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Abstract

Knowledge is the most valuable treasure of humankind. Most of this knowledge
exists in some form of natura language such as books, journals, reports, etc. The
real possession of al this knowledge depends on our capabilities for performing dif-
ferent tasks with texts, such as: to search for interesting texts, to compare different

texts, or to summarize them.

Text mining, an emerging research area that can be roughly characterized as
knowledge discovery in large text collections, is focused on this kind of tasks. It is
concerned mainly with the discovery of interesting patterns such as clusters, associa-
tions, and deviations in text collections. Current methods of text mining tend to use
simplistic and shallow representations of texts, e.g., keyword sets or keyword fre-
guency vectors. On the one hand, such representations are easy to obtain from texts
and easy to analyze. On the other hand, however, they restrict the knowledge dis-

covery results to the topic level.

To obtain more useful and meaningful results, richer text representations are
necessary. On the basis of this assumption, we propose a method for doing text
mining at detail level. This method uses conceptual graphs for representing text
content, and relies of performing some tasks on these graphs, alowing the discovery

of more descriptive patterns. These tasks are mainly the following:

Comparison of two conceptual graphs. Our method of comparison of concep-
tual graphs builds both a quaitative and a quantitative description of similarity of
the graphs. It takes into account a taxonomy (synonymy and subtype/supertype
relationships between the concepts and relations appearing in the conceptual
graphs), thus allowing greater flexibility in approximate matching.

Conceptual clustering of a set of graphs. The method we propose for clustering
a set of conceptua graphs finds al regularities in a given set of graphs. This
method, unlike the traditional cluster analysis techniques, allows not only dividing
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the set of graphs into severa groups, but also associating a description to each
group and organizing them in a hierarchy, where the lower nodes indicate special-
ized regularities and the upper nodes suggest generalized regularities. We con-
sider this clustering no only an interesting discovery, but aso a kind of index of
the set of graphs that permits discovering of other interesting patterns such as as-
sociations and deviations.

Discovery of association rules between conceptual graphs. The method of as-

sociation discovery finds rules of the form g; b g (c,s) in a given set of graphs.

Such a rule indicates that conceptual graphs containing (i.e., specializations of)
the graph g; in c% of times also contain the more specialized graph g;; while s% of
the graphs of the collection contain the graph g;. One interesting characteristic of
such rules is that they can express associations at different levels of generaliza-

tion.

Detection of deviationsin a set of conceptual graphs. Our method of deviation
detection allows uncovering contextual deviations of the form g, : g, (r,s). Such
an expression indicates that for the context g; (the set of graphs containing gj),
with coverage of s%, the graphs containing g; are rare and represent the r% of the

context. One attractive characteristic of this method is that one can detect both
global and local (for a specific context) deviations.

The thesis is organized as follows. Chapter 1 defines the research problem.

Chapter 2 describes previous work on text mining. Chapter 3 introduces the main

features of conceptual graphs. Chapter 4 proposes a method of comparison (ap-

proximate matching) of conceptual graphs. Chapter 5 presents our methods for con-

ceptual clustering, association discovery and deviation detection in a set of concep-

tual graphs. Chapter 6 shows some experimental results from the analysis of two sets

of papers; one on computer science and the other on information science. Findly,

chapter 7 summarizes the main contributions of the thesis and the limitations of the

proposed method, as well as discusses the future work.
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Capitulo 1

Introduccidn

En este capitulo discutimos la necesidad de crear nuevas estrategias que
permitan analizar y describir el contenido de colecciones de textos. Con
base en esta necesidad plantamos los objetivos de investigacion de este
trabajo; los cuales se enfocan en e disefio de un método de mineria de
texto que permita usar una representacion semantica del contenido de
los textos (por gemplo, grafos conceptuales), y que en consecuencia lo-
gre descubrir patrones descriptivos del contenido de los textos que con-
sideren informacion sobre entidades, acciones, atributos y sus relacio-
nes.

Como parte final del capitulo describimos la organizacion de la tesisy el
contenido de los capitul os subsiguientes.



Mineria de texto empleando |a semejanza entre estructuras semanticas

Introduccidn

1.1 Motivacion

El tesoro mas valioso de la raza humana es € conocimiento. Gran parte de este co-
nocimiento existe en forma de lengugje natural: libros, periddicos, articulos, etcétera.
La posesion real de todo este conocimiento depende de nuestra habilidad para hacer
ciertas operaciones con la informacion, por ejemplo: buscar informacidn interesante,
comparar fuentes de informacion diferentes y resumir grandes conjuntos de informa-
cion.

La linguistica computaciona se enfoca principalmente en € disefio de los meca-
nismos que permitan a las computadoras entender € lenguge natural, aunque tam-
bién considera varias tareas relacionadas con € procesamiento de informacion tex-
tual. Algunos giemplos de estas tareas son la busgueda de informacion, la extraccion
deinformacion y lamineria de texto.

El desarrollo de los métodos para e procesamiento de informacion textual ha si-
do paralelo a desarrollo de los métodos para la comprensiéon del lengugje (andlisis
morfoldgico, sintéctico y semantico). Por dllo, tipicamente se busca y analiza la in-
formacion textual considerando Unicamente el “tema’ de los textos y no su contenido
completo. Esta estrategia facilita € andisis de grandes conjuntos de textos, e incluso
mantiene una independencia del dominio, pero limita grandemente la expresividad y
ladiversidad de los resultados de los sistemas de andlisis de textos.

