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Text Mining

- Identificacion de patrones recurrentes en
amplias colecciones de texto.

- Topic Modeling es una forma concreta de hacer
Text Mining.



Topic Modeling

Conjunto de algoritmos capaces de detectar y
extraer relaciones semanticas latentes de
amplios corpus.

— Latent Dirichlet Allocation

7ﬂopl‘c !




,Qué es un topic?

e Topic: conjunto de palabras que tienden a
aparecer juntas en los mismos contextos.

- Teoria seméntica distribucional & Wittgenstein.

— Si dos palabras co-ocurren (tienden a aparecer en
los mismos contextos), se asume que hacen
referencia a los mismos temas.

- Esta tendencia debe ser muy marcada: funcién de
probabilidad.



,QUé es un topic?

Blei (2012). 17000 articulos Science. 100 topics.

“Genetics”
human
genome
dna
genetic
genes
sequence
gene
molecular
sequencing
map
information
genetics
mapping
project
sequences

“Evolution”
evolution
evolutionary
species
organisms
Llife
origin
biology
groups
phylogenetic
Lliving
diversity
group
new
two
common

“Disease”
disease
host
bacteria
diseases
resistance
bacterial
new
strains
control
infectious
malaria
parasite
parasites
united
tuberculosis

“Computers”
computer
models
information
data
computers
system
network
systems
model
parallel
methods
networks
software
new
simulations



,,Como funciona®?

o Para interpretar el resultado, necesario saber
bien cOmo funciona.

e Dos metaforas:

- Texto subrayado.
- Compra del mercado.



Topics

gene 0.04
dna 0.02
genetic 0.01

TIM y el texto subrayado

Topic proportions and

Documents assignments

—_—

life 0.02
evolve 0.01
organism 0.01

-

brain 0.04
neuron 0.02
nerve 0.01

\__/

data 0.02
number 0.02
computer 0.01
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TM y el mercado

+ Rhody 2012




El algoritmo

« Entrada:

- Corpus plano separado en m textos.

- n topicos, x iteraciones.
 Proceso:

- Por cada iteracion, por cada documento, por cada
palabra, asigna un topic a la palabra.

» Topics de la palabra en otros documentos.
« Topics del documento.

— Inicio aleatorio



Ejemplo (Mimno 2012)

etrusco comercio precio templo mercado



Ejemplo (Mimno 2012)

Doc wumento:

3 2 1 3 1

etrusco comercio precio templo mercado



Ejemplo (Mimno 2012)

Doc wumento:

3 2 1 3 1

etrusco comercio precio templo mercado

Corpas : 1 2 3
etrusco 1 0 35

mercado 50 0 1

precio 42 1 0

comercio 10 8 1



Ejemplo (Mimno 2012)

Doc wumento:

3 ? 1 3 1

etrusco comercio precio templo mercado

Corpas : 1 2 3
etrusco 1 0 35

mercado 50 0 1

precio 42 1 0

comercio 10 7 1



Ejemplo (Mimno 2012)

Doc wumento:

3 ? 1 3 1

etrusco comercio precio templo mercado

Seleccionar nuevo topic a “comercio” en este
documento:
1. Resto de topics en el documento
T1 =2 veces; T3= 2 veces.

2. Resto de topics para “comercio”
T1 =10 veces; T2 =7 veces; T3 =1 vez

Cor/?é(Sf 1 2 3
comercio 10 7 1



Ejemplo (Mimno 2012)
Doc uUmento:

3 ? 1 3 1

etrusco comercio precio templo mercado

Asigna topic:
T1 =2 (documento) * 10 (palabra) =20

T2 =0 (documento) * 7 (palabra) = 0
[3 =2 (documento) * 1 (palabra) = 2

Q

=

Cor/?é(Sf 1 2
comercio 10 7

= W



Ejemplo (Mimno 2012)

Doc wumento:

3 1 1 3 1

etrusco comercio precio templo mercado

Corpas : 1 2 3
etrusco 1 0 35

mercado 50 0 1

precio 42 1 0

comercio 11 7 1



Resultado

» La probabilidad de pertenencia de cada palabra
de cada documento a cada topic.

» Las palabras con mds peso en cada topic:

Los resultados no son ni faciles ni evidentes
de interpretar.



