Posteriormente a la presntacién de esta tesis, se pretende incorporar nuevos métodos al
analisis de corpus cronoldgicos, como el Andlisis Simultaneo (Zarraga y Goitisolo, [20006;
Zarraga y Goitisolo, [2011)), crear otras macro funciones y desarrollar dos paquetes en R,
BiblioMineR y TextoChrono. Partiendo de la macro funcién MacroBiblio, la cual combina
varios métodos estadisticos para el analisis de datos bibliograficos, se pretende crear Biblio-
MineR. Este nuevo paquete especializado en analisis bibliografico, ademas de incorporar la
metodologia implementada en MacroBiblio, debe contar con nuevas funciones que ayuden
a la importacién de bases de datos y a su transformaciéon en un formato que se pueda leer
desde R como csv, txt, etc. asi como con resultados de salida mas accesible a los usuarios
y mejores representaciones graficas.

El otro paquete, TextoChrono, se desarrollara a partir de la funcién MacroTxChrono.
El objetivo es proporcionar una herramienta sencilla y mas completa para el andlisis de
textos cronoldgicos. Se pretende incorporar las funciones que ya fueron programadas y
utilizadas para obtener algunos de los resultados mostrados en la tesis. Estas funciones son
las que implementan los métodos propuestos por Huber y Labbé, Indice del Vocabulario y
Crecimiento del Vocabulario, las que representan las matrices de reorden de Bertin y las
que determinan las funciones de las palabras.

En resumen, esta tesis propone un nuevo procedimiento que combina varios métodos
estadisticos para el andlisis de corpus cronolégicos y un conjunto de funciones en R, en
donde se implementa la metodologia.
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CharDocWord Characteristic Documents and Words (CharDocWord)

Description

Documents and words characterizing groups or clusters of documents.

Usage

CharDocWord(y, x = NULL, num.agg = NULL, proba = 0.05, maxDocs = NULL,
list.details = FALSE, Fmin = 5, Dmin = 1, stop.word.user = NULL,
stop.word.tm = FALSE,idiom="en")

Arguments
y an object of class DocWordTable
X an object of class DocVar
num.agg column index or name of the aggregation column
proba significance threshold considered to characterize groups or clusters(by default
0.05)
maxDocs maximum number of characteristic documents by group (by default 10)

list.details if TRUE, detailed results on the characteristic words

Fmin minimum threshold on the word frequency (by default 5)

Dmin minimum threshold on the number of documents using the word (by default 1)
stop.word.user vector indicating the stopwords chosen by the user

stop.word.tm  boolean, if TRUE the stopword list provided by tm is taken into account

idiom language of the textual column(s)
Value
CharDoc list with the characteristic documents of each group
CharWord list with the characteristic words of each group
Author(s)

Daria M. Hernandez <daria.micaela.hernandez@upc.edu>, Belchin Kostov

References

Lebart, L., Salem, A., & Berry, L. (1998). Exploring textual data. (D. Kluwer, Ed.).



4 CharDocWord

Examples

## Not run:

data(dataOpen.question)
y<-DocWordTable(dataOpen.question,num.text=c(6,7))
x<-DocVarTable(dataOpen.question,VarSel=c(1,2,3,4))
res.Char<-CharDocWord(y, x,num.agg=3, proba=1)

####CODE CharDocWord

CharDocWord<-function(y, x = NULL, num.agg = NULL, proba = 0.05, maxDocs = NULL,
list.details = FALSE, Fmin = 5, Dmin = 1, stop.word.user = NULL,
stop.word.tm = FALSE, idiom="en"){
if (!'inherits(y, "DocWordTable")) stop("non convenient DocTerm")
if (Mis.null(x)) {
if (!inherits(x,c("DocVarTable”,"data.frame"”,"HCPC"))) stop("non convenient DocVar")
if ('is.null(num.agg)){
if(is.character(num.agg)) num.agg <- which(colnames(x)
3
3
if (proba<0|proba>1) stop("proba should be between 0 and 1")
if(!is.null(maxDocs)&is.null(num.agg)) warning("As the documents are not grouped,
characteristic documents extraction has no meaning”)
sel.words<-which(y$Nfregword >= Fmin & y$Ndocword >= Dmin)
pos. sparse<-which(y$DocTerms$j
y$DocTerm$j<-y$DocTerm$j[pos. sparse]
y$DocTerm$v<-y$DocTerm$v[pos. sparse]
y$DocTerm$i<-y$DocTerm$i[pos. sparse]
y$DocTerm$dimnames$Terms<-y$DocTerm$dimnames$Terms[sel.words]
recoderFunc<-function (x, from, to){
mapidx <- match(x, from)
mapidxNA <- is.na(mapidx)
from_found <- sort(unique(mapidx))
x[!mapidxNA] <- to[mapidx[!mapidxNA]J]
return(x)
3
y$DocTerm$j<-recoderFunc(y$DocTerms$j,sel.words,1:1length(sel.words))
y$DocTerm$ncol<-length(sel.words)
DocTermR <- as.matrix(y$DocTerm)
if (sum(apply(DocTermR,1,sum)==0)>0) pos.elim<-which(apply(DocTermR,1,sum)==0)
DocTermR <- DocTermR[-pos.elim,]
if (!is.null(stop.word.user)) DocTermR <- DocTermR[, which(!colnames(DocTermR)
if (stop.word.tm) {
stopword <- stopwords(idiom)
DocTermR <- DocTermR[, which(!colnames(DocTermR)
¥
SeparateOverInfra<-function(x){
over <- subset(x,x[,6] > 0)
infra <- subset(x,x[,6] < 0)
res <- list(rownames(over),rownames(infra))
names(res) <- c("Over_represented_word", "Infra_represented_word")
if(sum(unlist(lapply(res,is.null)))==2) return()
else return(res[lapply(res,is.null)==FALSE])
}
if(is.null(num.agg)&inherits(x,c("DocVarTable"”,"data.frame"))){
res.descfreq <- descfreq(DocTermR,proba=proba)
CharWord <- lapply(res.descfreq,SeparateOverInfra)
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Yelse{
if(inherits(x,c("DocVarTable”,"data.frame"”))) varsel<-x[, num.agg]
else varsel<-x$data.clust$clust
if(length(varsel)!=nrow(DocTermR)) varsel<-varsel[-pos.elim]
if(length(y$corpus)!=nrow(DocTermR)) y$corpus<-y$corpus[-pos.elim]
if(!is.null(maxDocs)&!is.null(num.agg)){
res.descfreq <- descfreq(DocTermR, by.quali = varsel, proba=1)
vlev <- levels(varsel)
nlev <- nlevels(varsel)
motsval <- sapply(res.descfreq,function(x) x[order(row.names(x)),6],simplify = TRUE)
tmotsval <- t(motsval)
colnames(tmotsval) <- colnames(DocTermR)
rownames(tmotsval) <- levels(varsel)
lisresult <- vector(mode="list",length=nlev)
for (igru in 1:nlev) {
lisresult[[igrull<-data.frame()
resp <- which(varsel == vlev[igrul)
ntrep <- min(maxDocs, length(resp))
DocTermcurs <- DocTermR[resp, ]
ly <- tmotsvalligru, ,drop=FALSE]
a <- crossprod(t(ly),t(DocTermcurs))
b <- rowSums(DocTermcurs)
repvaltest <- a
repvaltest[b > 0] <- a[b > 0]/b[b > 0]
ordrep <- order(repvaltest, decreasing = "TRUE")
for (i in 1:ntrep) {
lisresult[[igrull[i, 1] <- rownames(DocTermR)[resplordrep[i]]]
lisresult[[igrullli, 2] <- repvaltest[ordrep[i]]
lisresult[[igrul]lli, 3] <- y$corpus[resplordrep[i]]]
¥
colnames(lisresult[[igrull) <- c("DOCUMENT”, "CLASS. CRITERION", "CHAR. ANSWER")
}
names(lisresult) <- levels(varsel)
if(inherits(x, "HCPC")){
maxDocs<-min(maxDocs, length(x$desc.ind$paral[i]]))
lisresultHCPC<- vector(mode="1list",length=2)
lisresultHCPCL[1]] <- vector(mode="list",length=nlev)
lisresultHCPC[[2]] <- vector(mode="list",length=nlev)
for (igru in 1:nlev) {
lisresultHCPCL[1]][[igrull<-data.frame()
lisresultHCPCLL1]1ICLigrul]l,1] <- names(x$desc.ind$paral[i]])[1:maxDocs]
lisresultHCPCLL1]]ICLigrul]ll,2] <- rep(i,maxDocs)
lisresultHCPCL[1]JC[igrulll,3] <- y$corpus[which(rownames(DocTermR)
lisresultHCPCL[2]][[igrull<-data.frame()
lisresultHCPCL[2]1[[igrulll,1] <- names(x$desc.ind$dist[[i]])[1:maxDocs]
lisresultHCPC[[2]11[[igrulll,2] <- rep(i,maxDocs)
lisresultHCPCL[2]1[[igrulll,3] <- y$corpus[which(rownames(DocTermR)
colnames(lisresultHCPCL[1]1[[igrull)<- colnames(lisresultHCPC[[2]]1[[igrull)<- c("”DOCUMENT",
"CLUSTER”, "ANSWER")
names (lisresultHCPC)<-c("Close_to_centroid_documents”,”Far_from_other_clusters_document”)
}
¥
}

res.descfreq <- descfreq(DocTermR, by.quali = varsel, proba=proba)
CharWord <- lapply(res.descfreq,SeparateOverInfra)

}

if(list.details) resCharWord <- res.descfreq



6 dataOpen.question

else resCharWord <- CharWord
if(!is.null(maxDocs)&(!is.null(num.agg)|inherits(x,"HCPC"))){

if(linherits(x,"HCPC")) res <- list(CharDoc = lisresult, CharWord = resCharWord)

else res <- list(CharDoc = lisresult, CharWord = resCharWord, CharHCPC = lisresultHCPC)

cat("CHARACTERISTIC ANSWERS\n(WORDS FREQUENCY CRITERION)\n")

for(i in 1:length(lisresult)){

cat(paste(”\n","GROUP " i,": " names(lisresult)[i],sep="", "\n"))
cat(paste(rep(”-",35)))

cat("\nCLASSIFICATION DOCUMENT CHARACTERISTIC\n")
cat("CRITERION ANSWER\N")

cat(paste(rep(”-",35)))

for(j in 1:nrow(lisresult[[i]])) cat(paste("\n",round(lisresult[[i]][j,2],3),"
—————— ", lisresult[[iJ]1[j,1]," ", lisresult[[iJ]1[j,3],sep="","\n"))

}

Yelse{

res <- list(CharWord = resCharWord)

3

return(res)

}

## End(Not run)

dataBiblio dataBiblio (data)

Description
A total of 386 abstracts on Systemic Lupus Erythematosus published between January 2000 and
December 2012.

Usage

data("dataBiblio")

Format

Data frame with 386 abstracts. The rows represent the document (abstracts), the columns represent
the variables which describe the abstracts (Title, Abstract, Year, Author, Journal).

dataOpen.question dataOpen.question (data)

Description

Data issued from a survey. Three questions are included in the questionnaire: "What do you wish
for your family?", "What else?" and "What does culture mean for you?". These questions require
free answers.

Usage

data("dataOpen.question”)
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Format

Data frame with 100 rows and 8 columns. The rows represent the documents (respondents) and the
columns the variables. The first five columns correspond to the individuals characteristics (Gen-
der,Age_interval,Gender_Age,Gender_educ,ageeduc) and the last three columns correspond to the
open-ended questions.

dataSpeech dataSpeech (data)

Description
Speech "I Have a Dream", by Martin Luther King, Jr. delivered on 28 August 1963, at the Lincoln
Memorial, Washington D.C.

Usage

data("dataSpeech”)

Format

A data frame with one textual column.

DocVarTable Documents by Variables Table (DocVarTable)

Description

Builds a data frame with the contextual variables selected from the base.

Usage

DocVarTable(base, VarSel)

Arguments
base data frame with at least one textual column and one contextual variable
VarSel column index(es) or name(s) of the selected variable(s)
Value
DocVar data frame with I rows (documents) and J columns (quantitative or categorical
variables)
Author(s)

Daria M Hernandez <daria.micaela.hernandez@upc.edu>
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Examples

## Not run:
data(dataBiblio)
DocVar<-DocVarTable(dataBiblio,VarSel=c(3,4,5))

### CODE DocVarTable
DocVarTable <- function(base,VarSel)
{
if(is.character(VarSel)) VarSel<-which(colnames(base)
if(length(VarSel)==0) stop("Incorrect column name(s)")
if(max(VarSel)>ncol(base) |min(VarSel)<=0)

stop(”"Column index(es) should be between 1 and numbre of columns")
DocVar<-as.data.frame(base[,VarSel,drop=FALSE])
class(DocVar) <- c("DocVarTable”, "data.frame")
return(DocVar)

}

## End(Not run)

DocWordTable Documents by Words Table (DocWordTable)

Description

Builds a Document by Words Table and a summary about the corpus.

Usage

DocWordTable(base, num.text, idiom = "en"”, lminword = 1, lower = TRUE, Remov.Number = TRUE)
Arguments

base data frame with at least one textual column

num. text column index(es) or name(s) of the textual column(s)

idiom language of the textual column(s) (by default English "en"

1lminword minimum threshold on the word length (by default 1)

lower boolean, if TRUE the corpus is converted into lowercase

Remov .Number boolean, if TRUE the numbers are removed

Value
DocTerm data frame with I rows (documents) and J columns (words)
Tfreq glossary of words
Nlength corpus size
Nword vocabulary size
Ndoc number of documents

Nfreqword frequencies of words
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Ndocword frequencies of words in documents

corpus corpus analyzed

idiom language of the textual column(s)
Author(s)

Daria M. Hernandez<daria.micaela.hernandez@upc.edu>, Belchin Kostov

References

Lebart, L., Salem, A., & Berry, L. (1998). Exploring textual data. (D. Kluwer, Ed.).

See Also

print.DocWordTable, summary.DocWordTable, removePunctuation,

regex: shows the class [:punct:] of punctuation characters

Examples

## Not run:

data(dataBiblio)

res.DWT<-DocWordTable(dataBiblio,num.text=2, idiom="en",1lminword=3,Remov.Number=TRUE, lower=TRUE)
DocTerm<-res.DWT$DocTerm

summary(res.DWT, nword=20)

###CODE DocWordTable

DocWordTable <- function (base, num.text, idiom = "en", lminword = 1, lower = TRUE,
Remov.Number = TRUE){
if (is.character(num.text)) num.text <- which(colnames(base)
if (length(num.text) > 1) {
for (i in 1:length(num.text)){
if (i == 1) textl <- base[, num.text[1]]
else textl <- paste(textl, base[, num.text[i]], sep = ".")
3
base[, (ncol(base) + 1)] <- textl
num. text <- ncol(base)

dtmCorpus <- Corpus(DataframeSource(base[num.text]), readerControl = list(language = idiom))
filt = "([?]|[L:punct:11|[[:space:1]|[L:cntrl:11)+"
dtmCorpus <- tm_map(dtmCorpus, content_transformer(function(x) gsub(filt, " ", x)))
if (Remov.Number == TRUE) dtmCorpus <- tm_map(dtmCorpus, removeNumbers)
dtm <- DocumentTermMatrix(dtmCorpus, control = list(tolower = lower,
wordLengths = c(Iminword, Inf)))
Nfreqword<-tapply(dtm$v,dtm$j, sum)
Ndocword<-tapply (dtm$v>0,dtm$j, sum)
Table <- cbind(Nfreqword,Ndocword)
rownames(Table) <- dtm$dimnames$Terms
colnames(Table) <- c("Frequency”, "N.Documents")
TFreq <- Table[order(Nfreqword, Ndocword, decreasing = TRUE), ]
res <- list(DocTerm = dtm, Ndoc = dtm$nrow, Nlength = sum(Nfreqword), Nword = dtm$ncol,
Tfreq = TFreq, Nfregword = Nfregword, Ndocword = Ndocword,
corpus = base[,num.text], idiom = idiom)
class(res) <- c("DocWordTable", "list")
return(res)
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## End(Not run)

HierarchWords Hierarchical Words (HierarchWords)

Description

Characteristic words of the nodes of the hierarchy.

Usage

HierarchWords(res,Table)

Arguments
res either the result of a factor analysis, a dataframe, or a vector
Table data frame with I rows (documents) and J columns (words)
Value

Hierarch.words data frame with words characterizing the nodes of the hierarchy

Author(s)

Daria M. Hernandez <daria.micaela.hernandez@upc.edu>, Belchin Kostov

References

Becue-Bertaut, M., Kostov, B., Morin, A., & Naro, G. (2014). Rhetorical Strategy in Forensic
Speeches: Multidimensional Statistics-Based Methodology Journal of Classification, 31. doi:10.1007/s00357-
014-9148-9

See Also
TxCHCPC

Examples

## Not run:

data(Biblio)

resT<-DocWordTable(Biblio,num. tex=2,1minword=3)

DocTerm<-resT$DocTerm

DocVar<-DocVarTable(Biblio,VarSel=c(3,4,5))

res.TxCA<-TxCA(DocVar,DocTerm,num.agg=1, Fmin=100,Dmin=20,graph=FALSE, stop.word.tm=TRUE)
Table<-res.TxCA$Table

res<-res.TxCA$res.ca

res.HW<-HierarchWords(res,Table)

###CODE HierarchWords
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HierarchWords <-function (res,Table){

CoR<-res
if((is.data.frame(CoR))|(is.matrix(CoR))){
Rcoor<-CoR
Yelse{

if(!is.null(res$row$coord))
Rcoor<-res$row$coord
if(!is.null(res$ind$coord))
Rcoor<-res$ind$coord
3
DocTerm<-Table
CHC<-function(X, groups=NULL){

### Similarity Matrix
d<-dist(X)
d0<-as.matrix(d)
maxd<-max(d)
maxd<-maxd+1e-10
Sim<-as.matrix(maxd-d)
Sim0<-Sim
d<-as.matrix(d)

### Constrained Matrix
Cont<-matrix(nrow=nrow(Sim),ncol=ncol(Sim),0)
Cont[1,2]<-1

for (i in 2:(nrow(Cont)-1)){

Cont[i,i+1]<-1

Cont[i,i-11<-1

3

Cont[nrow(Cont),nrow(Cont)-1]<-1

rownames (Cont)<-rownames(Sim)
colnames(Cont)<-colnames(Sim)

### Similarity matrix used for constrained clustering
SimCont<-SimxCont
DistCont<-d*Cont

if (is.null(groups)){
groups<-list()

for (i in 1:nrow(Sim)){
groups[[i]]<-i

3

3

distclust<-numeric()
clust<-list()

i<-1

indice<-nrow(d)-1

while(indice>0){

### Find the position of the maxim similarity
maxsim<-max(SimCont)
posmaxsim<-which(SimCont==maxsim)

if (posmaxsim[1]

fila<-posmaxsim[1]
col<-nrow(SimCont)

11
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Yelse{
fila<-posmaxsim[1]
col<-posmaxsim[1]

}

maxfc<-max(fila,col)
minfc<-min(fila,col)
distclust[iJ<-DistCont[fila,col]

clust[[i]]<-vector(mode="1list",length=2)
clust[[i]I[[1]1<-groups[[minfc]]
clust[[i]1[[2]1<-groups[[maxfc]]

rownames (Sim) [minfcl<-colnames(Sim)[minfcl<-rownames(d)[minfcl<-colnames(d)[minfc]
<-rownames(Cont)[minfc]<-colnames(Cont)[minfc]
<-paste(rownames(Sim)[minfc],"-",rownames(Sim)[maxfc])

if (minfc!=1){

Sim[minfc,minfc-1]<-Sim[minfc-1,minfc]
<-0.5*%Sim[minfc,minfc-1]+0.5xSim[maxfc,minfc-1]1-0.5*abs(Sim[minfc,
minfc-1]-Sim[maxfc,minfc-11)

dlminfc,minfc-1]1<-d[minfc-1,minfc]
<-0.5*d[minfc,minfc-1]+0.5xd[maxfc,minfc-1]+0.5*abs(d[minfc,

minfc-1]-d[maxfc,minfc-1])

Cont[minfc-1,minfc]<-Cont[minfc,minfc-1]<-1

3

if (maxfc!=nrow(SimCont)){

Sim[maxfc+1,minfcl<-Sim[minfc,maxfc+1]<-0.5*xSim[minfc,maxfc+1]+0.5%Sim[maxfc

,maxfc+1]1-0.5%abs(Sim[minfc,maxfc+1]-Sim[maxfc,maxfc+1])
d[maxfc+1,minfc]<-d[minfc,maxfc+1]<-0.5%d[minfc,maxfc+1]+0.5+xd[maxfc,
maxfc+1]+0.5%abs(d[minfc,maxfc+1]-d[maxfc,maxfc+1])