A. Machado. Poesia completa Re SU]-t’a‘d-O

0 2,5 ioh hay siempre agua canta visto he suena dijo jqué cantar ;y tienen buena
hora ve otro flores cuatro

1 2,5 alma caminos espafia buen eres guerra paz melancolia fuerte ;quién fue
castilla rios quiere caballero guarda rincén manchego mujeres

2 2,5 sol viejo sueflo jardin agua sed pasa cefio brilla sombras guiomar noble (a
primavera tristeza memoria arco arena boca

3 2,5 sombra luna noche suefios yo voz vino dulce humilde estrellas fiesta espada
calle quimera sefiora florida fiebre soy fantasma

4 2,5 ser sino mundo poeta si pensamiento pensar conciencia otro puede pretende
cada metafisica propia sea légica real decir lirica

5 2,5 verde rio flor alto sierra azul campo vi monte piedra nadie nube santa vii
tren encina roca romero encinar

6 2,5 poeta mairena tiempo ha arte recuerdo verso barroco rima imagenes
conceptos funcidn espiritu tanto estrofa espafiol queda artista versos

7 2,5 tierra campo hacia campos duero montes cielo verdes oro nieve soria luz
ramas fria rio castilla alamos sol grises

8 2,5 fuente agua tarde clara vieja piedra yo triste aire verano pena cristal
alegria historia fue amores labios silencio copla

9 2,5 dia vida tiempo don plaza olivares maestro mal lluvia toda mil infantil
paso mancha negros cuerpo tic-tic divino quisiera

10 2,5 corazdén mar dios ha sefior dice nifio hizo aguarda hace espera fe esperanza

ilusién cabeza mares vida jay gota



Problemas

» No siempre es posible asignar un nombre tinico
a un topic.

 Mala calidad de los topics:

— Palabras intrusas (no relacionadas)

— Palabras aburridas (genéricas)



Soluciones

- Realizar diversos experimentos, con diferentes
configuraciones, hasta hallar los mejores topics
posibles:

- Numero de topics.

- Tamano de los documentos (contexto).
- Numero de iteraciones

- Tamafio del corpus

- Preprocesos: filtro stopwords, lematizacion, etc.



Aspectos practicos

» Para hacer Topic Modeling necesitamos:

- Un corpus amplio

— Software:

« MALLET
« Standford Topic Modeling Toolbox



Instalar MALLET

 Descargar: http:/ /mallet.cs.umass.edu/download.php

 Descomprimir en c:\
— ¢:\mallet-2.0.7\ bin

 Si fuera necesario, cambiar las Environment
Variables (ver enlace):

— Detalles:

http:/ / programminghistorian.org / lessons / topic-modeling-and-mallet



Fjecutar MALLET

 Dos pasos:
- Cargar corpus (import-file)
- Entrenar tépicos (train-topics)



Fjecutar MALLET

« MALLET no dispone de interfaz grafica.
- Linea de comandos.

e Inicio > cmd
- Para cambiar de directorio: cd

e ¢cd.. — sube un nivel

— Para ver los ficheros de un directorio: dir



Paso 1 - Cargas corpus

 Ponemos el corpus en una carpeta dentro de la
carpeta \mallet-2.0.7.

« Mediante linea de comandos nos situamos
dentro de la carpeta \mallet-2.0.7

- Ahi ejecutamos el programa -->



Liama o programa - PAS0O 1 — Gargar corpus

i Orden para cargar e/ Corpus

bin\mallet import-file <

--input misdatos\micorpus Kuta a/ corpus

--output misdatos\resultados\resultados.mallet
--Keep-sequence *( wta donde guardar e/ resw/tado

--remove-stopwords Para e/isinar stopwords (opcional)
--stoplist-file stoplists\es.txt

Expresidn rega/ar Para

--encoding UTF-8 gie Separe bien las

palabras acentuadas de/
--token-regex '[\p{L}\p{M]}]+
-~ U

85/962/50/




Paso 1 — Cargar corpus

» Se genera un fichero nuevo llamado
xxx.mallet.

» Este fichero es la matriz del corpus. Necesario
para el siguientes paso...



Liama o programa PASO & - BXtraer topics

i. ) ) Orden para extraer 7Topics
bin\ mallet train-topics <

-—-input misdatos \resultados \ resultados.mallet

--num-topics 20 \ %az‘a a/ fichero mallet

__Output_topic_keys Cantidad de TqOPI‘C\s
misdatos \ resultados \ mistopics_keys.txt
T#grapac/o’n de palabras por Topics (£1n).

Orden + reda donde 3L(czra/a e/ Flchero con
/oS Z‘op/‘CS .



Resultado

» El fichero xxx_keys.txt contiene las palabras
mads frecuentes de cada fopic.



Mas opciones

 bin/mallet import-file —help

 bin/mallet train-topics —help

» Explicacion sencilla de todo el proceso:

http:/ / programminghistorian.org /lessons / topic-modeling-and-mallet



Actividad

o Analizar con MALLET los sonetos de Garcilaso
de la Vega...
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