Cont[maxfc+1,minfc]<-Cont[minfc,maxfc+1]1<-1

}

groups[[minfc]]<-c(groups[[minfc]l], groups[[maxfcl])
groups<-groups[-maxfc]

Sim<-Sim[-maxfc,-maxfc]

d<-d[-maxfc,-maxfc]

Cont<-Cont[-maxfc,-maxfc]

i<-i+1

SimCont<-SimxCont
DistCont<-dxCont
indice<-indice-1

}

clust<-clust

hc<-hclust(dist(X))

hc$height<-distclust

hc$order<-sort(hc$order)

grups_blocs<-list()

grups_blocs[[1]1]1<-rep(0,nrow(X))

for (i in 1:(length(clust)-1)){
grups_blocs[[i+1]]<-grups_blocs[[i]]
grups_blocs[[i+1]1[c(clust[[i]1I[L1]1],clustl[i]1[[2]1])]1<-1i
3
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for(i in 1:nrow(hc$merge)){

if (length(clust[[i11[[1]11)==1&1length(clust[[i]11[[2]11)==1){
hc$mergel[i,1]1<-(-clust[[i]I[L11])
hc$mergel[i,2]<-(-clust[[i]I[[2]1]1)

Yelse{

if (length(clust[[i]ILL111)==1){
hc$mergel[i,1]<-(-clust[[i]I[L11])

Yelse{

hc$mergel[i,1]<-grups_blocs[[i]][clust[[iJIC[1]1IC11]]

3

if (length(clust[[i]1L[2]11)==1){

hc$mergel[i, 2]<-(-clust[[i]JI[[2]1])

Yelse{

hc$mergeli, 2]<-grups_blocs[[i]][clust[[iJJC[2]1]C11]]
3

3

3

return (res=list(hc=hc, clust= clust, groups=groups, dist=distclust))

3
0bjCCC<-CHC(Rcoor)

espcron<-function(objCCC, DocTerm){
mat<-DocTerm[which(rownames(DocTerm)
FreqDoc<-apply(mat, 2, sum)
mat<-mat[,which(FreqDoc>0)]

nodos<-descfreq(mat)

juntar<-function(elem){

elem<-unlist(elem)

aux<-as.data.frame(mat)

aux[nrow(aux)+1,J<-apply(aux[elem,],2, sum)

rownames (aux) [nrow(aux) J<-paste(rownames(aux)[min(elem)],"-",

rownames (aux) [max(elem)], sep="")
aux<-aux[-elem, 1}
numNodo<-vector("list"”,length(nodos))
for (i in 1:length(nodos)){

Nodo<-as.vector(rep(i,nrow(nodos[[i]])))
nodos[[i]]<- cbind(nodos[[i]],Nodo)

pal.car<-lapply(lapply(objCCC$clust,function(el) juntar(el)),function(m) descfreq(m))
length(pal.car)
length(pal.car[[1]])

pal.carP<-pal.car
numNodo<-vector("list",length(pal.carP))
K <-length(pal.carP)+1
for (i in 1:length(pal.carP)){
for (j in 1:length(pal.carP[[i]1)){
if(j<length(pal.carP[[i]]1)){
Nodo<-as.vector(rep(i,nrow(pal.carP[[iJI1[[j1D)))

13
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pal.carP[[i]J[[jJ]<-cbind(pal.carP[[i]][[j]1],Nodo)
Yelse{
if(lis.null(pal.carP[[i11LL[311)){
Nodo<-as.vector(rep(K+1,nrow(pal.carP[[iJ1[[j11)))
pal.carP[[i]][[jl]<-cbind(pal.carP[[i]]1[[j]]1,Nodo)
}
K=K+1
}

}

res<-cbind(rep(names(nodos)[1],nrow(nodos[[1]])),nodos[[1]1])
for (i in 2:length(nodos)){
res<-rbind(res,cbind(rep(names(nodos)[i], nrow(nodos[[iJ])),nodos[[i]]))

}

for (i in 1:(length(pal.car)-1)){

for (j in 1:length(pal.car[[i]11)){

if (!is.null(pal.carP[[iJ1CL[j1D))
res<-rbind(res,cbind(rep(names(pal.carP[[i]]1)[j]1,nrow(pal.carP[[iJI[[j1]1)),pal.carP[[iJ1L[j11))

¥

3

res<-as.data.frame(res)
colnames(res)[1]<-"Group”
res$names<-rownames(res)
res<-res[!duplicated(res[,-81),]
for (i in 2:(ncol(res)-1)) res[,il<-as.numeric(as.character(res[,i]))
res[,1]<-as.character(res[,1])
res<-res[which(res$v.test>0),]
words<-levels(as.factor(res$names))
char.words<-data.frame(matrix(nrow=length(words),ncol=ncol(res)-1))
for (i in 1:length(words))
char.words[i,]<-res[which(res$p.value==min(res$p.value[which(res$names==words[i])])
&res$names==words[i]),1:8]
rownames(char.words)<-words
colnames(char.words)<-colnames(res)[1:8]
char.words <- with(char.words, char.words[order(Nodo, decreasing = TRUE),])
char.words<-char.words[,c(1,8,2:7)]
colnames(char.words)[2] <- "Node”
return(char.words)
}
Hierarch.words<-espcron(objCCC, DocTerm)
return(Hierarch.words)

## End(Not run)

MacroBiblio Analysis of Bibliography (MacroBiblio)

Description

Macro function for the analysis of a bibliographic database.
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Usage

n "

MacroBiblio(base, num.text = "Abstract”, num.agg = "Year"”, idiom = "en",
Iminword = 3, Fmin = 10, Dmin = 5, Fmax = NULL, equivalence = NULL,
stop.word.user = NULL, 1md = 3, 1Imk = 3, ncp = 10, row.sup = NULL,
col.sup = NULL, graph = TRUE, axes = c(1, 2), proba = 0.01)

Arguments

base data frame with I rows (abstracts/articles) and J columns. The names of the main
columns must be: Title, Year, Abstract, Journal; in addition, the database may
have other quantitative or categorical variables such as: "Author", "Year_class",
etc.

num. text column index(es) or name(s) of the textual column(s) (by default "Abstract" )

num.agg column index or name of the aggregation column (by default "Year")

idiom language of the textual column(s) (by default English "en"

1Iminword minimum threshold on the word length (by default 3)

Fmin minimum threshold on the word frequency (by default 10)

Dmin minimum threshold on the number of documents using the word (by default 5)

Fmax maximum threshold on the word frequency

equivalence data frame with n rows and two columns (original word and new word)

stop.word.user vector indicating the stopwords chosen by the user

1mk minimum threshold on the contribution for selecting the metakeys (by default 3,
which mean contribution 3 times greater than the mean contribution)

1md minimum threshold on the contribution for selecting the metadocs (by default 3,
which mean contribution 3 times greater than the mean contribution)

ncp number of dimensions stored in the results (by default 10)

row.sup vector with the index(es) or name(s) of the supplementary row(s)

col.sup vector with the index(es) or name(s) of the supplementary frequency column(s)

graph boolean, if TRUE graphs are displayed

axes a length 2 vector specifying the dimensions to plot

proba significance threshold used to select the characteristic words in each category
(by default 0.01)

Value

Returns a list including:

Corpus summary of the information about the corpus
Glossary glossary of the selected words in frequency order
DocTermR documents by words (all documents, selected words)
Tagreg lexical aggregated table

Metakeys.Metadocs
graphical representation of metakeys and metadocs

res.CA results of direct correspondence analysis

res.CA.Agreg  results of aggregate correspondence analysis by year
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CharWord characteristic words of each category of the aggregation variable
res.CHCPC results of constrained hierarchical clustering
res.MFACT result of multiple factor analysis for contingency tables
OrdwWord words order by their coordinates on the first dimension
pioneers pioneer articles

Author(s)

Daria M. Hernandez <daria.micaela.hernandez@upc.edu>, Belchin Kostov

References

Kerbaol, M. Bansard, JY.;Coatrieux, JL. ( 2006) An analysis of IEEE publications in biomedical
engineering. IEEE Engineering in Medicine and Biology. Magazine.

Morin, A.( 2006 )Intensive Use of Factorial Correspondence Analysis for Text Mining: Application
with Statistical Education Publications.

Becue-Bertaut, M. (2014). Tracking verbal-based methods beyond conventional descriptive analy-
sis in food science bibliography. A statistical approach. Food Quality and Preference,32, 2-15.

Lebart, L., Salem, A., & Berry, L. (1998). Exploring textual data. (D. Kluwer, Ed.).

See Also

print.MacroBiblio,summary.MacroBiblio

Examples

## Not run:

data(dataBiblio)

res.dataBiblio<-MacroBiblio(dataBiblio, 1lmd = 6, 1lmk =6)
print(res.dataBiblio)

summary(res.dataBiblio, nword=20)

###CODE MacroBiblio

MacroBiblio <-function(base, num.text="Abstract”, num.agg="Year",
idiom ="en",1lminword=3, Fmin=10, Dmin=5,Fmax=NULL, equivalence=NULL,
stop.word.user=NULL, 1md=3, 1mk=3, ncp=10, row.sup=NULL, col.sup=NULL,
graph=TRUE, axes=c(1,2), proba=0.01){

if (!is.null(num.text)) {
if (is.character(num.text))
num. text<- which(colnames(base)
if (is.numeric(num.text))
num. text<- num.text
if(length(num. text)==1)
num. text<-num. text
if(length(num. text)>1){
for(i in 1:length(num.text)){
if(i==1)
text1<-base[,num.text[1]]
else textl<-paste(textl,base[,num.text[i]],sep=".")
3
base[, (ncol(base)+1)]<-text1
num. text<-ncol (base)

}
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#Contextual variables
VarSel<-DocVarTable(base, VarSel=c("Year"”,"Journal” ))
DocVar<-as.data.frame(VarSel[,c("Year","Year")])
DocVar[,1]<-as.numeric(DocVar[,1])
DocVar[,2]<-as.factor(DocVar[,2])
summary (DocVar)

# Corpus and DocWordTable
DocTerm<-DocWordTable(base, num.text, idiom , lminword,
lower = TRUE, Remov.Number = TRUE)

# direct CA for Metakeys and Metadocs
res.TXCA.Dir<-TxCA(DocTerm,DocVar, Fmin, Dmin, Fmax, idiom=idiom,
equivalence, num.agg = NULL,stop.word.user, 1lmd,1lmk,ncp,
row.sup=NULL,col.sup ,stop.word.tm=TRUE, graph=FALSE,
axes,quanti.sup =1,quali.sup=2)

res.caD<-res.TxCA.Dir$res.ca
DocTermR<-res.TxCA.Dir$DocTermR
res.meta<-res.TxCA.Dir$res.meta
Glossary<-res.TxCA.Dir$Glossary
DimWords<- res.meta$DimWord[which(res.meta$DimWord[,1]1>1),]

# Aggregate CA
if(num.agg=="Year"){
res.TxCA.Agreg<-TxCA(DocTerm, DocVar, Fmin, Dmin,Fmax, idiom=idiom,
equivalence, num.agg=1,stop.word.user, 1lmd,1lmk,ncp,
row.sup,col.sup ,stop.word.tm=TRUE, graph=FALSE, axes,
quanti.sup=NULL,quali.sup=NULL)

Yelse{
res.TxCA.Agreg<-TxCA(DocTerm, y=base, Fmin, Dmin,Fmax, idiom=idiom,
equivalence, num.agg=num.agg,stop.word.user, 1lmd,1lmk,ncp, row.sup,
col.sup ,stop.word.tm=TRUE, graph=FALSE, axes,quanti.sup=NULL,quali.sup=NULL)

res.caAg<-res.TxCA.Agreg$res.ca
Table<-res.TxCA.Agreg$Table

#characteristic words
CharWord.Compl<-descfreq(Table, by.quali = NULL, proba)
CharWord=vector(mode="1ist",length=1length( CharWord.Compl))
names (CharWord)<-names( CharWord.Compl)
for(i in 1:1length( CharWord.Compl)){
bWord <- as.data.frame( CharWord.Compl[[i]])
over <- subset(bWord, bWord$v.test > 0)
Over <- row.names(over)
infra <- subset(bWord, bWord$v.test < 0)
Infra <- row.names(infra)
OverInfra <- list(Over, Infra)
names(OverInfra) <- c("Over_represented_word”, "Infra_represented_word")
CharWord[[i]] <- OverlInfra
3
CharWords<-CharWord
res.CharWord<-list( CharWord.Compl= CharWord.Compl, CharWords=CharWords)
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# Constrained hierarchical clustering
res.chcpc<-TxCHCPC(res.caAg,cluster.CA = "rows”,nb.clust=-1, graph=FALSE)

#cronological evolution AFMTC
DocTermR<-res.TxCA.Dir$DocTermR
DocTermRM<-DocTermR[apply(DocTermR, 1, sum)>0, ]
DocVarR<-as.data.frame(DocVar[which(rownames(DocVar)
MDocWord<-cbind.data.frame(DocTermRM,DocVarR)

res.mfact<-MFA(MDocWord, group=c(dim(DocTermRM)[2],1,1), type =c("f","s","n"),
name.group=c("FREQ", "YEAR","YEAR_CAT"), num.group.sup = 3,graph=FALSE)

# most contributive word in the DIM1
WordDim1<-as.data.frame((res.mfact$freq$coord[,1]1))
WordDim1$Words<-as.data.frame(row.names(WordDim1))
WordDim<-cbind(WordDim1[, 2], round(WordDim1[,11],3))
colnames(WordDim)<-c("Word”, "Coord.Dim1")

WordDim1Comp<-with( WordDim, WordDim[order(Coord.Dim1,Word),])

sel<-which(res.mfact$freq$contrib[, 1]>1mkxmean(res.mfact$freq$contribl[,1]))

WordMoreContrib<- WordDim1Comp[which( WordDim1Comp[, 1]
res.WordDim1<-list(WordMoreContrib= WordMoreContrib, WordDim1Comp=WordDim1Comp)

#pioneers articles
SelYear<-as.numeric(rownames(subset(res.mfact$quali.var.sup$coord,
res.mfact$quali.var.sup$coord[,11>0)))
SelYear<-SelYear[1: (length(SelYear)-2)]

MDocWordA<-MDocWord[which(MDocWord[,ncol (MDocWord)-1]
MDocWordA<-MDocWordA[, apply (MDocWordA[, 1: (ncol (MDocWordA)-2)1,2,sum)>0]
mfact.res<-MFA(MDocWordA, group=c((ncol(MDocWordA)-2),1,1), type =c("f","s","n"),
name.group=c("FREQ", "YEAR","YEAR_CAT"), num.group.sup = 3,graph=FALSE)

### distance between the partial points
Gl<-mfact.res$ind$coord.partiel[seq(1, (ncol(MDocWordA)-1),2),]
G1<-G1[which(apply(G1,1,sum)!=0),]
G2<-mfact.res$ind$coord.partiel[seq(2, (ncol(MDocWordA)),2),]
G2<-G2[which(apply(G2,1,sum)!=0),]
G<-G1-G2

if(graph){

#graph of AFMTC

1im=0.8

plot(1,1,pch=16,col="white",x1lim=c(-0,4),ylim=c(-4,5),xlab=paste("DIM",

axes[1],"(",round(mfact.res$eiglaxes[1],2],2),"

ylab=paste("DIM",axes[2],"(",round(mfact.res$eiglaxes[2],2],2),"

,main="Superimposed Representation (partial axes)",cex=0.75)

points(G2[,1],G2[,2],pch=16,col="white",cex=0.75)
points(G1[,1],G1[,2],pch=16,col="white", cex=0.75)
points(mfact.res$ind$coord[,1],mfact.res$ind$coord[,2],pch=16,col="white",cex=0.75)
segments(G1[,1]1,G1[,2],mfact.res$ind$coord[,1],mfact.res$ind$coord[,2],1ty=2,col="white", cex=0.75)
segments(mfact.res$ind$coord[,1],mfact.res$ind$coordl,2],G2[,1],G2[,2],1ty=1,col="white")
abline(h=0,v=0,1ty=2)
points(G1[which(G[,1]1>1im),1],G1[which(G[,11>1im),2],pch=16,col="red"”,cex=0.75)
points(G2[which(G[,1]1>1im),1],G2[which(G[,11>1im),2],pch=16,col="green",cex=0.75)
points(mfact.res$ind$coord[which(G[,1]>1im),1],mfact.res$ind$coord[which(G[,1]>1im), 2],
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pch=16,col="black"”,cex=0.75)

text(mfact.res$ind$coord[which(G[,1]>1im),1],mfact.res$ind$coord[which(G[,1]1>1im),2],
rownames (mfact.res$ind$coord[which(G[,11>1im),]),col="black”,cex=0.75,font=2,pos=c(3,4,4,3,1,3,1))

segments(G1[which(G[,11>1im),1],G1[which(G[,1]>1im),2],mfact.res$ind$coord[which(G[,1]>1im),1],
mfact.res$ind$coord[which(G[,1]1>1im),2],1ty=2,col="red",cex=0.75)
segments(mfact.res$ind$coord[which(G[,1]>1im),1],mfact.res$ind$coord[which(G[,1]>1im),2],
G2[which(G[,1]>1im),1],G2[which(G[,1]>1im),2],1ty=1,col="green")
legend("topleft”,c("Vocabulary”,"Year"),1ty=c(2,1),text.col=c("red"”, "green"),
col=c("red","green"))

plot.MFA(res.mfact, choix = "ind"”, invisible = "ind”, habillage = "group”,
axes = axes, new.plot = TRUE)
points(res.mfact$quali.var.sup$coord[,1],res.mfact$quali.var.sup$coordl,?2]
,type="1",cex=0.75,pch=19,col="blue",1wd=2,1ty=2)
dev.new()
sel1<-which( (res.mfact$freq$contrib[,1]> Imkxmean(res.mfact$freg$contrib[,1]1)) |
(res.mfact$freq$contribl, 2]>1mk*mean(res.mfact$freg$contribl[,2]1)) )
par(cex=0.38)
plot.MFA(res.mfact,choix="freq",invisible="row",select=sell,axes,
unselect=1,palette=palette(c("black”,"black”, "black")),
col.hab=c("green”,"blue"),title="Words" )

plot.MFA(res.mfact, choix = "var”, habillage = "group”,
axes = axes, new.plot = TRUE, shadowtext = TRUE)
plot.MFA(res.mfact, choix = "group”, axes = axes, new.plot = TRUE)

##Graph of TxCHCPC
res.chcpc<-TxCHCPC(res.caAg,cluster.CA = "rows”,nb.clust=-1)
#Graph aggregate AC
res.metaA<- META.CA(res.caAg, naxes = ncp, axe.x = axes[1], axe.y = axes[2],

Imd = -Inf, 1lmk, main = "CA documents/words")
dev.new()
plot(res.caAg, invisible = c("col”, "col.sup”,"quali.sup"”), axes = axes,

title = "CA documents”)
points(res.caAg$rows$coord[,1],res.caAg$row$coordl,2], type="1",cex=0.75,
pch=19,col="black"”,1wd=2,1ty=2)
dev.new()
#Graph direct AC
res.meta <- META.CA(res.caD, naxes = ncp, axe.x = axes[1],axe.y = axes[2], 1md, 1mk)

dev.new()

plot(res.caD, invisible = c("col”, "col.sup”,"quali.sup”), axes = axes,
title = "CA documents”)

dev.new()

res.metal<- META.CA(res.caD, naxes = ncp, axe.x = axes[1], axe.y = axes[2],
Imd = Inf, lmk, main = "CA words")

#i##pioneers articles
pioneers<-base[row.names(base)
pioneers<- pioneers[,colnames(pioneers)
3
else pioneers<-NULL
res<-list(Corpus=DocTerm,Glossary=Glossary,DocTermR=DocTermR,Tagreg=Table,
Metakeys.Metadocs=res.meta, res.CA=res.TxCA.Dir, res.CA.Agreg=res.TxCA.Agreg,
CharWord=res.CharWord, res.CHCPC=res.chcpc, res.MFACT=res.mfact,
OrdWord=res.WordDim1,pioneers=pioneers)
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class(res)<-c("MacroBiblio"”,"list")

return(res)

}

## End(Not run)

MacroCaHcpc

Correspondence Analysis and Hierarchical Clustering (MacroC-
aHcepce)

Description

Macro function for the analysis of data issued from a database with open-ended questions. Auto-
matic chain of the main steps: AC and HCPC.

Usage

[l

MacroCaHcpc(base, num.text, idiom = "en"”, nb.clust = -1, Fmin = 5, Dmin = 5,
Fmax = NULL, equivalence = NULL, stop.word.user = NULL,

stop.word.tm =

col.sup = NULL,

Arguments

base
num. text
idiom

nb.clust

Fmin

Dmin

Fmax
equivalence
stop.word.user
stop.word. tm
Imk

Imd

ncp
row.sup
col.sup

quanti.sup

quali.sup

axes

FALSE, Imd = 3, Imk = 3, ncp = 5, row.sup = NULL,
quanti.sup = NULL, quali.sup = NULL, axes = c(1, 2))

data frame with at least one textual column
column index(es) or name(s) of the textual column(s)
language of the textual column(s) (by default English "en")

integer. If O, the tree is cut at the level the user clicks on. If -1, the tree is
automatically cut at the suggested level (by defaul -1)

minimum threshold on the word frequency (by default 5)

minimum threshold on the number of documents using the word (by default 5)
maximum threshold on the word frequency

data frame with n rows and two columns (original word and new word)

vector indicating the stopwords chosen by the user

boolean, if TRUE the stopword list provided by tm is taken into account

minimum threshold on the contribution for selecting the metakeys (by default 3,
which mean contribution 3 times greater than the mean contribution)

minimum threshold on the contribution for selecting the metadocs (by default 3,
which mean contribution 3 times greater than the mean contribution)

number of dimensions stored in the results (by default 5)
vector with the index(es) or name(s) of the supplementary row(s)
vector with the index(es) or name(s) of the supplementary frequency column(s)

vector with the index(es) or name(s) of the supplementary quantitative col-
umn(s)

vector with the index(es) or name(s) of the categorical supplementary column(s)

a length 2 vector specifying the dimensions to plot
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Value

Returns a list including:

Corpus summary of the information about the corpus
res.TxCA correspondence analysis results
res.hcpc hierarchical clustering results

res.TxCharClust
characteristic documents and words of the clusters

ncp number of dimensions preserved (corresponding to the dimensions associated to
an over the mean eigenvalues) in the construction of hierarchical clustering

Author(s)

Daria M. Hernandez <daria.micaela.hernandez@upc.edu>

References

Lebart, L., Salem, A., & Berry, L. (1998). Exploring textual data. (D. Kluwer, Ed.).

See Also

print.MacroCaHcpc

Examples

## Not run:

data(dataOpen.question)

res.TxC<-MacroCaHcpc(dataOpen.question, num.text=c(6,7), Fmin=15,Dmin=15)
print(res.TxC)

###CODE MacroCaHcpc

MacroCaHcpc<-function(base,num.text, idiom="en",nb.clust =-1, Fmin=5,

Dmin=5, Fmax=NULL,equivalence=NULL, stop.word.user=NULL, stop.word.tm=FALSE,
Imd=3, 1mk=3, ncp=5, row.sup = NULL, col.sup = NULL, quanti.sup=NULL,
quali.sup = NULL, axes = c(1,2)) {

if (!is.null(num.text)) {
if (is.character(num.text))
num. text<- which(colnames(base)
if (is.numeric(num.text))
num. text<- num.text
if(length(num. text)==1)
num. text<-num. text
if(length(num. text)>1){
for(i in 1:length(num.text)){
if(i==1)
text1<-base[,num.text[1]1]
else textl<-paste(textl,base[,num.text[i]],sep=".")
3
base[, (ncol(base)+1)]<-text1
num. text<-ncol (base)
}
}
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##Corpus
DocTerm<-DocWordTable(base,num.text,idiom, lminword=1,Remov.Number=TRUE, lower=TRUE)

# Selection of the words depending from two threshold minimum global

# frequency minimum nr of documents

res.TxCA<-TxCA(DocTerm, y=base, idiom=idiom, Fmin=Fmin,Dmin=Dmin,Fmax=Fmax,
equivalence=equivalence,stop.word.user=stop.word.user,stop.word.tm=stop.word.tm,
ncp=ncp, row. sup=row.sup,col.sup= col.sup, quanti.sup,quali.sup=quali.sup,graph=FALSE)

res.ca<-res.TxCA$res.ca

Ch<-TRUE
i=1
while(Ch & i<=nrow(res.ca$eig)){
if(res.cas$eig[i,1]<mean(res.ca$eigl[,11)){
ncp<-i-1
Ch<-FALSE
}
else i<-i+1
3
if(ncp==1){
ncp=2
¥

res.TXCA<-TxCA(DocTerm, y=base, idiom=idiom, Fmin=Fmin,Dmin=Dmin,Fmax=Fmax,
equivalence=equivalence,stop.word.user=stop.word.user,stop.word.tm=stop.word.tm,
ncp=ncp, row.sup=row.sup,col.sup= col.sup, quanti.sup,quali.sup=quali.sup,graph=FALSE)

#summary (res.TxCA)

DocTermR<-res.TxCA$DocTermR

Table<-res.TxCA$Table

res.ca<-res.TxCA$res.ca

# Classification
res.hcpc<-HCPC(res.ca,cluster.CA="rows"”, nb.clust =nb.clust, order=TRUE)

res.TxCharClust<-TxCharClust(base,res.hcpc,num. text)
res.TxCharClust

plot(res.ca,invisible="row")

dev.new()

plot(res.ca,invisible="col")

res<-list(Corpus=DocTerm, res.TxCA=res.TxCA, res.hcpc=res.hcpc,
res.TxCharClust=res.TxCharClust, ncp=ncp)

class(res)<-c("MacroCaHcpc”,"list")

return(res)

}

## End(Not run)

MacroTxChrono Chronological Corpus (MacroTxChrono)

Description

Macro function for an analysis of a chronological corpus
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Usage

I I

MacroTxChrono(base, num.text, divide=TRUE, SentLength=100, idiom ="en",
Fmin=5, Dmin=1, Fmax=NULL, equivalence=NULL, stop.word.user=NULL,
stop.word. tm=FALSE, 1mk=3,1md=3, ncp=5, row.sup = NULL, col.sup = NULL,
quanti.sup=NULL, quali.sup = NULL, graph = TRUE, axes = c(1,2), N=5000,
alfa=0.15, CorChronoDim=0.10, HierWords=TRUE, SegRep=FALSE)

Arguments
base data frame with at least one textual column
num. text column index(es) or name(s) of the textual column(s)
divide boolean, if TRUE the whole corpus is divided into arbitrary sentences of size
SentLength
SentLength length of the arbitrary sentences (by default 100 words)
idiom language of the textual column(s) (by default English "en"
Fmin minimum threshold on the word frequency (by default 5)
Dmin minimum threshold on the number of documents using the word (by default 1)
Fmax maximum threshold on the word frequency
equivalence data frame with n rows and two columns (original word and new word)

stop.word.user vector indicating the stopwords chosen by the user

stop.word.tm  boolean, if TRUE the stopword list provided by tm is taken into account

1mk minimum threshold on the contribution for selecting the metakeys (by default 3,
which mean contribution 3 times greater than the mean contribution)

1md minimum threshold on the contribution for selecting the metadocs (by default 3,
which mean contribution 3 times greater than the mean contribution)

ncp number of dimensions stored in the results (by default 5)

row. sup vector with the index(es) or name(s) of the supplementary row(s)

col.sup vector with the index(es) or name(s) of the supplementary frequency column(s)

quanti.sup vector with the index(es) or name(s) of the supplementary quantitative col-
umn(s)

quali.sup vector with the index(es) or name(s) of the categorical supplementary column(s)

graph boolean, if TRUE graphs are displayed

axes a length 2 vector specifying the dimensions to plot

N number of permutation tests (by default 5000)

alfa significance level (by default 0.15)

CorChronoDim  threshold on cor(chronology, dimensions) to select dimensions for constrained
clustering (by default 0.10)

HierWords boolean, if TRUE results characteristic words for each node in the hierarchy are
displayed
SegRep boolean, if TRUE results characteristic segments for each node in the hierarchy

are displayed
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Value
Returns a list including:

Sentencelist data frame with I rows (sentences) and two columns (group and sentence)

Homo . Groups homogeneous groups and list of their contents
Corpus summary of the information about the corpus
Correlation correlation between chronology and dimensions
res.TxCA correspondence analysis results
res.chcpc constrained hierarchical clustering results
HierWord characteristic words for each node of the constrained hierarchical clustering
HierSegment characteristic segments for each node of the constrained hierarchical clustering
VocIndex regular and specialized vocabulary
Author(s)

Daria M. Hernandez <daria.micaela.hernandez@upc.edu>

References

Becue-Bertaut, M., Kostov, B., Morin, A., & Naro, G. (2014). Rhetorical Strategy in Forensic
Speeches: Multidimensional Statistics-Based Methodology Journal of Classification, 31. doi:10.1007/s00357-
014-9148-9.

Legendre, P. & Legendre, L. (1998), Numerical Ecology (2nd ed.), Amsterdam: Elsevier Science.
Murtagh, F. (1985), Multidimensional Clustering Algorithms. Vienna-Wurzburg: Physica-Verlag.,

Murtagh, F., Ganz, A., & Mckie, S. (2008). The structure of narrative: The case of film scripts,
Patterns Recognition, 42, 302-312.

Examples

## Not run:

data(dataSpeech)

res.MTxC<-MacroTxChrono(dataSpeech, SentLength=120, num.text=1, HierWords=FALSE)
print(res.MTxC)

summary (res.MTxC)

###CODE MacroTxChrono

MacroTxChrono<-function(base, num.text, divide=TRUE, SentLength=100, idiom ="en",
Fmin=5, Dmin=1, Fmax=NULL, equivalence=NULL, stop.word.user=NULL,

stop.word. tm=FALSE, 1mk=3,1md=3, ncp=5, row.sup = NULL, col.sup = NULL,
quanti.sup=NULL, quali.sup = NULL, graph = TRUE, axes = c(1,2),

N=5000, alfa=0.15, CorChronoDim=0.10, HierWords = TRUE, SegRep=FALSE){
if(divide){
#Divide the text into sentences homogeneous

phrase<- uSentences(base, num.text, SentLength)

Yelse phrase<- as.data.frame(base[,num.text])

#Phrases are grouped into homogeneous parts.
Homo . Groups<-uCutDoc(phrase,idiom, num.text=1, N, alfa)
SentGroup<-Homo.Groups$SentGroup
res.Homo.Groups<-list(composition=Homo.Groups$GrpComposition,
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nb.groups=Homo.Groups$Num. groups)

#CA Show trajectory of the parties

#Contextual variable
DocVar<-DocVarTable(SentGroup, VarSel=1)

#DocumentosXword Table
LexTable<-DocWordTable(SentGroup, num.text=2,idiom)
DocTerm<-LexTable$DocTerm

#CA lexica-Agreggated table
#Trayectory
res.TXCA<-TxCA(LexTable,DocVar,num.agg=1,idiom=idiom, Fmin=Fmin,
Dmin=Dmin,Fmax=Fmax, equivalence=equivalence,
stop.word.user=stop.word.user,stop.word. tm=stop.word.tm, ncp=ncp,
row.sup=row.sup,col.sup= col.sup,graph =FALSE)
Tagreg<-res.TxCA$Table
#Chrono variable
Chrono<-as.data.frame(1:nrow(Tagreg))
Tagreg<-cbind.data.frame(Tagreg,Chrono)
res.caCh<-CA(Tagreglapply(Tagreg,1,sum)>0,],quanti.sup=nrow(Tagreg), graph=FALSE)
#define the number of axes
Nc<-res.caCh$quanti.sup$cos?
rownames (Nc)<-"Correlation”
if (Nc[1]< CorChronoDim){
print(Nc)
stop("The correlation between the first dimension and chronology is low. See below the value.")
Yelse{
Ch<-TRUE
i=1
while(Ch & i<=length(Nc)){
if (Nc[i]>= CorChronoDim){
ncp<-i
Ch<-TRUE
i<-i+1
}else Ch<-FALSE
3
3
if(ncp==1){
ncp=2
3
# Hierarchical clustering
Table<-res.TxCA$Table
res.ca<-res.TxCA$res.ca
res.caH<-res.TxCA$res.ca
res.caH$row$coord<-res.caH$row$coord[,1:ncp]
res.chcpc<-TxCHCPC(res.caH, nb.clust = -1)
if (HierWords) {
HierWord <- HierarchWords(res.caH, Table)
res.chcpc$HierWord<-HierWord
} else HierWord = NULL
#Hegments in the hierarchy
if (SegRep){
res.segment<-SegmentsRep(SentGroup, num.text=2)
Tab.SegR<-res.segment$tab.seg
num.agg <-1
agg <- as.factor(SentGroup[, num.aggl)
dis.X <- tab.disjonctif(agg)
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Tagreg.LexSeg <- t(Tab.SegR)

TagSeg<- t(Tagreg.lLexSeg)
HierSegment<-HierarchWords(res.caH, TagSeg)
Yelse HierSegment=NULL

dev.new()
res.metal<-META.CA(res.ca,naxes=ncp, axe.x=axes[1],axe.y=axes[2],1md=Inf,1mk, main="CA words")
dev.new()
plot(res.ca,invisible="col")
lines(res.ca$row$coord[,1],res.ca$row$coord[,2],1wd=2,col="black")
dev.new()
sel<-which( (res.ca$col$contrib[,1]1> 3*mean(res.ca$col$contrib[,1]))

| (res.ca$col$contrib[,2]>3*mean(res.ca$col$contribl,21)) )
plot(res.ca,choix="CA",fselectCol=sel,unselect=1)
lines(res.ca$row$coord[,1],res.ca$row$coord[,2],1wd=2,col="black")

#Vocabulary index

res.VocIndex<-VocIndex(SentGroup, num.text=2, Fmin=Fmin)

#specific.growth

res.specGrowth<-specific.growth(Table, res=res.ca , N,alfa,val=0.3,1im=1.64 )

res<-list(SentencelList=base,Homo.Groups=res.Homo.Groups,Corpus=LexTable,Correlation=Nc,
ncp=ncp, res.TxCA=res.TxCA,res.chcpc=res.chcpc,HierWord=HierWord,
HierSegment=HierSegment,VocIndex=res.VocIndex, spec.growth=res.specGrowth)

class(res)<-c(”"MacroTxChrono”,"list")

return(res)

}

## End(Not run)

MDocWordTable Multiple Document by Words Table (MDocWordTable)

Description

Builds a Multiple Document by Words Table.

Usage

MDocWordTable(y, x,Fmin=rep(5, length(y)),Dmin=rep(5,length(y)),
idiom=rep("en”,length(y)),stop.word.user=vector(mode="1list",length(y)),
stop.word. tm=rep(FALSE, length(y)),num.agg=NULL,Fmax=NULL)

Arguments
y list of lexical tables
X list of contextual tables associated with the lexical tables (one by one)
Fmin vector of the minimum thresholds on the word frequency (one threshold for each
table, by default 5)
Dmin vector of the minimum documents using the word (one threshold for each table,

by default 1)
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idiom vector indicating the language corresponding to each lexical table
stop.word.user list of the stopword vectors chosen by the user for each lexical table

stop.word.tm  boolean vector, if TRUE the stopword list provided by tm is taken into account
in each lexical table

num.agg column index or name of the aggregation column. Common to all the table (by
default NULL, no aggregation)
Fmax maximum threshold on the word frequency
Value
MDocWord multiple document by words table
ncolTs vector with the number of columns in each table after selection
MTagregSep list with the separate aggregate tables
Author(s)

Daria M. Hernandez <daria.micaela.hernandez@upc.edu>

See Also

DocWordTable, TXMFACT

Examples

## Not run:

data(dataOpen.question)
res.M1<-DocWordTable(dataOpen.question,num.text=c(6,7))
res.M2<-DocWordTable(dataOpen.question,num.text=8)
DocVar<-DocVarTable(dataOpen.question,VarSel=c(1,2,3,4))
MDocTerm=1ist(res.M1$DocTerm, res.M1$DocTerm)
MDocVar=1list(DocVar,DocVar)
MTable<-MDocWordTable(MDocTerm,MDocVar,num.agg=3,idiom=c("en","en"),
Fmin=c(10,5),Dmin=c(2,1))

names(MTable)

###CODE MDocWordTable

MDocWordTable<-function(y, x,Fmin=rep(5,length(y)),Dmin=rep(5,length(y)),
idiom=rep(”en”,length(y)),stop.word.user=vector(mode="1list",length(y)),
stop.word. tm=rep(FALSE, length(y)),num.agg=NULL, Fmax=NULL){

MTables<-list()
DocTermVar<-list()
MTagregSep<-list()
gpo<-vector()
z<-y
for(i in 1:1length(z)){
num. agg=num. agg
y<-z[[i]]
DocVar<-x[[i]]
if(!is.null(Fmax))
sel.words<-which(y$Nfreqword <= Fmax & y$Nfreqword >= Fmin[i] & y$Ndocword >= Dmin[i])
else sel.words<-which(y$Nfreqword >= Fmin[i] & y$Ndocword >= Dmin[i])
pos. sparse<-which(y$DocTerm$j
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y$DocTerm$j<-y$DocTerm$j[pos. sparse]
y$DocTerm$v<-y$DocTerm$v[pos. sparse]
y$DocTerm$i<-y$DocTerm$i[pos. sparse]
y$DocTerm$dimnames$Terms<-y$DocTerm$dimnames$Terms[sel.words]
recoderFunc<-function (x, from, to){
mapidx <- match(x, from)
mapidxNA <- is.na(mapidx)
from_found <- sort(unique(mapidx))
x[!mapidxNA] <- to[mapidx[!mapidxNA]J]
return(x)
3
y$DocTerm$j<-recoderFunc(y$DocTerms$j,sel.words,1:1length(sel.words))
y$DocTerm$ncol<-length(sel.words)
DocTermR <- as.matrix(y$DocTerm)
if (!'is.null(stop.word.user[[i]]))
DocTermR <- DocTermR[, which(!colnames(DocTermR)
if (stop.word.tm[i]) {
stopword <- stopwords(y$idiom)
DocTermR <- DocTermR[, which(!colnames(DocTermR)
¥
DocTermR<-DocTermR[apply (DocTermR,1,sum)>0, ]
DocVar<-DocVar[rownames(DocTermR), ]
Dcol<-ncol(DocTermR)
gpo[iJ]<-Dcol
MTables[[i]]<-DocTermR
DocVarR<-as.data.frame(DocVar[which(rownames(DocVar)
if(length(DocVarR)==1)
colnames(DocVarR)<-colnames(DocVar)
DocTermV<-cbind.data.frame(DocTermR,DocVarR)
DocTermVar[[i]]<-DocTermV
base<-DocVarR
if(!is.null(num.agg)){
AggregVar<-num.agg
if(length(Aggregvar)==1)
AggregVar<-AggregVar
if(length(Aggregvar)>1)
AggregVar<-AggregVar[il]
if(is.character(AggregVar))
AggregVar<-which(colnames(base)
if(is.numeric(AggregVar))
AggregVar<-AggregVar
agg<-(base[,AggregVar])
DocTermRA<-DocTermR
dis.X<-tab.disjonctif (agg)
Tagreg<-t(DocTermRA)
Tagreg<-t(Tagreg)
if(i==1) Mtable=Tagreg
else Mtable<-cbind.data.frame(Mtable,Tagreg)
MTagregSep[[i]]<-Tagreg

else{
if(i==1) Mtable=DocTermR[,apply(DocTermR,2,sum)>0]

else{
DocTermR<-DocTermR[which(rownames(DocTermR)
Mtable<-Mtable[which(rownames(Mtable)
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Mtable<-Mtable[ (apply(Mtable,1,sum)>0)&(apply(DocTermR,1,sum)>0),]

Mtable<-Mtable[,apply(Mtable,2,sum)>0]

DocTermR<-DocTermR[ (apply(Mtable,1,sum)>0)&(apply(DocTermR,1,sum)>0),]

DocTermR<-DocTermR[,apply(DocTermR,2, sum)>0]
Mtable<-cbind.data.frame(Mtable,DocTermR)

gpol[iJl<-ncol(DocTermR)

}
MTagregSep=NULL
}

}

res<-list(MDocWord=Mtable, ncolTs=gpo,MTagregSep=MTagregSep)
return(res)

}

## End(Not run)

META.CA Metakeys-Metadocs (META.CA)

Description

Representation and list of Metakeys and Metadocs: most contributory documents and words

Usage

META.CA(x, naxes = 5, axe.x = 1, axe.y = 2, Imd = 3, 1lmk = 3,
main = "Metakeys & Metadocs"”, graph = TRUE)

Arguments
X either the result of a factor analysis, a dataframe, or a vector (coord, contrib)
naxes number of axes to be considered (by default 5 axes)
axe.x selected horizontal axis (by default "c(1,y)")
axe.y selected vertical axis (by default "c(x,2)")
1md minimum threshold contribution for the metadocs (by default "3" times greater
than the mean contribution)
1mk minimum threshold contribution for the metakeys(by default "3" times greater
than the mean contribution)
main title of the graph
graph if TRUE, graph is displayed for the metakeys and metadocs
Value

Metakeys.Metadocs
list with metakeys and metadocs on the first "naxes" dimensions

DimWord dimension of the words

graphMETA a graph is displayed visualizing the metakeys and metadocs



30 META.CA

Author(s)

Daria M. Hernandez <daria.micaela.hernandez@upc.edu>, Belchin Kostov

References

Lebart, L., Salem, A., & Berry, L. (1998). Exploring textual data. (D. Kluwer, Ed.).

Kerbaol, M. Bansard, JY.;Coatrieux, JL. ( 2006) An analysis of IEEE publications in biomedical
engineering. IEEE Engineering in Medicine and Biology Magazine.

Morin, A.( 2006 )Intensive Use of Factorial Correspondence Analysis for Text Mining: Application
with Statistical Education Publications

Examples

## Not run:

data(Biblio)

resT<-DocWordTable(Biblio,num.tex=2,lminword=3)
DocTerm<-resT$DocTerm
DocVar<-DocVarTable(Biblio,VarSel=c(3,4,5))
res.TxCA<-TxCA(DocVar,DocTerm, Fmin=20,Dmin=10,graph=FALSE)
res.ca<-res.TxCA$res.ca

res.META<-META.CA(res.ca, naxes=5,axe.x=1,axe.y=2,1md=6,1mk=3)

### CODE META.CA

META.CA <-function(x,naxes=5,axe.x=1,axe.y=2,1md=3,1mk=3,
main="Metakeys & Metadocs”, graph = TRUE){

Ccontr<-x$col$contrib
Ccoor<-x$col$coord
Rcontr<-x$row$contrib
Rcoor<-x$row$coord
eigen<-x$eig

if (naxes>=min(nrow(Rcontr),nrow(Ccontr)))
naxes=min((nrow(Rcontr)-1), (nrow(Ccontr)-1))

# Computing the metakeys: words with contribuions over lmk*average_contribution of words
Metakeys<-vector(mode="1ist", length=naxes)
for (i in 1:naxes){
Metakeys[[i]]=vector(mode="1ist", length=2)}
for(i in 1:naxes){
Metakeys[[iJ][[1]]<-sort(Ccontr[which(Ccontr[,i]>
Imk*mean(Ccontr[,i])&Ccoor[,i]>0),i],decreasing=TRUE)
if (length(Metakeys[[iJ1[[111)==1)
names (Metakeys[[i]1[[1]])<-rownames(Ccontr)[which(Ccontr[,i]
Imk*mean(Ccontr[,i])&Ccoor[,i]>0),i],decreasing=TRUE))]
Metakeys[[iJ]1[[2]]<-sort(Ccontr[which(Ccontr[,i]>
Imk*mean(Ccontr[,i])&Ccoor[,i]<0),i],decreasing=TRUE)
if (length(Metakeys[[i]1[[2]1)==1)
names(Metakeys[[iJ1[[2]])<-rownames(Ccontr)[which(Ccontr[,i]
Imkxmean(Ccontr[,i])&Ccoor[,1i]<0),i],decreasing=TRUE))]
}

# Computing the metadocs :
# documents/answers with contribuions over lmd*average_contribution of documents
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Metadocs<-vector(mode="1ist", length=naxes)
for (i in 1:naxes){
Metadocs[[i]]=vector(mode="1ist", length=2)}
for(i in 1:naxes){
Metadocs[[i]][[1]]<-sort(Rcontr[which(Rcontr[,i]>
1md*mean(Rcontr[,i])&Rcoor[,i]>0),i],decreasing=TRUE)
if (length(Metadocs[[i]I[[1]1)==1) names(Metadocs[[iJ1[[1]1])
<-rownames(Rcontr)[which(Rcontr[,i]
1md*mean(Rcontr[,i])&Rcoor[,i]>0),i],decreasing=TRUE))]
Metadocs[[i]][[2]]<-sort(Rcontr[which(Rcontr[,i]>
1md*mean(Rcontr[,i])&Rcoor[,i]<0),i],decreasing=TRUE)
if (length(Metadocs[[i]J[[2]1)==1) names(Metadocs[[iJ1[[2]1])
<-rownames(Rcontr)[which(Rcontr[,i]
1Imd*mean(Rcontr[,i])&Rcoor[,i11<0),i],decreasing=TRUE))]
3
# metakeys and metadocs
Metakeys.MetaDocs<-vector(mode="1list", 6 naxes)
names( Metakeys.MetaDocs)<-paste("DIM"”,1:naxes,sep="")
for (i in 1:naxes){
X <-list(names(Metakeys[[i]J[[1]]1),names(Metadocs[[i]JI[[1]1]1),
names(Metakeys[[iJJ1[[2]]1),names(Metadocs[[i]I[[2]]1))
names(X)<-c("Metakeys+", "Metadocs+", "Metakeys-", "Metadocs-")
Metakeys.MetaDocs[[i]]<-X
¥

#Dimension of the words
mkeys<-numeric()
for (i in 1:naxes){
for (j in 1:2){
mkeys<-c(mkeys,names(Metakeys[[i11[[j11))
}
3
mkeys<-as.factor(mkeys)
levels(mkeys)
matmkeys<-t(rbind(summary(mkeys,maxsum=10000),rep(naxes,
length(levels(mkeys))),
round(summary (mkeys,maxsum=10000)*100/naxes,2)))
colnames(matmkeys)<-c("Dim","Total.Dim","
DimensionWord<-matmkeys[order (matmkeys[,1],decreasing = T),]
if(graph){
# Graph of metakeys and metadocs on the "axes" of the CA
axes<-c(axe.x,axe.y)

# Identify metakeys of the dimensions "axes”
ClusPali<-which(Ccontr[,axes[1]]
ClusPal2<-which(Ccontr[,axes[1]]
ClusPal3<-which(Ccontr[,axes[2]]
ClusPal4<-which(Ccontr[,axes[2]]
ClusPal<-c(ClusPall,ClusPal2,ClusPal3,ClusPal4)
ClusPal<-ClusPal[!duplicated(ClusPal)]

# Identify metadocs of the dimensions "axes”
ClusDocl1<-which(Rcontr[,axes[1]]
ClusDoc2<-which(Rcontr[,axes[1]]
ClusDoc3<-which(Rcontr[,axes[2]]
ClusDoc4<-which(Rcontr[,axes[2]]
ClusDoc<-c(ClusDoc1,ClusDoc2,ClusDoc3,ClusDoc4)
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ClusDoc<-ClusDoc[!duplicated(ClusDoc)]

if(length(ClusPal)>0&length(ClusDoc)>0){
x1=c(min(Ccoor[ClusPal,axes[1]],Rcoor[ClusDoc,axes[1]]),
max (Ccoor[ClusPal,axes[1]],Rcoor[ClusDoc,axes[1]]1))
yl=c(min(Ccoor[ClusPal,axes[2]],Rcoor[ClusDoc,axes[2]1]),
max (Ccoor[ClusPal,axes[2]],Rcoor[ClusDoc,axes[2]]1))

3

if(length(ClusPal)>08&length(ClusDoc)==0){
x1=c(min(Ccoor[ClusPal,axes[1]]),max(Ccoor[ClusPal,axes[1]1]))
yl=c(min(Ccoor[ClusPal,axes[2]]),max(Ccoor[ClusPal,axes[2]1]))
3

if(length(ClusPal)==0&length(ClusDoc)>0){
x1=c(min(Rcoor[ClusDoc,axes[1]1]),max(Rcoor[ClusDoc,axes[11]))
yl=c(min(Rcoor[ClusDoc,axes[2]]),max(Rcoor[ClusDoc,axes[2]]1))
¥

if(length(ClusPal)>0|length(ClusDoc)>0){
plot(0,0,pch=16,col="white",xlab=paste("DIM", axes[1],

"(",round(eigen[axes[1],2],2),"

"(",round(eigen[axes[2],2],2),"

abline(h=0,v=0,1ty=2)

if(length(ClusPal)>0){
points(Ccoor[ClusPal,axes[1]],Ccoor[ClusPal,axes[2]],col="red",pch=17)
text(Ccoor[ClusPal,axes[1]],Ccoor[ClusPal,axes[2]], rownames(Ccoor[ClusPal,]),col="red",
cex=0.75,font=2,pos=3)

}

if(length(ClusDoc)>0){
points(Rcoor[ClusDoc,axes[1]],Rcoor[ClusDoc,axes[2]],col="blue",pch=16)
text(Rcoor[ClusDoc,axes[1]],Rcoor[ClusDoc,axes[2]], rownames(Rcoor[ClusDoc,]),col="blue”
,cex=0.75,font=2,pos=3)

}

Yelse{
print("There is no element to be represented”)

13

return (res=list( Metakeys.Metadocs= Metakeys.MetaDocs, DimWord=DimensionWord))

}

## End(Not run)

print.DocWordTable Prints DocWordTable results

Description

Prints DocWordTable results.

Usage

## S3 method for class DocWordTable
print(x, file = NULL, sep = ";", ...)
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Arguments
X object of class DocWordTable
file a connection, or a character string naming the file to print to. If NULL (the
default), the results are not printed in a file
sep character string to insert between the objects to print (if the argument file is not
NULL)
further arguments passed to or from other methods
Author(s)

Daria M. Hernandez <daria.micaela.hernandez@upc.edu>

See Also

DocWordTable, summary.DocWordTable

Examples

## Not run:

data(dataBiblio)

res.DWT<-DocWordTable(dataBiblio,num.tex=2, idiom="en"”,lminword=3,Remov.Number=TRUE, lower=TRUE)
print(res.DWT)

### CODE print.DocWordTable

print.DocWordTable <-function (x, file = NULL, sep = ";", ...)
{
res.DocWordTable <- x
if (!'inherits(res.DocWordTable, "DocWordTable"))
stop(”"non convenient data")
cat("#The results are available in the following objects:\n\n")
indice <-9

res <- array("", c(indice, 2), list(1:indice, c("name”, "description™)))
res[1, ] <= c("$Ndoc"”, "Number of documents")

res[2, ] <- c("$Nlength”, "Corpus size")

res[3, ] <- c("$Nword"”, "Vocabulary size")

res[4, ] <- c("$DocTerm”, "Documents by Words table”)

res[5, ] <- c("$Tfreq”, "Glossary")

res[6, 1 <- c("$Nfreqword”, "Frequencies Words")

res[7, 1 <- c("$Ndocword”, "Frequencies of word in documents”)

res[8, 1 <- c("$corpus”, "Corpus analyzed")

res[9, ] <- c("$idiom”, "Language of the textual column(s)")

print(res[1:indice, 1)

if (lis.null(file)) {
write.infile(res.DocWordTable, file = file, sep = sep)
print(paste(”All the results are in the file"”, file))

## End(Not run)
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print.MacroBiblio Prints MacroBiblio results

Description

Prints MacroBiblio results.

Usage
## S3 method for class MacroBiblio
print(x, file = NULL, sep = ";", ...)
Arguments
X object of class MacroBiblio
file a connection, or a character string naming the file to print to. If NULL (the
default), the results are not printed in a file
sep character string to insert between the objects to print (if the argument file is not
NULL)

further arguments passed to or from other methods

Author(s)

Daria M. Hernandez <daria.micaela.hernandez@upc.edu>

See Also

MacroBiblio, write.infile

Examples

## Not run:

data(dataBiblio)

res.dataBiblio<-MacroBiblio(dataBiblio,1lmd = 6, lmk =6, graph=FALSE)
print(res.dataBiblio)

### CODE print.MacroBiblio

print.MacroBiblio <-
function (x, file = NULL, sep = ";", ...)
{
res.MacroBiblio <- x
if (!inherits(res.MacroBiblio, "MacroBiblio”)) stop(”non convenient data")
cat("xxResults of Analysis of bibliography (MacroBiblio)#*x\n")
cat("xThe results are available in the following objects:\n\n")
indice <-12

res <- array("", c(indice, 2), list(1:indice, c("name”, "description”)))

res[1, ] <- c("$Corpus”, "Summary of the information about corpus")

res[2, ] <- c("$Glossary”, "Glossary of words")

res[3, ] <- c("$DocTermR"”, "Documents by words table")

res[4, ] <- c("$Tagreg”, "Lexical aggregate table")

res[5, ] <- c("$Metakeys.Metadocs"”, "Words/documents with higher contribution ")
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res[6, ] <- c("$res.CA”, "Results of correspondence analysis direct”)

res[7, ] <- c("$res.CA.Agreg"”, "Result of Correspondence analysis aggregate”)

res[8, ] <- c("$CharWord”, "characteristic words in each group of the aggregation variable")
res[9, ] <- c("$res.CHCPC", "Result of constrained hierarchical clustering”)

res[10,] <- c("$res.MFACT","Result of multiple factor analysis for contingency tables")
res[11,] <- c("$0rdWord”, "words and their coordinates in the first dimension")

res[12,] <- c("$pioneers”, "pioneers articles"”)

print(res[1:indice, 1)

if (lis.null(file)) {
write.infile(res.MacroBiblio, file = file, sep = sep)
print(paste(”All the results are in the file", file))

## End(Not run)

print.MacroCaHcpc Prints MacroCaHcpc results

Description

Prints MacroCaHcpc results.

Usage
## S3 method for class MacroCaHcpc
print(x, file = NULL, sep = ";", ...)
Arguments
X object of class MacroCaHcpc
file a connection, or a character string naming the file to print to. If NULL (the

default), the results are not printed in a file

sep character string to insert between the objects to print (if the argument file is not
NULL)

further arguments passed to or from other methods

Author(s)

Daria M. Hernandez <daria.micaela.hernandez@upc.edu>

See Also

MacroCaHcpc
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Examples

## Not run:

data(dataOpen.question)

res.TxC<-MacroCaHcpc(dataOpen.question, num.text=c(6,7), Fmin=15,Dmin=15)
print(res.TxC)

### CODE print.MacroCaHcpc

print.MacroCaHcpc <-function (x, file = NULL, sep = ";", ...)
{
res<- x
if (!inherits(res, "MacroCaHcpc"))
stop("non convenient data”)
cat("**Results for the MacroCaHcpc **\n")
indice <- 5

res <- array("", c(indice, 2), list(1:indice, c("name”, "description™)))

res[1, ] <- c("$Corpus”, "Description of corpus")

res[2, ] <- c("$res.TxCA", "Results of correspondence analysis”)

res[3, ] <- c("$res.TxCharClust”, "characteristic documents and words of the clusters"”)
res[4, ] <- c("$res.hcpc”, "Results of hierarchical clustering”)

res[5, 1 <= c("$ncp”, "number of dimensions preserved”)

print(res[1:indice, 1)

if (lis.null(file)) {
write.infile(MacroCaHcpc, file = file, sep = sep)
print(paste("”All the results are in the file”, file))

## End(Not run)

print.MacroTxChrono Prints MacroTxChrono results.

Description

Prints MacroTxChrono results.

Usage
## S3 method for class MacroTxChrono
print(x, file = NULL, sep = ";", ...)
Arguments
X object of class MacroTxChrono
file a connection, or a character string naming the file to print to. If NULL (the
default), the results are not printed in a file
sep character string to insert between the objects to print (if the argument file is not
NULL)

further arguments passed to or from other methods
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Author(s)

Daria M. Hernandez <daria.micaela.hernandez@upc.edu>

See Also

MacroTxChrono, summary.MacroTxChrono,write.infile

Examples

## Not run:

data(dataSpeech)

res.MTxC<-MacroTxChrono(dataSpeech, SentLength=120, num.text=1, HierWords=FALSE)
print(res.MTxC)

### CODE MacroTxChrono
print.MacroTxChrono <-function (x, file = NULL, sep = ";", ...)
{

res<- x

if (l'inherits(res, "MacroTxChrono"))

stop(”"non convenient data”)
cat("**Results for the MacroTxChronox*\n")
indice <- 10

res <- array("", c(indice, 2), list(1:indice, c("name”, "description™)))

res[1, ] <- c("$SentencelList”, "dataset with sentences”)

res[2, ] <- c("$Homo.Groups", "Description homogeneous group”)

res[3, ] <- c("$Corpus”, "Description of corpus")

res[4, ] <- c("$Correlation”, "Correlation between chronology and dimensions")

res[4, ] <- c("$ncp”, "axes will be taken into account in the constrained hierarchical clustering”)
res[5, ] <- c("$res.TxCA", "Results of correspondence analysis”)

res[6, ] <- c("$res.chcpc”, "Results for the Constrained hierarchical clustering”)
res[7, ] <- c("$HierWord"”, "Characteristic words for every node of the hierarchy")
res[8, ] <- c("$HierSegment”, "Characteristic Segments for every node of the hierarchy”)
res[9, ] <- c("$VocIndex”, "Vocabulary index")

res[10,] <- c("$spec.growth”,"specific growth of the vocabulary")
print(res[1:indice, 1)
if (lis.null(file)) {
write.infile(MacroTxChrono, file = file, sep = sep)
print(paste(”All the results are in the file”, file))

## End(Not run)

print.TxCA Prints TxCA results

Description

Prints TxCA results.

Usage

## S3 method for class TxCA
print(x, file = NULL, sep = ";", ...)
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Arguments
X object of class TxCA
file a connection, or a character string naming the file to print to. If NULL (the
default), the results are not printed in a file
sep character string to insert between the objects to be printed (if the argument file
is not NULL)
further arguments passed to or from other methods
Author(s)

Daria M. Hernandez <daria.micaela.hernandez@upc.edu>

See Also

TxCA, summary . TxCA

Examples

## Not run:

data(dataBiblio)

DocTerm<-DocWordTable(dataBiblio,num.tex=2,1minword=3)
DocVar<-DocVarTable(dataBiblio,VarSel=c(3,4,5))
res.Dir<-TxCA(DocTerm,DocVar,Fmin=20,Dmin=10, stop.word. tm=TRUE, graph=FALSE)
print(res.Dir)

### CODE print.TxCA

print.TxCA <-function (x, file = NULL, sep = ";", ...)
{
res.TxCA <- x
if (!'inherits(res.TxCA, "TxCA")) stop("non convenient data")
cat("**Results for AC and Aggregated Lexical Table (TxCA)*x\n")
cat("*The results are available in the following objects:\n\n")
indice <-11

res <- array("", c(indice, 2), list(1:indice, c("name”, "description”)))
res[1, 1 <- c("$TableSummary”, "Summary of the information")
res[2, 1 <- c("$Glossary”, "Glossary of words")
res[3, ] <- c("$Table”, "Table was analyzed by CA")
res[4, 1 <- c("$DocTermR", "Table Documents by Words")
res[5, 1 <- c("$res.agg”, "Result of aggregation")
res[6, 1 <- c("$Nfreqword”, "Frequencies of words")
res[7, 1 <- c("$Ndocword”, "Frequencies of words in documents")
]

res[8, <- c("$res.ca”, "Results of correspondence analysis”)
res[9, 1 <- c("$vCr","Cramers V")
res[10,] <- c("$Inertia”,"Total inertia”)
res[11,] <- c("$res.meta”, "Results of Metakeys and Metadocs”)
print(res[1:indice, 1)
if (lis.null(file)) {
write.infile(res.TxCA, file = file, sep = sep)
print(paste(”All the results are in the file", file))

## End(Not run)
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print.TxCHCPC Prints TXxCHCPC results
Description
Prints TxCHCPC results.
Usage
## S3 method for class TxCHCPC
print(x, file = NULL, sep = ";", ...)
Arguments
X object of class TxCHCPC
file a connection, or a character string naming the file to print to. If NULL (the
default), the results are not printed in a file
sep character string to insert between the objects to print (if the argument file is not
NULL)

further arguments passed to or from other methods

Author(s)

Daria M. Hernandez <daria.micaela.hernandez@upc.edu>

See Also

TXCHCPC, write.infile

Examples

## Not run:

data(dataBiblio)

DocTerm<-DocWordTable(dataBiblio, num.tex=2,1minword=3)
DocVar<-DocVarTable(dataBiblio,VarSel=c(3,4,5))
res.agg<-TxCA(DocTerm,DocVar,Fmin=50,Dmin=10,num.agg =1, graph=FALSE)
Table<-res.agg$Table

res.CH<-TXCHCPC(res.agg$res.ca,cluster.CA = "rows", graph = FALSE)
print(res.CH)

### CODE print.TxCHCPC

print.TxCHCPC <-function (x, file = NULL, sep = ";", ...)
{
res.TxCHCPC <- x
if (!'inherits( res.TxCHCPC, "TxCHCPC"))
stop(”"non convenient data”)
cat("**Results for the Constrained hierarchical clusteringx*\n")
res <- array("", c(24, 2), list(1:24, c("name”, "description”)))
res[1, ] <- c("$data.clust”, "dataset with the cluster of the individuals")
res[2, ] <- c("$HierWord"”, "characteristic words for every node of the hierarchy")
res[3, ] <- c("$desc.var”, "description of the clusters by the variables")
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indice <- 4
if (lis.null(res.TxCHCPC$desc.var$quanti.var)) {
res[indice, ] <- c("$desc.var$quanti.var”,
"description of the cluster var. by the continuous var.")
res[indice + 1, ] <- c("$desc.var$quanti”,
"description of the clusters by the continuous var.")
indice <- indice + 2
}
if (!lis.null(res.TxCHCPC$desc.var$test.chi2)) {
res[indice, ] <- c("$desc.var$test.chi2”,
"description of the cluster var. by the categorical var.")
res[indice + 1, ] <- c("$desc.axes$category”,
"description of the clusters by the categories."”)
indice <- indice + 2
}
res[indice, ] <- c("$desc.axes"”, "description of the clusters by the dimensions")
indice <- indice + 1
if (!'is.null(res.TxCHCPC$desc.axes$quanti.var)) {
res[indice, ] <- c("$desc.axes$quanti.var”,
"description of the cluster var. by the axes")
res[indice + 1, ] <- c("$desc.axes$quanti”,
"description of the clusters by the axes”)
indice <- indice + 2

}

res[indice, ] <- c("$desc.ind”, "description of the clusters by the individuals")
res[indice + 1, ] <- c("$desc.ind$para”, "parangons of each clusters”)

res[indice + 2, ] <- c("$desc.ind$dist”, "specific individuals”)

resfindice + 3, ] <- c("$call”, "summary statistics")

res[indice + 4, ] <- c("$call$t”, "description of the tree")
indice <- indice + 4
print(res[1:indice, 1)
if (lis.null(file)) {
write.infile(res.TxCHCPC, file = file, sep = sep)
print(paste(”All the results are in the file", file))

## End(Not run)

print.TxMFACT Prints TXMFACT results

Description

Prints TXMFACT results.

Usage

## S3 method for class TxMFACT
print(x, file = NULL, sep = ";", ...)
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Arguments
X an object of class TXMFACT
file A connection, or a character string naming the file to print to. If NULL (the
default), the results are not printed in a file
sep character string to insert between the objects to print (if the argument file is not
NULL
further arguments passed to or from other methods
Author(s)

Daria M. Hernandez <daria.micaela.hernandez@upc.edu>

See Also
TXMFACT, write.infile

Examples

## Not run:

data(dataOpen.question)
res.M1<-DocWordTable(dataOpen.question,num.text=c(6,7))
res.M2<-DocWordTable(dataOpen.question,num.text=8)
DocVar<-DocVarTable(dataOpen.question,VarSel=c(1,2,3,4))
MDocTerm=1list(res.M1$DocTerm,res.M1$DocTerm)
MDocVar=1list(DocVar,DocVar)
MTable<-MDocWordTable(MDocTerm,MDocVar,num.agg=3,idiom=c("en","en"),
Fmin=c(10,5),Dmin=c(2,1))

MTable$ncolTs

res.mfact<-TxMFACT (MTable$MDocWord, group=MTable$ncolTs, type =c("f","f"),
name.group=c("Important”,"Culture"),graph=FALSE)

print(res.mfact)

### CODE print.TxMFACT

print.TxMFACT <- function (x, file = NULL, sep = ";", ...){
res.mfa <- x
if (linherits(res.mfa, "TxMFACT")) stop(”non convenient data”)
cat("#**Results of the Multiple Factor Analysis (TxMFACT)**\n")
cat("The analysis was performed on”, nrow(res.mfa$call$x),

"individuals, described by"”, ncol(res.mfa$call$X), "variables\n")

cat("#Results are available in the following objects :\n\n")
res <- array("", c(22, 2), list(1:22, c("name"”, "description”)))

res[1, 1 <- c("$eig"”, "eigenvalues")

res[2, ] <- c("$separate.analyses”, "separate analyses for each group of variables")

res[3, ] <- c("$group”, "results for all the groups”)

res[4, ] <- c("$partial.axes”, "results for the partial axes”)

res[5, ] <- c("$inertia.ratio”, "inertia ratio”)

res[6, ] <- c("$ind"”, "results for the individuals")

indice <- 7

if (!is.null(res.mfal["ind.sup”J]$ind.sup)){
res[indice, ] <- c("$ind.sup”, "results for the supplementary individuals")
indice <- indice + 1

}

if (!'is.null(res.mfal["quanti.var”]$quanti.var)){
res[indice, ] <- c("$quanti.var”, "results for the quantitative variables")
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indice <- indice + 1

}

if (lis.null(res.mfal["quali.var”J$quali.var)){
res[indice, ] <- c("$quali.var”, "results for the categorical variables")
indice <- indice + 1

}

if (!'is.null(res.mfal["quanti.var.sup”]$quanti.var.sup)){
res[indice, ] <- c("$quanti.var.sup”, "results for the quantitative supplementary variables”)
indice <- indice + 1

}

if (lis.null(res.mfal["quali.var.sup”J$quali.var.sup)){
res[indice, ] <- c("$quali.var.sup”, "results for the categorical supplementary variables”)
indice <- indice + 1

}

if (lis.null(res.mfal"freq"]$freq)){
res[indice, ] <- c("$freq”, "results for the frequencies”)
indice <- indice + 1

}

if (lis.null(res.mfal"freq.sup”]$freq.sup)){
res[indice, ] <- c("$freq.sup”, "results for the supplementary frequencies”)
indice <- indice + 1

}

if (!is.null(res.mfa$quanti.var)){

res[indice, ] <- c("$summary.quanti”, "summary for the quantitative variables")
indice <- indice + 1

}

if (!is.null(res.mfas$quali.var)){
res[indice, ] <- c("$summary.quali”, "summary for the categorical variables")
indice <- indice + 1

}

res[indice, ] <- c("$global.pca”, "results for the global PCA")
print(res[1:indice,])
if (lis.null(file)) {
write.infile(res.mfa,file = file, sep=sep)
print(paste(”All the results are in the file", file))
}

## End(Not run)

print.VocIndex Prints VocIndex results

Description

Prints Voclndex results

Usage

## S3 method for class VocIndex
print(x, file = NULL, sep = ";", ...)
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Arguments
X object of class VocIndex
file a connection, or a character string naming the file to print to. If NULL (the
default), the results are not printed in a file
sep character string to insert between the objects to print (if the argument file is not
NULL)
further arguments passed to or from other methods
Author(s)

Daria M. Hernandez <daria.micaela.hernandez@upc.edu>

See Also

VocIndex, summary.VocIndex,write.infile

Examples

## Not run:

data(open.question)
res.VcIndex<-VocIndex(open.question,num.tex=c(6,7),Fmin=5)
print.VocIndex(res.VcIndex)

summary.VocIndex(res.VcIndex)

### CODE print.VocIndex

print.VocIndex <-

function (x, file = NULL, sep = ";", ...)

{

res.VocIndex<- x

if (!'inherits(res.VocIndex, "VocIndex")) stop(”non convenient data”)
cat("*xInduce of Vocabulary (VocIndex)**\n")

indice <-3

cat("#The results are available in the following objects:\n\n")

res <- array("", c(indice, 2), list(1:indice, c("name”, "description”)))
res[1, 1 <- c("$RegVoc", "Regular or stable vocabulary")

res[2, ] <- c("$LocalVoc","Local or specialized vocabulary")
res[3, 1 <- c("$VocIndex","Vocabulary index table ")
print(res[1:indice, 1)
if ('is.null(file)) {
write.infile(res.VocIndex, file = file, sep = sep)
print(paste(”"All the results are in the file"”, file))

## End(Not run)
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summary.DocWordTable  Summary DocWordTable objects

Description

Summarizes DocWordTable object.

Usage
## S3 method for class DocWordTable
summary (object, nword=50, ordFreg=TRUE, ...)
Arguments
object object of class DocWordTable
nword number of words of the glossary to be printed
ordFreq if ordeFreq=FALSE words of the glossary to be printed in alphabetic order

further arguments passed to or from other methods, such as cex, cex.main, ...

Author(s)

Daria M. Hernandez <daria.micaela.hernandez@upc.edu>

See Also

DocWordTable,print.DocWordTable

Examples

## Not run:

data(dataBiblio)
res.DWT<-DocWordTable(dataBiblio,num.tex=2, idiom="en")
summary(res.DWT, nword=20)

### CODE summary.DocWordTable

summary.DocWordTable<-function (object, nword=50, ordFreq=TRUE, ...)
{
res <- object
if (linherits(res, "DocWordTable"))
stop(”non convenient object”)
cat(”"\nDocWordTable summary\n")
cat(”"\nNumber of documents\n”)
cat(” ",res$Ndoc,"\n")
cat(”"\nCorpus size\n")
cat(""”,res$Nlength,”\n")
cat(”\nVocabulary size\n")
cat(""”,res$Nword, "\n")
if (ordFreq){
nword<-min(nword,nrow(res$Tfreq))
cat(”"\nGlossary of the ",nword,” most frequent words\n")
print(res$Tfreqlc(1:nword),])
Yelse{
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Tabfq <- cbind(as.data.frame(res$Nfreqword), as.data.frame(res$Ndocword))
colnames(Tabfq) <- c("Frequency”, "N.Documents”)
nword<-min(nword,nrow(Tabfq))

cat(”"\nGlossary of the ",nword,” most frequent words\n")
print(Tabfglc(1:nword),])

}

## End(Not run)

summary.MacroBiblio Summary MacroBiblio objects

Description

Summarizes MacroBiblio objects.

Usage

## S3 method for class MacroBiblio
summary(object, nword=50, nEig=5, ...)

Arguments
object object of class MacroBiblio
nword number of words to be printed
nEig number of eigenvalues to be printed (by default nEig=5)
further arguments passed to or from other methods, such as cex, cex.main, ...
Author(s)

Daria M. Hernandez <daria.micaela.hernandez@upc.edu>

See Also

MacroBiblio

Examples

## Not run:

data(dataBiblio)

res.dataBiblio<-MacroBiblio(dataBiblio, 1md = 6, 1mk =6, graph=FALSE )
summary(res.dataBiblio, nword=20)

### CODE summary.MacroBiblio

summary.MacroBiblio<-function (object, nword=50, nEig=5, ...)
{
resl <- object
if (!'inherits(res1, "MacroBiblio"))
cat("\nBiblioMineR summary\n")
cat("\nCORPUS\n")
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summary (res1$Corpus, nword)
cat ("\nCORRESPONDENCE ANALYSIS CA\n")
summary(resi$res.CA,nEig)
cat("\nMETAKEYS-METADOCS\n")
print(resi$Metakeys.Metadocs$Metakeys.Metadocs)
cat(”"\nAGGREGATE CA\n")
summary(resi$res.CA.Agreg, nEig)
cat("\nCHARACTERISTIC WORDS OF AGGREGATED VARIABLE\n")
print(res1$CharWord$CharWords)
cat("\nMOST CONTRIBUTIVE",nword,"WORD IN THE DIM1\n")
print(res1$0rdWord$WordMoreContrib[1:nword, 1)
cat("\nPIONEER ARTICLES\n")
print(resi$pioneers)

## End(Not run)

summary.MacroTxChrono Summary MacroTxChrono objects

Description

Summarizes MacroTxChrono objects.

Usage
## S3 method for class MacroTxChrono
summary(object, nword=20, nEig=5, ...)
Arguments
object object of class MacroTxChrono
nword number of words to be printed
nEig number of eigenvalues to be printed (by default nEig=5)

further arguments passed to or from other methods, such as cex, cex.main, ...

Author(s)

Daria M. Hernandez <daria.micaela.hernandez@upc.edu>

See Also

MacroTxChrono

Examples

## Not run:

data(dataSpeech)

res.MTxC<-MacroTxChrono(dataSpeech, SentLength=120, num.text=1, HierWords=FALSE)
summary.MacroTxChrono(res.MTxC)

### CODE summary.MacroTxChrono
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summary .MacroTxChrono<-function (object, nword=20, nEig=5, ...)
{
res <- object
if (!inherits(res, "MacroTxChrono"))
stop(”"non convenient object”)
cat(”"\nMacroTxChrono summary\n")
summary (res$Corpus,nword)
summary(res$res.TxCA,nEig)
cat(”"\nCorrelation between chronology and dimensions\n")
print(res$Correlation)

cat("\n ", res$ncp, " axes will be taken into account in the constrained hierarchical clustering\n”)
cat(”"\nHierarchical words\n")
print(res$HierWord)

if (lis.null(res$HierSegment)) {
cat("\nHierarchical segments\n")
print(res$HierSegment)

summary(res$VocIndex, nword)

## End(Not run)

summary . TxCA Summary TxCA object

Description

Summarizes TxCA objects.

Usage

## S3 method for class TxCA
summary(object, nb.dec = 3, nEig =5, ordDim = 1, order = FALSE, nbelements = 10,

nbind = nbelements, ncp = 3, align.names = TRUE, nword = 10, file = "", ...)
Arguments

object object of class TxCA

nb.dec number of decimals to be printed

nEig number of eigenvalues to be printed (by default nEig=5)

ordDim axis number which is used to rank the documents depending on their coordinate
on this axis

order if TRUE the documents are ranked depending on their contribution on ordDim
axis

nbelements number of elements whose coordinates are listed (variables, categories, frequen-
cies); use nbelements = Inf to have all the elements

nbind number of documents whose coordinates are listed; use nbind = Inf to have the

results for all the documents and nbind = 0 if you do not want the results for any
document
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ncp
align.names

nword
file

Author(s)

summary. TxMFACT

number of dimensions for which the results are printed

boolean, if TRUE the names of the objects are written using the same number
of characters

number of words in the glossary of frequency to be printed
a connection, or a character string naming the file to print to
further arguments passed to or from other methods

Daria M. Hernandez <daria.micaela.hernandez@upc.edu>

See Also

TxCA,print.TxCA

Examples

## Not run:

data(dataBiblio)

DocTerm<-DocWordTable(dataBiblio, num.tex=2,1minword=3)
DocVar<-DocVarTable(dataBiblio,VarSel=c(3,4,5))
res.Dir<-TxCA(DocTerm,DocVar,Fmin=20,Dmin=10, stop.word. tm=TRUE, graph=FALSE)
summary(res.Dir)

## End(Not run)

summary . TXMFACT Summary TxMFACT objects

Description

Summarizes TxMFACT objects.

Usage

## S3 method for class TxMFACT
summary(object, nb.dec = 3, nbelements = 10, nbind = nbelements,

align.names

file

ncp = 3, align.names = TRUE, file = "", ...)
Arguments

object object of class TxMFACT

nb.dec number of decimals to be printed

nbelements number of elements written (variables, categories, frequencies); use nbelements
= Inf if you want to have all the elements

nbind number of documents written; use nbind = Inf to have the results for all the
documents and nbind = 0 if you do not want the results for documents

ncp number of dimensions to be printed

boolean, if TRUE the names of the objects are written using the same number
of characters

a connection, or a character string naming the file to print to
further arguments passed to or from other methods, such as cex, cex.main, ...
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Author(s)

Daria M. Hernandez <daria.micaela.hernandez@upc.edu>

See Also

TXMFACT,print. TxMFACT

Examples

## Not run:

data(dataOpen.question)
res.M1<-DocWordTable(dataOpen.question,num. text=c(6,7))
res.M2<-DocWordTable(dataOpen.question,num. text=8)
DocVar<-DocVarTable(dataOpen.question,VarSel=c(1,2,3,4))
MDocTerm=1ist(res.M1$DocTerm, res.M1$DocTerm)
MDocVar=list(DocVar,DocVar)
MTable<-MDocWordTable(MDocTerm,MDocVar,num.agg=3,idiom=c("en","en"),
Fmin=c(10,5),Dmin=c(2,1))

MTable$ncolTs

res.mfact<-TxMFACT (MTable$MDocWord, group=MTable$ncolTs, type =c("f","f"),
name.group=c("Important”,"Culture”),graph=FALSE)

summary(res.mfact)

## End(Not run)

summary.VocIndex Summary Voclndex objects

Description

Summarizes VocIndex objects

Usage
## S3 method for class VocIndex
summary(object, nword = 20, ...)
Arguments
object object of class IndVocab
nword number of words to be printed

further arguments passed to or from other methods, such as cex, cex.main, ...

Author(s)

Daria M. Hernandez <daria.micaela.hernandez@upc.edu>

See Also

VocIndex
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Examples

## Not run:

data(open.question)
res.VcIndex<-VocIndex(open.question,num.tex=c(6,7),Fmin=5)
print.VocIndex(res.VcIndex)

summary.VocIndex(res.VcIndex, nword=5)

### CODE summary.VocIndex

summary.VocIndex <-
function (object, nword=20, ...)
{
res <- object
if (!inherits(res, "VocIndex"))
stop(”"non convenient object”)
cat(”"\nVocIndex summary\n")
cat(”"\nUse of vacabulary\n")
Nword1<-min(nword, nrow(res$RegVoc))
cat("\n",Nword1, "Regular Words\n")
print(res$RegVocl[c(1:Nword1),])
Nword2<-min(nword,nrow(res$LocalVoc))
cat(”"\n",Nword2, "specialized Words\n")
print(res$LocalVoc[c(1:Nword2),1)
3

## End(Not run)

TxCA Correspondence Analysis of Lexical Tables (TxCA)

Description

Correspondence analysis (CA) of lexical tables.

Usage

TxCA(y,x=NULL,num.agg=NULL, idiom="en", Fmin=5, Dmin=5, Fmax=NULL,
equivalence=NULL, stop.word.user=NULL, stop.word.tm=FALSE,
Imd=3, 1mk=3, ncp=5, row.sup = NULL, col.sup = NULL, quanti.sup=NULL,
quali.sup = NULL, graph = TRUE, axes = c(1,2), row.w = NULL)

Arguments
y an object of class DocWordTable
an object of class DocVar
num.agg column index or name of the aggregation column, By default there is no aggre-
gation
idiom language of the textual column(s) (by default English "en")

Fmin minimum threshold on the word frequency (by default 5)
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Dmin

Fmax
equivalence
stop.word.user
stop.word. tm

Imk

Imd

ncp
row. sup
col.sup

quanti.sup

quali.sup
graph
axes

row.w

Value
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minimum threshold on the number of documents using the word (by default 5)
maximum threshold on the word frequency

data frame with n rows and two columns (original word and new word)

vector indicating the stopwords chosen by the user

boolean, if TRUE the stopword list provided by tm is taken into account

minimum threshold on the contribution for selecting the metakeys (by default 3,
which mean contribution 3 times greater than the mean contribution)

minimum threshold on the contribution for selecting the metadocs (by default 3,
which mean contribution 3 times greater than the mean contribution)

number of dimensions stored in the results (by default 5)
vector with the index(es) or name(s) of the supplementary row(s)
vector with the index(es) or name(s) of the supplementary frequency column(s)

vector with the index(es) or name(s) of the supplementary quantitative col-
umn(s)

vector with the index(es) or name(s) of the categorical supplementary column(s)
boolean, if TRUE graphs are displayed
a length 2 vector specifying the dimensions to plot

an optional row weights (by default, a vector of 1 and each row has a weight
equal to its margin)

Returns a list including:

TableSummary
Glossary
DocTermR

Table

Nfreqword
Ndocword
res.Vcr
Inertia
res.ca
res.agg

res.meta

Author(s)

summary of the results
glossary of the selected words in frequency order
documents by words (all documents, selected words)

table summitted to CA (non-empty documents, aggregated or not, by selected
words)

vector with frequencies of words

vector with frequencies of words in documents
Cramer’s V coefficient

total inertia

correspondence analysis results

aggregation results

Metakeys and Metadocs results

Daria M. Hernandez <daria.micaela.hernandez@upc.edu>
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References

Benzecri, J, P. (1981). Pratique de I’analyse des donnees. Linguistique & lexicologie (Vol.3). (P.
Dunod., Ed).
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See Also

print.TxCA, summary.TxCA

Examples

## Not run:

data(dataBiblio)

DocTerm<-DocWordTable(dataBiblio, num.tex=2,1minword=3)
DocVar<-DocVarTable(dataBiblio,VarSel=c(3,4,5))

##Direct analysis
res.Dir<-TxCA(DocTerm,DocVar,Fmin=20,Dmin=10, stop.word. tm=TRUE)
print(res.Dir)

summary(res.Dir,nEig=5)

#i##Aggregate analysis by year

res.agg<-TxCA(DocTerm, DocVar,Fmin=20,Dmin=10,stop.word.tm=TRUE, num.agg="Year")
print(res.agg)

summary(res.agg,nEig=5, order=TRUE)

### CODE TxCA

TxCA <-function(y,x=NULL,num.agg=NULL, idiom="en", Fmin=5, Dmin=5, Fmax=NULL,
equivalence=NULL, stop.word.user=NULL, stop.word.tm=FALSE,
Imd=3, 1mk=3, ncp=5, row.sup = NULL, col.sup = NULL, quanti.sup=NULL,
quali.sup = NULL, graph = TRUE, axes = c(1,2), row.w = NULL){

DocTerm<-y$DocTerm
DocVar<-x
#controls
if(is.null(DocVar)) DocVar<-as.data.frame(1:nrow(DocTerm))
if (nrow(DocTerm)<3 | ncol(DocTerm)<3)
stop("DocTerm must have at least three rows and three columns”)
if (nrow(DocTerm)!= nrow(DocVar))
stop("Different number of rows in DocTerm and DocVar dataframes”)
if (lis.null(num.agg)&!is.null(quanti.sup))
stop("When an aggregated CA is performed, quanti.sup should be NULL")

# Treatment of the equivalences
if (!is.null(equivalence)){
DocTermB<-DocTerm
equivalence<-equivalence[which(equivalencel,1]
if(nrow(equivalence)<1 | ncol(equivalence)<2 )
stop("equivalence must have at least one rows and two columns”)
for(i in 1:nrow(equivalence)){
if (equivalence[i,1]
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DocTermB[,which(colnames(DocTermB)==equivalence[i,2])]<-(DocTermB[,
which(colnames(DocTerm)==equivalencel[i,1])]
+ DocTermB[,which(colnames(DocTerm)==equivalencel[i,2])])
Yelse{
pos<-which(colnames(DocTermB)==equivalencel[i,1])
colnames(DocTermB) [pos]<-as.character(equivalence[i,2])

}
}
DocTerm<-DocTermB[,which(!colnames(DocTermB)
}
#minimum threshold on the word frequency and
#minimum threshold on the number of documents using the word
FregWord<-y$Nfreqword
NumDoc<-y$Ndocword
DocTermR<-DocTerm[,which(FreqWord>=Fmin&\NumDoc>=Dmin)]
if (nrow(DocTermR) < 3 | ncol(DocTermR) < 3)
stop(cat(”\n After selection the dimension of data frame is ",
dim(DocTermR), "\n It must have at least three rows and three columns.\n"))

#maximum threshold on the word frequency
if(lis.null(Fmax)){
FrecMax<-apply(DocTermR, 2, sum)
PalSel<-which(FrecMax>=Fmax)
DocTermR<-DocTermR[,-PalSel]
}
# stopwords chosen by the user
if (!is.null(stop.word.user)){
DocTermR<-DocTermR[,which(!colnames(DocTermR)
}
#stopword list provided by tm
if(stop.word.tm){
stopword<-stopwords(idiom)
DocTermR<-DocTermR[,which(!colnames(DocTermR)

}

#control after selection

if (nrow(DocTermR) < 3 | ncol(DocTermR) < 3)
stop(cat("\n After selection the dimension of data frame is ",
dim(DocTermR), "\n It must have at least three rows and three columns.\n"))

# Printint a first summay
TableSummary<-matrix(c(sum(DocTerm),sum(DocTermR),nrow(DocTerm),nrow(DocTermR),
ncol(DocTerm),ncol(DocTermR), round(sum(DocTerm)/nrow(DocTerm),2),
round(sum(DocTermR)/nrow(DocTermR),2)), nrow =2, ncol = 4, byrow = FALSE,
dimnames = list(c("Before-selection”, "After-selection”),
c("Occurrences”, "Documents”, "Words”, "Mean-length”)))
# frequencies of words,
dtmMR<-as.matrix(DocTermR)
Nfreqword <- apply(dtmMR, MARGIN = 2, FUN = sum)

#frequencies of words in documents
dtmAR <- dtmMR
dtmAR[dtmMRL, 1 > 0] <- 1
Ndocword <- apply(dtmAR, MARGIN = 2, FUN = sum)

#glossary of words
Nfregwords <- as.data.frame(Nfreqword)
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Ndocwords <- as.data.frame(Ndocword)

Table <- cbind(Nfreqwords, Ndocwords)

colnames(Table)<-c("Frequency”, "N.Documents")
Glossary<-with(Table,Table[order(Nfregwords,Ndocwords,decreasing=TRUE),])

#if there are supplementary frequency columns
if (!'is.null(col.sup)){
if(is.character(col.sup))
col.sup<-which(colnames(DocTermR)
if(is.numeric(col.sup))
col.sup<-col.sup
3
#i#there is aggregatioit#
base<-DocVar
#num.agg is a column index or name of the aggregation column
if(lis.null(num.agg)){
if(is.character(num.agg))
num. agg<-which(colnames(base)
if(is.numeric(num.agg))
num. agg<-num. agg
base[,num.aggl<-as.factor(base[,num.aggl)

#if there is "NA" in the aggregation column, "NA" is converted into categorical
if (any(is.na(base[,num.aggl))) {
levels(base[,num.aggl) <- c(levels(base[,num.aggl), " "NA")
base[is.na(basel[,num.aggl),num.agg] <- "NA"

3
#if there is "" in the aggregation column, "" is converted into "NA"
if (levels(base[,num.aggl)[1] == "") levels(base[,num.agg]l)[1] = "NA"

# building of aggregate table

agg<-as.factor(base[,num.agg])

DocTermRA<-DocTermR

dis.X<-tab.disjonctif (agg)
Tagreg<-t(DocTermRA)
Tagreg<-t(Tagreg)
Torig<-t(DocTerm)
Torig<-t(Torig)

#If there are supplementary rows
if (lis.null(row.sup)){
if(is.character(row.sup))
row. sup<-which(rownames(Tagreg)
if(is.numeric(row.sup))
row. Sup<-row.sup

}

#if there are categorical supplementary columns
Tagregl<-Tagreg
if (lis.null(quali.sup)){
if(is.character(quali.sup))
quali.sup<-which(colnames(base)
if(is.numeric(quali.sup))
quali.sup<-quali.sup

# building of aggregate tables of
# categorical supplementary columns

TxCA
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for(i in 1:length(quali.sup)){
nquali<-quali.sup[i]
gag<-as.factor(base[,nqualil)
DocTermRA<-DocTermR
dis.X<-tab.disjonctif(qag)
Tquali<-t(DocTermRA)
Tquali<-t(Tquali)
if(i==1){
Tagquali<-Tquali
Yelse{
Tagquali<-rbind(Tagquali,Tquali)
3
3
TagregEx<-rbind(Tagreg,Tagquali)

#index of supplementary rows when there is quali.sup
if ('is.null(row.sup)&!is.null(quali.sup)){
row. sup=c(row.sup, (nrow(Tagreg)+1) :nrow(Tagregkx))
Yelse{

row. sup=c((nrow(Tagreg)+1) :nrow(TagregEx))
}
Tagregl<-TagregEx

#correspondence analysis of aggregate table
ncp <- min(ncp, (nrow(Tagregl) - 1), (ncol(Tagregl) - 1))
res.ca<-CA(Tagregl[apply(Tagregl,1,sum)>0,],ncp, row.sup, col.sup,
quanti.sup=NULL, quali.sup=NULL,graph=FALSE)

#tables (DocTerm+Categ, DocTermR+Categ)

# used for the summary of the categories
Categ<- as.data.frame(base[,num.aggl)
colnames(Categ)<-"GrupoCat"
DocTermRA<- cbind(DocTermRA, Categ)
DocTermRA$GrupoCat<-as.factor(DocTermRA$GrupoCat)
DocTermOrg<- cbind(DocTerm,Categ)
DocTermOrg$GrupoCat<-as.factor(DocTermOrg$GrupoCat)
res.agg<-list(Tagreg=Tagreg,Torig=Torig, DocTermRA=DocTermRA,DocTermOrg=DocTermOrg)

Yelse{

##there is not aggregation, but there are
#quali.sup or quanti.sup or or both
if (!is.null(quali.sup)|!is.null(quanti.sup)){
if (!is.null(quali.sup)){
if(is.character(quali.sup))
quali.sup<-which(colnames(base)
if(is.numeric(quali.sup))
quali.sup<-quali.sup
¥
if (!is.null(quanti.sup)){
if(is.character(quanti.sup))
quanti.sup<-which(colnames(base)
if(is.numeric(quanti.sup))
quanti.sup<-quanti.sup
}
# building of DocTerm incorporating quali.sup and quali.sup
DocTermRAC<-DocTermR[apply(DocTermR,1,sum)>0, ]
DocTermRAC<-DocTermRAC[, apply(DocTermRAC, 2, sum)>0]
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base<-as.data.frame(base[rownames(DocTermRAC),])
if (lis.null(quali.sup)&!is.null(quanti.sup))
VarAgreg<-base[,c(quali.sup,quanti.sup)]
if (!is.null(quali.sup)& is.null(quanti.sup))
VarAgreg<-base[,quali.sup]
if (is.null(quali.sup)& !is.null(quanti.sup))
VarAgreg<-base[,quanti.sup]
VarAgreg<-as.data.frame(VarAgreg)
DocTermRA<-cbind.data.frame(DocTermRAC, VarAgreg)
if (!is.null(quali.sup)&'!is.null(quanti.sup)){
g<-length(quali.sup)
quali.sup<-(ncol(DocTermR)+1): (ncol(DocTermRA)-length(quanti.sup))
quanti.sup<-(ncol(DocTermR)+1+q):ncol(DocTermRA)
}
if (!'is.null(quali.sup)& is.null(quanti.sup))
quali.sup<-(ncol(DocTermR)+1):ncol(DocTermRA)
if (is.null(quali.sup)& !is.null(quanti.sup))
quanti.sup<-(ncol(DocTermR)+1):ncol(DocTermRA)

#If there are supplementary rows
if (!is.null(row.sup)){
if(is.character(row.sup))
row. sup<-which(rownames(DocTermRA)
if(is.numeric(row.sup))
row. SUp<-row.sup
¥
#correspondence analysis direct of table DocTermR
#when there are quanti.sup or quali.sup or both
ncp <- min(ncp, (nrow(DocTermRA) - 1), (ncol(DocTermRA) - 1))
res.ca<-CA(DocTermRA, ncp, row.sup, col.sup,
quanti.sup, quali.sup,graph)
res.agg=NULL
Tagreg=NULL
Yelse{
#there is not aggregation##
#If there are supplementary rows
if ('is.null(row.sup)){
if(is.character(row.sup))
row. sup<-which(rownames(DocTermR)
if(is.numeric(row.sup))
row. SUp<-row. sup
3
#correspondence analysis direct of table DocTermR
ncp <- min(ncp, (nrow(DocTermR) - 1), (ncol(DocTermR) - 1))
res.ca<-CA(DocTermR[apply(DocTermR,1,sum)>0,],ncp, row.sup, col.sup,
quanti.sup, quali.sup,graph)
res.agg=NULL
Tagreg=NULL
}

if(!is.null(num.agg))
Table<-Tagreglapply(Tagreg,1,sum)>0,]
else Table<-DocTermR[apply(DocTermR,1,sum)>0,]

#Cramers V coefficient and total inertia
Inertia<-round(sum(res.ca$eig[,11),4)
VCr<-round(sqrt(sum(res.ca$eigl,1]1)/min((nrow(Table)-1), (ncol(Table)-1))),4)

TxCA
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InVc<-cbind(Inertia,VCr)
colnames(InVc)<-c("Inertia”, "Cramer V")
rownames(InVc)<-"Total”

if(graph){ #graphs are displayed

barplot(res.ca$eigl[,1],main="Eigenvalues”,
names.arg=paste("dim”,1:nrow(res.ca$eig)))

if(('is.null(col.sup))&(is.null(num.agg))){

dev.new()
plot(res.ca,invisible=c("col”,"row","row.sup”),selectCol = "cos2 30",
unselect=1,axes=axes, title="Supplementary” )
}
dev.new()

res.meta<-META.CA(res.ca,naxes=ncp,axe.x=axes[1],axe.y=axes[2],
Imd=-Inf,1lmk, main="CA documents/words")

dev.new()
plot(res.ca,axes=axes, title="CA documents/words” )

dev.new()
res.metal<-META.CA(res.ca,naxes=ncp,axe.x=axes[1],axe.y=axes[2],
Imd=Inf,1lmk, main="CA words")

dev.new()
plot(res.ca,invisible=c("col”,"col.sup”),axes=axes, title="CA documents” )

Yelse{
#Metakeys and Metadocs
res.meta<-META.CA(res.ca,naxes=ncp,axe.x=axes[1],axe.y=axes[2],
1md, 1mk, main="CA documents/words"”, graph = FALSE)

3
#Returns a list including the values
res<-list(TableSummary=TableSummary,DocTermR=DocTermR,Tagreg=Tagreg,
Table=Table,Nfregword=Nfreqword, Ndocword=Ndocword,
Glossary=Glossary, res.ca=res.ca, VCr=VCr, res.meta=res.meta,
Inertia=Inertia, res.agg=res.agg, Inertia.VCr=InVc)
#function is an object of class TxCA and list
class(res)<-c("TxCA","1list")

return(res)

## End(Not run)
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TxCharClust Characteristic Documents and Words of the Clusters (TxCharClust)

Description

Characteristic documents and words of the clusters.

Usage

TxCharClust(base, res, num.text)
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Arguments

base data frame with at least one textual column

res HCPC or TxCHCPC results

num. text column index(es) or name(s) of the textual column(s)
Value

Char_word_doc list with characteristic documents and words of each cluster
CharWord_details
detail list with the characteristic words of each cluster

Author(s)

Daria M. Hernandez <daria.micaela.hernandez@upc.edu>

References

Lebart, L., Salem, A., & Berry, L. (1998). Exploring textual data. (D. Kluwer, Ed.).

See Also

MacroCaHcpc

Examples

## Not run:

data(dataOpen.question)
DocTerm<-DocWordTable(dataOpen.question,num.text=c(6,7))
DocVar<-DocVarTable(dataOpen.question,VarSel=c(1,2,3,4))
res.TXCA<-TxCA(DocTerm,DocVar,Fmin=10,Dmin=5, stop.word. tm=TRUE, graph=FALSE)
res.hcpc<-HCPC(res.TxCA$res.ca,cluster.CA = "rows", graph=FALSE)
res.CharClust<-TxCharClust(dataOpen.question, res.hcpc,num.text=c(6,7))
res.CharClust$Char_word_doc

### CODE TxCharClust

TxCharClust <-function(base, res, num.text){
if (!is.null(num.text)) {
if (is.character(num.text))
num. text<- which(colnames(base)
if (is.numeric(num.text))
num. text<- num.text
if(length(num. text)==1)
num. text<-num. text
if(length(num. text)>1){
for(i in 1:length(num.text)){
if(i==1)
text1<-base[,num.text[1]]
else textl<-paste(textil,base[,num.text[i]],sep=".")
3
base[, (ncol(base)+1)]<-text1
num. text<-ncol (base)
}
}

res.hcpc<-res
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n<-length(res.hcpc$desc.ind$para)
m<-length(res.hcpc$desc.ind$dist)
resPara<-vector(mode="1list"”,n)
resdist<-vector(mode="1list"”,m)
DocumentPara<-vector(mode="1list",n)
DocumentDist<-vector(mode="1list"”,m)
for(i in 1:n){
IndPara<-as.data.frame(res.hcpc$desc.ind$paralil)
resp<-base[which(rownames(base)
resParal[i]]<-resp
IndPara$Resp<-resp
DocumentParal[[i]]<-rownames(IndPara)
IndPara$Document<-as.vector(rownames(IndPara))
IndPara$cluster<-rep(i,length(res.hcpc$desc.ind$paral[il]))
colnames(IndPara)[1]<-"X"
if(i==1) tP<-IndPara
else tP<-rbind(tP,IndPara)
3

for(i in 1:m){

IndDist<-as.data.frame(res.hcpc$desc.ind$dist[i])

respD<-base[which(rownames(base)

resdist[[i]]<-respD

IndDist$RespD<-respD

DocumentDist[[i]]<-rownames(IndDist)

IndDist$Document<-as.vector(rownames(IndDist))
IndDist$cluster<-rep(i,length(res.hcpc$desc.ind$dist[[i]]))
colnames(IndDist)[1]<-"X"

IndDist<-IndDist[,c(2,3,4)]
if(i==1) tD<-IndDist
else tD<-rbind(tD,IndDist)

}
data.clust<-res.hcpc$data.clust
desc.var <- descfreq(data.clust[, -which(sapply(data.clust,
is.factor))], data.clust[, ncol(data.clust)], proba = 0.05)
CharWordl = desc.var
nClust<-length(CharWord1)
CharClust<-vector(mode="1ist"” ,nClust)
names(CharClust)<-paste(”clust”, 1:nClust, sep = "")
OverCharWord = vector(mode = "list"”, length = length(CharWordl))
names (OverCharWord) <- names(CharWord1)
InfraCharWord = vector(mode = "list”, length = length(CharWord1))
names (InfraCharWord) <- names(CharWord1)
for (i in 1:length(CharWord1)){
bWord<-as.data.frame(CharWord1[[i]])
over<-subset(bWord, bWord$v.test>0)
infra<-subset(bWord, bWord$v.test<0)
OverCharWord[[i]] <- row.names(over)
InfraCharWord[[i]] <- row.names(infra)
Para<-resParal[[i]]
DocP<-DocumentParal[[i]]
Dist<-resdist[[i]]
DocD<-DocumentDist[[i]]

X <-list(OverCharWord[[i]], InfraCharWord[[i]],DocP,Para,DocD,Dist)
names(X)<-c("Over_represented_word","Infra_represented_word",
"Close_to_centroid_documents_(label)","Close_to_centroid_documents_(content)",

"Far_from_other_clusters_document_(label)"” ,
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"Far_from_other_clusters_document_(content)")
CharClust[[i]]<-X
}
res=1list(Char_word_doc=CharClust,CharWord_details=CharWord1)
return(res)

}

## End(Not run)

TxCHCPC Constrained Hierarchical Clustering (TxCHCPC)

Description

Agglomerative constrained hierarchical clustering of documents starting from the results CA or
MFACT. The chronology corresponds to the order of the documents in the analysed data frame.

Usage
TxCHCPC(res, Table = NULL, nb.clust = 0, min = 3, max = NULL, metric = "euclidean”,
nb.par = 5, graph = TRUE, proba = 0.05, ...)
Arguments
res CA or MFACT result
Table data frame with I rows (documents) and J columns (words)
nb.clust integer. If nb.clust=0, the tree is cut at the level the user clicks on. If nb.clust=-1,
the tree is automatically cut at the suggested level (see details). If a (positive)
integer, the tree is cut with nb.cluters clusters.
min integer. Minimum number of suggested clusters
max integer. Maximum number of suggested clusters; by default the maximum is
between 10 and the number of documents divided by 2.
metric used metric. The currently available options are "euclidean”" and "manhattan”
nb.par integer. Number of edited paragons
graph if TRUE, graphis are displayed
proba probability used to select axes and variables in cluster description (see catdes
for details)
arguments passed to or from other methods
Value

Returns a list including:

data.clust the original data with a supplementary row called cluster containing the partition
desc.axes description of the clusters by the factors (axes). (See catdes for detail)
desc.var description of the clusters by the variables. (See catdes for details)

call list or parameters and internal objects; call$t gives the results for the hierarchical

tree
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ind.desc paragons (para) and the more typical documents of each cluster. (See details)

HierWord characteristic words for each node of the hierarchy

Returns the tree and a barplot of dissimilarity levels, the document factor map with the tree (3D),
the factor map with documents colored by cluster (2D).

Author(s)

Daria M Hernandez <daria.micaela.hernandez@upc.edu>

References

Legendre, P. & Legendre, L. (1998), Numerical Ecology (2nd ed.), Amsterdam: Elsevier Science.

Becue-Bertaut, M., Kostov, B., Morin, A., & Naro, G. (2014). Rhetorical Strategy in Forensic
Speeches: Multidimensional Statistics-Based Methodology Journal of Classification, 31. doi:10.1007/s00357-
014-9148-9.

Murtagh F. (1985). Multidimensional Clustering Algorithms. Vienna: Physica-Verlag, COMP-
STAT Lectures.

Murtagh F. (2005). Correspondence Analysis and Data Coding with R and Java. Chapman &
Hall/CRC.

See Also

TxCharClust, print.TxCHCPC

Examples

## Not run:

data(dataBiblio)
DocTerm<-DocWordTable(dataBiblio,num.tex=2,1lminword=3)
DocVar<-DocVarTable(dataBiblio,VarSel=c(3,4,5))
res.agg<-TxCA(DocTerm,DocVar,Fmin=100,Dmin=20,num.agg =1,graph=FALSE)
Table<-res.agg$Table

res.CH<-TxCHCPC(res.agg$res.ca, nb.clust = -1)

#With characteristic words for every node of the hierarchy
res.CH<-TxCHCPC(res.agg$res.ca, nb.clust = -1, Table)
res.CH$HierWord

print(res.CH)

### CODE TxCHCPC

TXCHCPC <-function (res,Table=NULL, nb.clust = 0, min =3, max = NULL,
metric = "euclidean”,nb.par = 5, graph = TRUE, proba = 0.05, ...)
{

method = "complete”

graph.scale= "inertia”

kk = Inf

cluster.CA = "rows”

Chc.out.tree= function(res, min, max, metric, method, cla = NULL, ...)

{

X = as.data.frame(res$ind$coord)
d<-dist(X)
do<-as.matrix(d)
maxd<-max (d)
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maxd<-maxd+1e-10
Sim<-as.matrix(maxd-d)
Sim0<-Sim
d<-as.matrix(d)

### Constrained Matrix
Cont<-matrix(nrow=nrow(Sim),ncol=ncol(Sim),0)
Cont[1,2]<-1

for (i in 2:(nrow(Cont)-1)){

Cont[i,i+1]1<-1

Cont[i,i-11<-1

3

Cont[nrow(Cont),nrow(Cont)-1]<-1

rownames (Cont)<-rownames(Sim)
colnames(Cont)<-colnames(Sim)

### Similarity matrix used for constrained clustering
SimCont<-Sim*Cont

DistCont<-d*Cont

groups<-list()

for (i in 1:nrow(Sim)){

groups[[i]]<-i

¥

distclust<-numeric()
clust<-list()
i<-1

indice<-nrow(d)-1
while(indice>0){

### Find the position of the maxim similarity
maxsim<-max(SimCont)
posmaxsim<-which(SimCont==maxsim)

if (posmaxsim[1]
fila<-posmaxsim[1]
col<-nrow(SimCont)
Yelse{
fila<-posmaxsim[1]
col<-posmaxsim[1]

}

maxfc<-max(fila,col)
minfc<-min(fila,col)
distclust[i]<-DistCont[fila,col]

clust[[i]]<-vector(mode="1list",length=2)
clust[[i]1[[1]1<-groups[[minfc]]
clust[[i]I[[2]1<-groups[[maxfc]]

rownames (Sim)[minfcl<-colnames(Sim)[minfcl<-rownames(d)[minfc]
<-colnames(d)[minfcl<-rownames(Cont)[minfc]<-colnames(Cont)[minfc]

<-paste(rownames(Sim)[minfc],"-", rownames(Sim)[maxfc])

if (minfc!=1){
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Sim[minfc,minfc-1]<-Sim[minfc-1,minfc]<-0.5%xSim[minfc,minfc-1]
+0.5%Sim[maxfc,minfc-1]1-0.5%abs(Sim[minfc,minfc-1]-Sim[maxfc,minfc-1])

d[minfc,minfc-1]<-d[minfc-1,minfc]<-0.5*d[minfc,minfc-1]
+0.5xd[maxfc,minfc-1]+0.5%abs(d[minfc,minfc-1]-d[maxfc,minfc-1])

Cont[minfc-1,minfc]<-Cont[minfc,minfc-1]<-1

}

if (maxfc!=nrow(SimCont)){

Sim[maxfc+1,minfcl<-Sim[minfc,maxfc+1]1<-0.5*Sim[minfc,maxfc+1]+
0.5*xSim[maxfc,maxfc+1]-0.5%abs(Sim[minfc,maxfc+1]-Sim[maxfc,maxfc+1])

d[maxfc+1,minfc]<-d[minfc,maxfc+1]<-0.5*d[minfc,maxfc+1]+
0.5xd[maxfc,maxfc+1]+0.5%abs(d[minfc,maxfc+1]-d[maxfc,maxfc+1])

Cont[maxfc+1,minfc]<-Cont[minfc,maxfc+1]1<-1

}

groups[[minfc]]<-c(groups[[minfc]l], groups[[maxfcl]l)
groups<-groups[-maxfc]

Sim<-Sim[-maxfc,-maxfc]

d<-d[-maxfc,-maxfc]

Cont<-Cont[-maxfc,-maxfc]

i<-i+1

SimCont<-SimxCont
DistCont<-d*Cont
indice<-indice-1

}

clust<-clust

hc<-hclust(dist(X))

hc$height<-distclust

hc$order<-sort(hc$order)

grups_blocs<-list()

grups_blocs[[111<-rep(0,nrow(X))

for (i in 1:(length(clust)-1)){
grups_blocs[[i+1]]<-grups_blocs[[i]]
grups_blocs[[i+1]][c(clust[[iJI[[1]],clust[[i]][[2]])]<-i
3

for(i in 1:nrow(hc$merge)){

if (length(clust[[i]1[[1]1]1)==18length(clust[[i]1]1[[2]11)==1){
hc$mergel[i,1]<-(-clust[[i]JILC1]1D)

hc$mergel[i, 2]<-(-clust[[i]I[L2]1]1)

Yelse{

if (length(clust[[iJILL[111)==1){
hc$mergel[i,1]1<-(-clust[[iJILL11D)

Yelse{

hc$mergel[i,1]<-grups_blocs[[i]][clust[[iJICL11IC11]]

¥

if (length(clust[[i11[[2]11)==1){
hc$mergel[i,2]<-(-clust[[i]JJ[[2]1])
Yelse{
hc$mergel[i,2]<-grups_blocs[[i]]1[clust[[i]11[[2]1]1[1]1]
}

}
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coord = as.data.frame(res$ind$coord)
coord2<-coord
marge.row<-res$call$row.w
marge.row2<-marge.row
moy.p <- function(V, poids) {
res <- sum(V * poids)/sum(poids)
}
Total.inertia <- sum(apply(sweep(coord*2, 1, marge.row, "x"), 2, sum))
Between <- vector()
Within<-vector()
for (i in 1:(length(clust))) {
coord2[clust[[iJILL1]1[1], 1 <- apply(coord2[c(clust[[i]JI[L1]1],
clust[[i]JCL2]1), 1, 2, moy.p, marge.row2[c(clust[[iJ]C[11],
clust[[i]11[[211)])
coord2[c(clust[[i]I[[2]]), 1 <-0
marge.row2[clust[[iJJCL11IC1]] <- sum(marge.row2[clust[[iJJC[1]1]11) +
sum(marge.row2[clust[[i]I[[2]]1])
marge.row2[c(clust[[iJJ[[2]]1)] <- 0
coord3 <- coord2[apply(coord2, 1, sum) != 0, 1]

marge.row3 <- marge.row2[which(marge.row2 != 0)]
Inter <- sum(apply(sweep(coord3*2, 1, marge.row3, "x"),
2, sum))

Intra<-Total.inertia-Inter
Between[i] <-round(Inter, 10)
Within[il<-round(Intra,10)
¥
Within<-rev( Within)
Between<-rev(Between)
quot = Within[min: (max)1/Within[(min - 1):(max - 1)]
nb.clust = which.min(quot) + min - 1
inert.gain <-rev(hc$height)
return(list(res = res, tree = hc, merge=hc$merge, nb.clust = nb.clust,
Within.inertia = Within,
Between.inertia=Between, dissimilarity.levels = inert.gain, quot = quot))
}
res.origen<-res
coord.construction = function(coord.centers, coord.ind, clust) {
coord.centers = as.data.frame(coord.centers)
for (i in 1:nrow(coord.centers)) rownames(coord.centers)[i] = paste("center”,
i)
coord.ind = cbind(coord.ind, clust)
return(list(coord.ind = coord.ind, coord.centers = coord.centers))
}
select = function(Y, default.size, method, coord.centers) {
clust = Y[1, ncol(Y)]
Y = Y[, -ncol(Y)]
Z = rbind(Y, coord.centers)
if (nrow(Y) == 1) {
distance = data.frame(0, row.names = "")
colnames(distance) = rownames(Z[1, 1)
3
else {
distance = as.matrix(dist(Z, method = method))
distance = distance[(nrow(Y) + 1):nrow(distance),
-((nrow(Y) + 1):ncol(distance))]
distance = sort(distance[clust, ], decreasing = FALSE)
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}
if (length(distance) > default.size)
distance = distance[1:default.size]
else distance = distance
}
distinctivness = function(Y, default.size, method, coord.centers) {
clust = as.numeric(Y[1, ncol(Y)1)
Y = Y[, -ncol(Y)]
Z = rbind(Y, coord.centers)
if (nrow(Y) == 1) {
distance = as.matrix(dist(Z, method = method))
ind.car = vector(length = 1, mode = "numeric")
ind.car = min(distance[-c(1, (clust + 1)), 11)
names(ind.car) = rownames(Z[1, 1)

n

3
else {
distance = as.matrix(dist(Z, method = method))
distance = distance[(nrow(Y) + 1):nrow(distance),
=((nrow(Y) + 1):ncol(distance))]
if (nrow(distance) == 2)
center.min = distance[-clust, ]
else center.min = apply(distance[-clust, 1, 2, min)
ind.car = sort(center.min, decreasing = TRUE)
3

if (length(ind.car) > default.size)
ind.car = ind.car[1:default.size]
else ind.car = ind.car
}
if (is.vector(res)) {
res = cbind.data.frame(res, res)
res = PCA(res, scale.unit = FALSE, ncp = Inf, graph = FALSE)
vec = TRUE
}
else vec = FALSE
if (is.matrix(res))
res <- as.data.frame(res)
cla <- NULL
if (is.data.frame(res)) {
res <- res[, unlist(lapply(res, is.numeric))]
if (kk < nrow(res)) {
cla <- kmeans(res, centers = kk, iter.max = 100,
nstart = 4)
res <- PCA(cla$centers, row.w = cla$size, scale.unit = FALSE,
ncp = Inf, graph = FALSE)

3
else res <- PCA(res, scale.unit = FALSE, ncp = Inf, graph = FALSE)
}
if (inherits(res, "CA")) {
if (cluster.CA == "rows")
res = PCA(res$row$coord, scale.unit = FALSE, ncp = Inf,
graph = FALSE, row.w = res$call$marge.row * sum(res$call$x))
if (cluster.CA == "columns")
res = PCA(res$col$coord, scale.unit = FALSE, ncp = Inf,
graph = FALSE, row.w = res$call$marge.col * sum(res$call$x))
}

if (is.null(max))
max = min(10, round(nrow(res$ind$coord)/2))

65
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max = min(max, nrow(res$ind$coord) - 1)
if (inherits(res, "PCA") | inherits(res, "MCA") | inherits(res,
"MFA") | inherits(res, "HMFA") | inherits(res, "FAMD")) {
if (!is.null(res$call$ind.sup))
res$call$X = res$call$X[-res$calls$ind.sup, ]
t = Chc.out.tree(res, min = min, max = max, metric = metric,
method = method, cla = cla)

}
else stop("res should be from PCA, MCA, FAMD, MFA, or HMFA class")

if(!is.null(Table))
HierWord=HierarchWords(res,Table)
else HierWord=NULL

if (inherits(t$tree, "agnes"))
t$tree <- as.hclust(t$tree)
if (inherits(t$tree, "hclust")) {
if (graph.scale == "inertia") {
nb.ind = nrow(t$res$ind$coord)
inertia.height = rep(0, nb.ind - 1)
for (i in 1:(nb.ind - 1)) inertia.height[i] = t$dissimilarity.levels[(nb.ind -
1
inertia.height = sort(inertia.height, decreasing = FALSE)
t$treesheight = inertia.height
3
auto.haut = ((t$tree$height[length(t$tree$height) - t$nb.clust +
21) + (t$tree$height[length(t$treesheight) - t$nb.clust +
11))72
if (graph) {
if (!nzchar(Sys.getenv(”"RSTUDIO_USER_IDENTITY")))
dev.new()
par(mar = ¢c(0.5, 2, 0.75, 0))
lay = matrix(ncol = 5, nrow = 5, c(2, 4, 4, 4, 4,
2,04, 4, 4, 4,2, 4, 4 4 4 2 4 4 4 4,
1, 3, 3, 3, 3)
layout(lay, respect = TRUE)
layout.show(n = 4)
barplot(t$dissimilarity.levels[1:max(15, max)], col = c(rep("black”,
t$nb.clust - 1), rep("grey”, max(max, 15) - t$nb.clust +
1)), rep(0.1, max(max, 15)), space = 0.9)
plot(x = 1, xlab = "", ylab = "", main = "", col = "white",
axes = FALSE)

text(1, 1, "Constrained Hierarchical Clustering”, cex = 2)
plot(x = 1, xlab = "", ylab = "", main = "", col = "white",
axes = FALSE)
legend("top”, "Dissimilarity levels”, box.lty = NULL, cex = 1)
3
else {
if (nb.clust == 0 | nb.clust == 1)
nb.clust = -1
3

if ((nb.clust == 0) | (nb.clust == 1)) {
if (!'nzchar(Sys.getenv("RSTUDIO_USER_IDENTITY"))) {
plot(t$tree, hang = -1, main = "Click to cut the tree”,
xlab = "", sub = "")
abline(h = auto.haut, col = "black”, 1lwd = 3)
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coupe = locator(n = 1)

while (coupe$y < min(t$treesheight)) {
cat(”No class \n")
coupe = locator(n = 1)

}
y = coupe$y
¥
else {
plot(t$tree, hang = -1, main = "Tree and suggested number of clusters”,
xlab = "", sub = "")
abline(h = auto.haut, col = "black”, 1lwd = 3)
y <- auto.haut
3
3
else {
if (graph)
plot(t$tree, hang = -1, main = "Constrained Hierarchical Clustering”,
xlab = "", sub = "")
if (nb.clust < 0)
y = auto.haut
else y = (t$treesheight[length(t$trees$height) - nb.clust +
2] + t$trees$height[length(t$treesheight) - nb.clust +
11)/2
3

3

else stop("The tree should be from hclust or agnes class."”)
clust = cutree(as.hclust(t$tree), h = y)
nb.clust = max(clust)
X = as.data.frame(t$res$ind$coord)
if ((graph) & !nzchar(Sys.getenv("RSTUDIO_USER_IDENTITY"))) {
rect = rect.hclust(t$tree, h =y, border = seq(1, nb.clust,
)
clust = NULL
for (j in 1:nb.clust) clust = c(clust, rep(j, length(rect[[jI11)))
clust = as.factor(clust)
belong = cbind.data.frame(t$tree$order, clust)
belong = belong[do.call("order"”, belong), 1]
clust = belong$clust
clust = as.factor(clust)

list.centers = by(X, clust, colMeans)

centers = matrix(unlist(list.centers), ncol = ncol(X),
byrow = TRUE)

colnames(centers) = colnames(X)

coordon = coord.construction(centers, X, clust)

cluster = coordon$coord.ind$clust
para = by(coordon$coord.ind, cluster, simplify = FALSE, select,
default.size = nb.par, method = metric, coord.centers = coordon$coord.centers)
dist = by(coordon$coord.ind, cluster, simplify = FALSE, distinctivness,
default.size = nb.par, method = metric, coord.centers = coordon$coord.centers)
desc.ind = list(para = para, dist = dist)
clust = as.factor(clust)
X = cbind.data.frame(X, clust)
data.clust = cbind.data.frame(t$res$call$X, clust)
if (vec)
data.clust = as.data.frame(data.clust[, -2])
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desc.var = catdes(data.clust, ncol(data.clust), proba = proba)
desc.axe = catdes(X, ncol(X), proba = proba)
call = list(t = t, min = min, max = max, X = X, vec = vec,
call = sys.calls()L[11D)
data.clust = cbind.data.frame(res.origen$call$X, clust)
res.TxCHCPC = list(data.clust = data.clust, desc.var = desc.var,
desc.axes = desc.axe, call = call, desc.ind = desc.ind,HierWord=HierWord)
if ((graph) & !nzchar(Sys.getenv("RSTUDIO_USER_IDENTITY"))) {
if (vec)
plot.HCPC(res.TxCHCPC, choice = "3D.map", t.level = "all”,
angle = 0, ind.names = FALSE, new.plot = TRUE)
else {
plot.HCPC(res.TxCHCPC, choice = "3D.map", t.level = "all”,
ind.names = TRUE, new.plot = TRUE)
plot.HCPC(res.TxCHCPC, choice = "map"”, draw.tree = FALSE,
label = "ind", new.plot = TRUE)
}
}
class(res.TxCHCPC) = c("TxCHCPC","HCPC")
return(res.TxCHCPC)

## End(Not run)

TXMFACT Multiple Factor Analysis Contingency Tables for Textual Data (TxM-
FACT)

Description

Multiple Factor Analysis in the sense of Escofier and Pages with supplementary documents and
supplementary groups of variables. Groups of variables can be quantitative, categorical or contin-
gency tables. Missing values in numeric variables are replaced by the column mean. Missing values
in categorical variables are treated as an additional level.

Usage

TXMFACT (MDocWord, group, type = rep("s", length(group)), col.sup = NULL, ind.sup = NULL,
ncp = 5, name.group = NULL, num.group.sup = NULL, graph = TRUE, weight.col.mfa = NULL,
row.w = NULL, axes = c(1, 2), tab.comp = NULL)

Arguments

MDocWord data frame with I rows (documents) and J columns (variables)

group vector with the number of columns in each group

type type of group: "c" or "s" for quantitative variables ( "s" variables are scaled
to unit variance), "n" for categorical variables and "f" for frequency (columns
tables); by default, all variables are quantitative and scaled to unit variance

ind.sup vector indicating the indexes of supplementary documents

col.sup vector indicating the indexes or names of supplementary columns

ncp number of dimensions stored in the results (by default 5)
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name. group vector with the names of the groups (by default, NULL and the group are named
group.1, group.2 and so on)

num.group.sup the indexes of the illustrative groups (by default, NULL and no group are illus-

trative)
graph boolean, if TRUE graphs are displayed
weight.col.mfa vector of weights, useful for HMFA method (by default, NULL and a MFA is
performed)
row.w an optional row weights (by default, a vector of 1 for uniform row weights)
axes a length 2 vector specifying the dimensions to plot
tab. comp object obtained from the imputeMFA function of the missMDA package that

allows to handle missing values

Value
Returns a list including:

summary.quali  summary of the results for the categorical variables

summary.quanti summary of the results for the quantitative variables

separate.analyses
results for the separate analyses

eig matrix containing all the eigenvalues, the percentage of variance and the cumu-
lative percentage of variance

group list of matrices containing all the results for the groups

rapport.inertie
inertia ratio

ind list of matrices containing all the results for the active documents

ind.sup list of matrices containing all the results for the supplementary documents

quanti.var list of matrices containing all the results for the quantitative variables

freq list of matrices containing all the results for the frequencies

quanti.var.sup list of matrices containing all the results for the supplementary quantitative vari-
ables

freq.sup list of matrices containing all the results for the supplementary frequencies

partial.axes list of matrices containing all the results for the partial axes

global.pca result of the analysis when it is considered as a unique weighted PCA

Author(s)

Belchin Kostov <badriyan@clinic.ub.es>, Daria M. Hernandez

References
Escofier, B., Pages, J. (1990). Analyses factorielles simples et multiples: objectifs, methodes,
interpretation. Dunod, Paris

Becue-Bertaut, M.,Pages, J. (2004). A principal axes method for comparing multiple contingency
tables: MECT Computational Statistics and Data Analysis, 45, 481-503.

Becue-Bertaut, M., Pages, J. (2008). Multiple factor analisis and clustering of a mixture of quanti-
tative, categorical and frequency data. Computational statistics and Data Analysis, 52, 3255-3268
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See Also

summary . TxMFACT

Examples

## Not run:

data(dataOpen.question)
res.M1<-DocWordTable(dataOpen.question,num. text=c(6,7))
res.M2<-DocWordTable(dataOpen.question, num. text=8)
DocVar<-DocVarTable(dataOpen.question,VarSel=c(1,2,3,4))
MDocTerm=1ist(res.M1$DocTerm,res.M1$DocTerm)
MDocVar=1list(DocVar,DocVar)
MTable<-MDocWordTable(MDocTerm,MDocVar,num.agg=3,idiom=c("en","en"),
Fmin=c(10,5),Dmin=c(2,1))

res.mfact<-TxMFACT (MTable$MDocWord, group=MTable$ncolTs, type =c("f","f"),
name.group=c("Important”,"Culture”))

summary(res.mfact)

### CODE TxMFACT

TXMFACT <-function(MDocWord, group, type = rep(”s"”,length(group)),
col.sup=NULL, ind.sup = NULL, ncp = 5, name.group = NULL,
num.group.sup = NULL, graph = TRUE, weight.col.mfa = NULL,
row.w = NULL,axes = c(1,2),tab.comp=NULL)

if (lis.null(col.sup)){
if(is.character(col.sup))
col. sup<-which(colnames(MDocWord)
if(is.numeric(col.sup))
col.sup<-col.sup
MSup<-MDocWord[,col.sup]
MDocWordR<-MDocWord[,-col.sup]
MDocWord<-cbind.data.frame (MDocWordR,MSup)
}

if ('is.null(ind.sup)){
if(is.character(ind.sup))
ind.sup<-which(rownames(MDocWord)
if(is.numeric(ind.sup))
ind.sup<-ind.sup

}

mfact<- MFA (MDocWord, group, type, ind.sup, ncp, name.group, num.group.sup,
graph, weight.col.mfa, row.w,axes,tab.comp)
if(graph){
dev.new()
sel1<-which( (mfact$freq$contrib[,1]> 2xmean(mfact$freq$contribl[,1]1)) |
(mfact$freq$contribl[,2]>2xmean(mfact$freq$contribl,2]1)) )

par(cex=0.7)
plot.MFA(mfact,choix="freq",invisible="row", select=sell,axes,
unselect=1,palette=palette(c("black”,"black”,"black"”)),
col.hab=c("green"”,"blue"),title="Words" )

if (!'is.null(col.sup)){
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selSup<-colnames(MSup)
sel2<-which(rownames(mfact$freq.sup$cos2)
sel<-c(sell,sel?2)
dev.new()
par(cex=0.7)
plot.MFA(mfact,choix="freq",invisible="row", select=sel,axes,
unselect=1,palette=palette(c("black”,"black”,"black")),
col.hab=c("green”,"blue"),title="Words")

3
dev.new()
plot.MFA(mfact,choix="ind",axes, title="Documents")

}

res<-mfact

class(res)<-c("TxMFACT","MFA","1list")

return(res)

3

## End(Not run)

uCutDoc Cut the sentences in homogeneous group (uCutDoc)

Description

Group sentences or documents into lexically homogeneous groups through chronological clustering.

Usage

uCutDoc(base, num.text, idiom = "en”, N = 1000, alfa = 0.05)

Arguments
base data frame, or a vector with a least one textual variable
num. text column index or name of the textual variable
idiom language of the textual variable
N number of permutation tests (by default 1000)
alfa significance level (by default 0.05)
Value
SentGroup data frame with I rows and 2 columns (groups and sentence)
GroupWord aggregate table documents by words
Num. groups number of groups or parts were formed

GrpComposition composition of groups were formed

Author(s)

Daria M. Hernandez <daria.micaela.hernandez@upc.edu>
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References

Becue-Bertaut, M., Kostov, B., Morin, A., & Naro, G. (2014). Rhetorical Strategy in Forensic
Speeches: Multidimensional Statistics-Based Methodology. Journal of Classification, 31. doi:10.1007/s00357-
014-9148-9.

See Also

uSentences

Examples

## Not run:

##uCutDoc

data(dataSpeech)

res<-DocWordTable(dataSpeech,num.text=1)
DocTerm<-res$DocTerm

Grps<-uCutDoc(speech,DocTerm, num.text=1, N=1000,alfa=0.05)

### CODE uCutDoc
uCutDoc <-function(base, num.text, idiom="en"”, N=1000,alfa=0.05){

if (!is.null(num.text)) {
if (is.character(num.text))
num. text<- which(colnames(base)
if (is.numeric(num.text))
num. text<- num.text
if (length(num. text)==1)
num. text<-num. text
if (length(num. text)>1){
for(i in 1:length(num.text)){
if(i==1)
text1<-base[,num.text[1]]
else textl<-paste(textl,base[,num.text[i]],sep=".")
¥
base[, (ncol(base)+1)]<-text1
num. text<-ncol (base)
}
3

Doc<-DocWordTable(base, num.text, idiom)
DocTermR<-Doc$DocTerm
res.ca<-CA(DocTermR[apply(DocTermR,1,sum)>0,], graph=FALSE)

Homo . groups<-uHomo. groups(res.ca$row$coord,N,alfa)
GroupComposition<- Homo.groups$groups
nb_groups<-length(Homo.groups$groups)
bloque<-vector(”list"”,nb_groups)
for(i in 1:nb_groups){
bloquel[[i1]<- rep(i,length(Homo.groups$groups[[i11))

}

Group<-as.vector(unlist(bloque))

Group<-as.factor(Group)
Relim<-as.numeric(rownames(DocTermR[apply(DocTermR,1,sum)<=0,1))
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if(length(Relim)==0)
SentGroup<-cbind.data.frame(Group,basel,num. text])
else SentGroup<-cbind.data.frame(Group,base[-Relim,num.text])
colnames(SentGroup)<-c("”Group”, "Sentence”)
PW<-matrix(nrow=length(Homo.groups$groups),ncol=ncol(DocTermR))
for(i in 1:nb_groups){
elem<-vector()
elem<-(Homo.groups$groups[[i1])
if (length(elem)==1) {
PW[i, ]J<-DocTermR[Homo.groups$groups[[il],]
} else {
PW[1i,J<-apply(DocTermR[Homo.groups$groups[[i]], ], 2, sum)

}

rownames (PW)<-paste("P",1:nb_groups,sep="")
colnames (PW)<-colnames(DocTermR)
res = list(GroupWords=PW, SentGroup=SentGroup, GrpComposition=GroupComposition,
Num. groups=nb_groups)
return(res)

## End(Not run)

uHomo . groups Homogeneous groups (uHomo.groups)

Description

Grouping parts into lexically homogeneous groups through chronological clustering.

Usage
uHomo.groups(res, N =1000,alfa=0.05)

Arguments
res factor analysis results or coordinates of the factor analysis (by default, all di-
mensions are considered)
N number of permutation tests (by default 1000)
alfa significance level (by default 0.05)
Value
groups list with content of groups or parts

NumHomogGroups number of groups or parts were formed

Author(s)

Daria M. Hernandez <daria.micaela.hernandez@upc.edu>, Belchin Kostov
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References

Becue-Bertaut, M., Kostov, B., Morin, A., & Naro, G. (2014). Rhetorical Strategy in Forensic
Speeches: Multidimensional Statistics-Based Methodology. Journal of Classification, 31. doi:10.1007/s00357-
014-9148-9.

Legendre, P., Legendre, L. (1998). Numerical Ecology. (A. E. Science., Ed.) (2nd ed.).

Examples

## Not run:

data(dataBiblio)

DocTerm<-DocWordTable(dataBiblio,num.tex=2,1lminword=3)
DocVar<-DocVarTable(dataBiblio,VarSel=c(3,4,5))

##Direct analysis

res.Dir<-TxCA(DocTerm, DocVar,Fmin=20,Dmin=10,stop.word.tm=TRUE, graph=FALSE)
res.ca<-res.TxCA$res.ca

res.Gps<-uHomo.groups(res.ca, N =1000,alfa=0.05)

res.Gps

### CODE uHomo.groups
uHomo. groups <-function(res, N =1000,alfa=0.05){

CoR<-res
if((is.data.frame(CoR)) | (is.matrix(CoR))){
Rcoor<-CoR
Yelse{

if(!is.null(res$row$coord))
Rcoor<-res$row$coord
if(!is.null(res$ind$coord))
Rcoor<-res$ind$coord

}

X<- Rcoor

### Similarity Matrix
d<-dist(X)
d0<-as.matrix(d)
maxd<-max(d)
maxd<-maxd+1e-10
Sim<-as.matrix(maxd-d)
Sim0<-Sim
d<-as.matrix(d)

### Constrained Matrix
Cont<-matrix(nrow=nrow(Sim),ncol=ncol(Sim),0)
Cont[1,2]1<-1

for (i in 2:(nrow(Cont)-1)){

Cont[i,i+1]1<-1

Cont[i,i-1]<-1

3

Cont[nrow(Cont),nrow(Cont)-1]<-1

rownames (Cont)<-rownames(Sim)
colnames(Cont)<-colnames(Sim)

### Similarity matrix used for constrained clustering
SimCont<-SimxCont
DistCont<-d*Cont
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groups<-list()

for (i in 1:nrow(Sim)){
groups[[i]]<-1i

¥

distclust<-numeric()
clust<-list()
i<-1

### Clustering
while(sum(SimCont!=0)>0){

### Find the position of the maxim similarity
maxsim<-max(SimCont)
posmaxsim<-which(SimCont==maxsim)

if (posmaxsim[1]
fila<-posmaxsim[1]
col<-nrow(SimCont)
Yelse{
fila<-posmaxsim[1]
col<-posmaxsim[1]

}

maxfc<-max(fila,col)
minfc<-min(fila,col)

distclust[i]<-DistCont[fila,col]

### Permutation test
perm<-numeric()
if (length(groups[[minfc]])==1&8&length(groups[[maxfcl])==1){
pvalid<-TRUE
Yelse{
##library(gdata)
maux<-dO0[c(groups[[minfc]], groups[[maxfc]]l),c(groups[[minfc]l],groups[[maxfcl])]
dmed<-median(upperTriangle(maux))
mdist<-d0>dmed
uns<-sum(mdist[groups[[minfc]l], groups[[maxfc]1])
ncomb<-factorial (length(groups[[minfc]])+length(groups[[maxfcll))/
(factorial(length(groups[[minfc]]))*factorial(length(groups[[maxfc]l)))
if (ncomb>N|ncomb==Inf|is.na(ncomb)){
for (3 in 1:N){
elemperm<-sample(c(groups[[minfc]l], groups[[maxfcl]l),
length(c(groups[[minfc]l],groups[[maxfcll)))
perm[jl<-sum(mdist[elemperm[1:length(groups[[minfc]])],
elemperm[ (length(groups[[minfc]])+1):1length(elemperm)]])
¥
if (sum(perm>=uns)<(N*alfa)) pvalid<-FALSE
else pvalid<-TRUE
Yelse{
combini<-combn(c(groups[[minfc]l], groups[[maxfcll),
length(groups[[minfc]]),simplify=FALSE)
combin2<-combn(c(groups[[minfc]l], groups[[maxfcl]l),
length(groups[[maxfc]l]),simplify=FALSE)

for (j in 1:length(combin1)){
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perm[jl<-sum(mdist[combin1[[j]1],combin2[[length(combin2)-j+1]111)
¥

if (sum(perm>=uns)<(length(combinl)*alfa)) pvalid<-FALSE
else pvalid<-TRUE

}

}

### Join two clusters if permutation test is ok

if (pvalid){

clust[[i]]<-vector(mode="1list", length=2)

clust[[i]JL[1]]<-rownames(Sim)[minfc]

clust[[i]J[[2]]<-rownames(Sim)[maxfc]

rownames(Sim) [minfcl<-colnames(Sim)[minfcl<-rownames(d)[minfcl<-colnames(d)[minfc]
<-rownames(Cont)[minfc]<-colnames(Cont)[minfcJ<-paste(rownames(Sim)[minfc],"-",
rownames (Sim) [maxfc])

if (minfc!=1){

Sim[minfc,minfc-1]<-Sim[minfc-1,minfc]<-0.5*Sim[minfc,minfc-1]+
0.5%Sim[maxfc,minfc-1]1-0.5%abs(Sim[minfc,minfc-1]-Sim[maxfc,minfc-11)

d[minfc,minfc-1]<-d[minfc-1,minfc]<-0.5*d[minfc,minfc-1]+

0.5*d[maxfc,minfc-1]+0.5xabs(d[minfc,minfc-1]-d[maxfc,minfc-1])

3

if (maxfc!=nrow(SimCont)){

Sim[maxfc+1,minfc]<-Sim[minfc,maxfc+1]<-0.5*xSim[minfc,maxfc+1]+
0.5*%Sim[maxfc,maxfc+1]1-0.5*%abs(Sim[minfc,maxfc+1]-Sim[maxfc,maxfc+1])

d[maxfc+1,minfc]<-d[minfc,maxfc+1]<-0.5*d[minfc,maxfc+1]+
0.5xd[maxfc,maxfc+1]+0.5%abs(d[minfc,maxfc+1]-d[maxfc,maxfc+1])

Cont[maxfc+1,minfc]<-Cont[minfc,maxfc+1]<-Cont[maxfc,maxfc+1]

3

groups[[minfc]l<-c(groups[[minfc]l], groups[[maxfc]l])

groups<-groups[-maxfc]

Sim<-Sim[-maxfc,-maxfc]

d<-d[-maxfc,-maxfc]

Cont<-Cont[-maxfc,-maxfc]

i<-i+1

### If permutation test is not ok, change Constrained matrix

Yelse{
Cont[maxfc,minfc]<-Cont[minfc,maxfc]<-0

}

SimCont<-SimxCont
DistCont<-d*Cont
¥

return (res=1list(NumHomogGroups=1length(groups),groups=groups))

## End(Not run)

uSentences Arbitrary sentences (uSentences)
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Description

Divides the corpus in arbitrary sentences

Usage

uSentences(base, num.text, SentlLength)

Arguments

base data frame with a least one textual variable

num. text column index or name of the textual variable

SentLength length of the arbitrary sentence
Value

Sentences data frame with I rows (number of sentence and phrases) and one columns
Author(s)

Daria M. Hernandez <daria.micaela.hernandez@upc.edu>

See Also

uCutDoc

Examples

## Not run:
data(dataSpeech)
sentences<-uSentences(dataSpeech, num.text=1,SentlLength=50)

### CODE uSentences

uSentences <-
function(base, num.text, SentLength){
if ('is.null(num.text)) {
if (is.character(num.text))
num. text<- which(colnames(base)
if (is.numeric(num.text))
num. text<- num.text
if(length(num. text)==1)
num. text<-num. text
if(length(num. text)>1){
for(i in 1:length(num.text)){
if(i==1)
text1<-base[,num.text[1]]
else textl<-paste(textl,base[,num.text[i]],sep=".")
¥
base[, (ncol(base)+1)]<-text1
num. text<-ncol (base)

3

r<-length(rownames(base))
p1 <- unlist(strsplit(as.character(base[1:r,num.text]),split=" "))
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sel <- which(p1=="")
if (length(sel)==0){
p1<-tolower(p1)
3
if (length(sel)!=0){
p1 <- p1[-sel]
pl <- tolower(pl)
3
Tfrase<-SentLength
listagrupos<-list()
ngrupos<-length(p1)
for(i in 1:ngrupos){
if (i!=ngrupos){
listagrupos[[i]I<-p1[((i-1)*Tfrase+1):(i*xTfrase)]
Yelse{
listagrupos[[i]I<-p1[((i-1)*Tfrase+1):length(p1)]
listagrupos[[i]]

}
}

listita<-listagrupos

for (i in 1:length(listita)){

names(listital[[i]])<-c(1:length(listital[i]]))

}
numeracio<-paste(c(1:1length(p1[((i-1)*Tfrase+1):length(p1)1)))
listita2 <- lapply(listita, FUN=function(x) x[numeraciol)
Frase<- do.call(”cbind”, listita2)
row.names(Frase) <-numeracio
Fr<-t(Frase)

Frse<-vector("list",nrow(Fr))
for(i in T:nrow(Fr)){
for(j in 1:1length(numeracio)){
if (lis.na(Fr[i,j1))Frse[[i]l<-paste(Frse[[i]],Fr[i,jl)
}
}

for (i in 1:length(Frse)){
names(Frse[[i]])<-c(1:1length(Frse[[il]))

3

numeracio<-paste(c(1:1))

listita<- lapply(Frse, FUN=function(x) x[numeracio])
Frse<- do.call("cbind”, listita)

row.names(Frse) <-"Sentence"
Frse<-as.data.frame(t(Frse))

return (Sentences=Frse)

}

## End(Not run)

VocIndex Index of Vocabulary (VocIndex)
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Description

Computing the regular and specialized vocabulary

Usage

VocIndex(base, num.text, Fmin=5, sep.punctuation=TRUE, separ=NULL)

Arguments
base data frame with a least one textual variable
num. text column index or name of the textual variable
Fmin minimum threshold on the word frequency (by default 5)

sep.punctuation
boolean, if TRUE delete the punctuation

separ removes vector of characters used as word separation (punctuation marks, sym-
bols, etc.)
Value
VocIndex data frame with n rows and 3 columns (words, frequencies and index)
RegVoc data frame with the regular vocabulary
LocalVoc data frame with the local vocabulary
Author(s)

Daria M Hernandez <daria.micaela.hernandez@upc.edu>, Nuria Planel

References

Hubert, P. (1988). A model of vocabulary partition Literary and Linguistic Computing, 3(4), 223-
225

See Also

summary.VocIndex, print.VocIndex

Examples

## Not run:

data(open.question)
res.VcIndex<-VocIndex(open.question,num.tex=c(6,7),Fmin=5)
print(res.VcIndex)

summary(res.VcIndex)

### CODE VocIndex
VocIndex<-function(base, num.text, Fmin=5, sep.punctuation=TRUE, separ=NULL){

if ('is.null(num.text)) {

if (is.character(num.text))
num. text<- which(colnames(base)
if (is.numeric(num.text))
num. text<- num.text
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if(length(num. text)==1)
num. text<-num. text
if(length(num. text)>1){
for(i in 1:length(num.text)){
if(i==1)
text1<-base[,num.text[1]1]
else textl<-paste(textl,base[,num.text[i]],sep=".")
}
base[, (ncol(base)+1)]<-text1
num. text<-ncol (base)
}
3

r<-length(rownames(base))

basel[,num.text]<-str_replace_all( base[,num.text],"[]", " ")
p1 <- unlist(strsplit(as.character(base[1:r,num.text]),split=" "))

if(sep.punctuation){

VocIndex

filt="([?\n<U+202F><U+2009>]|[[:punct:1]|[[:space:1]1|[[:cntrl:11)+"

if (!is.null(separ)) filt=paste(separ,filt,sep="]")

p2<-str_replace_all(p1,filt, "")

p3<-str_replace_all(p2,"[,;.:0123456789x]", "")

p1<-p3

3
sel <- which(p1=="")

if (length(sel)==0){

p1<-tolower(p1)

3

if (length(sel)!=0){

pl <- p1[-sel]

pOK <- tolower(p1)

}
Lpal <- length(pOK)
uLpal <- unique(pOK)

indices <- vector()

freq<-vector()

Posit<-vector(”list”,length(uLpal))

Distancias<-vector("list"”,length(uLpal))
Exponencial<-vector()

for(i in 1:length(uLpal)){
pos <- which(pOK==ulLpall[il)
F <- length(pos)
freq[il]<-F
T <- Lpal/F
posIni <- pos
posEnd<-c(pos[2:1length(pos)],Lpal+pos[1])
D <- posEnd-posIni
k <- which(D>T)
Distancias[[i]]<-D

if(length(k)==0){
Nprim <- Lpal
}

if(length(k)!=0){
Di <- D[k]
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Nprim <- Lpal - sum(Di-T)
}

R <= (Nprim-F)/(Lpal-F)
indices[i] <- round(R,2)
Posit[[i]]<-pos

}

IndVocab<-cbind.data.frame(uLpal, indices, freq)
IndVocab<-subset(IndVocab, IndVocab$freg>=Fmin)
colnames(IndVocab)<-c("Word","Index","Freq")
IndComp<-cbind.data.frame(uLpal, indices, freq)
IndVocab1<-subset(IndComp, IndComp$freg>=Fmin)
colnames(IndVocab1)<-c("Word","Index","Freq")
IndVocab<-with(IndVocab,IndVocab[order (Word),1)
Voc.Regular<-with(IndVocab1, subset(IndVocab1l, Index >=0.60))
Voc.Regular<-with(Voc.Regular,Voc.Regular[order(Index, decreasing=TRUE),])
Voc.Local<-with(IndVocab1, subset(IndVocabl, Index <= 0.40))
Voc.Local<-with(Voc.Local,Voc.Locall[order(Index,Freq),]1)

res<-vector(mode=1list)
res$VocIndex<-IndVocab
res$RegVoc<-Voc.Regular
res$LocalVoc<-Voc.Local
class(res)<-c("VocIndex","list")
return(res)

}

## End(Not run)
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