En la recuperacion de informacion, por gemplo, esta estrategia de andlisis impi-
de hacer blsquedas que consideren detalles del contenido de los textos que van mas
alla de sus temas (por gjemplo: propdsitos, planes, objetivos y enfoques). Por su
parte, en la mineria de texto, esta estrategia impide descubrir patrones interesantes
relacionados con dichos detalles del contenido de |os textos.
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Actualmente, buscando una solucién a este problema de expresividad y diversi-
dad de los resultados, se comienzan a usar mas elementos provenientes de la linglis-
tica computacional —comprension del lenguaje- en las tareas de procesamiento de
textos. Asi pues, se empiezan a sustituir las representaciones sencillas de |os textos,
como las listas de palabras clave, por representaciones mas completas que consideran
aspectos estructurales y contextuales del contenido de los textos.

En la recuperacion de informacion se han usado tanto representaciones sintacti-
cas, como representaciones semanticas del contenido de los textos (Metzler et al.,
1984; Metzler and Haas, 1989; Schwarz, 1990; Mauldin, 1991; Girardi and lbrahim,
1994; Chakravarthy and Haase, 1995; Myaeng, 1990; Myaeng, 1992; Myaeng and
Khoo, 1992; Ellis and Lehmann, 1994; Myaeng and Khoo, 1994; Huibers, Ounis and
Chevallet, 1996; L6pez-Lopez and Myaeng, 1996; Genest and Chein, 1997; Yang et
al., 1992; Montes-y-Gomez et al., 2000), aunque su aplicacion no ha sido tan defini-
tivay valiosa como se esperaba (Khoo, 1997, Sparck-Jones, 1999). Las principaes

causas de este resultado desfavorable son, entre otras, las siguientes dos.
1. Los métodos de comparacion de las nuevas representaciones no son los adecuados

2. Algunas caracteristicas de la busgueda de informacion, por gemplo, su naturaleza
temédtica, la rapidez de respuesta requerida, y en muchas ocasiones la necesidad
de independencia del dominio, complican la aplicacion de estas nuevas represen-

taciones.

En la mineria de texto no se han usado representaciones que consideren algunos
elementos estructurales y contextuales de los textos; ello a pesar de que tanto su ob-
jetivo, e descubrimiento de conocimiento, como algunas de sus caracteristicas hacen
suponer una notable mejoria en los resultados. Algunas de estas caracteristicas son:

1. El descubrimiento de conocimiento es una tarea tipicamente dependiente del do-

minio.
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2. Larapidez no es un factor determinante en e proceso de descubrimiento, por €

contrario, lo mas importante es la expresividad y precision de los resultados.

3. El proceso de descubrimiento generalmente no se realiza en un ambiente de pre-
guntay respuesta.

Este trabajo de investigacion tiene que ver con e problema de la expresividad de
los resultados de la mineria de texto, y también con la oportunidad de comenzar a
usar representaciones més completas del contenido de los textos en ella. Basicamen-
te en este trabgjo se plantea € uso de una representacion “semantica’ del contenido
de los textos, y se proponen algunos métodos para € descubrimiento de patrones

interesantes en un conjunto de dichas representaciones.

Asi pues, este trabgjo pretende definir algunas estrategias de mineria de texto
gue mejoren la expresividad y la diversidad de los patrones descubiertos con respecto
alos obtenidos usando |as técnicas tradicionales.

1.2 Descripcion del problema

La mineria de texto es € area de investigacion més reciente del procesamiento de
textos. Ella se define como €l proceso de descubrimiento de patrones interesantes
en una coleccion de textos. Estos patrones no deben de existir explicitamente en
ningun texto de la coleccion, y deben de surgir de relacionar € contenido de varios
de ellos (Hearst, 1999; Kodratoff, 1999).

El proceso de mineria de texto consiste de dos etapas principales. una etapa de
preprocesamiento y una etapa de descubrimiento (Tan, 1999). En la primera etapa,
los textos se transforman a algun tipo de representacion estructurada o semiestructu-
rada que facilite su posterior andlisis, mientras que en la segunda etapa las represen-
taciones intermedias se analizan con € objetivo de descubrir en ellas agunos patro-

nes interesantes 0 nuevos conoci mientos.
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Etapa de Tipo de Tipo de
pre-procesamiento representacion descubrimientos
Categorizacion Vector de temas Nivel tematico
Full-text Secuencia de palabras Patrones de lenguaje
Extraccion de informacion Tabla de datos Relaciones entre entidades

Figural.l Estado del arte de la mineria de texto

Entonces, dependiendo dedl tipo de métodos aplicados en la etapa de preproce-
samiento son € tipo de representaciones intermedias construidas, y en funcion de
dicha representacion son € tipo de métodos usados en la etapa de descubrimiento, y

en consecuencia, € tipo de patrones descubiertos.

La figura 1.1 muestra las principales estrategias usadas en los actuales sistemas
de mineria de texto. De acuerdo con esta figura, la mayoria de los actuaes de mine-
ria de texto limitan sus resultados a un nivel temético o de entidad, y por lo tanto

imposibilitan e descubrimiento de cosas més detalladas como:

Consensos, que por gemplo respondan a preguntas como: ¢Cua es la opinion
mayoritaria de los mexicanos sobre e gobierno de Fox?

Tendencias, que indiquen por giemplo s han existido variaciones en la postura de

Fox con respecto ala educacion.

Desviaciones, que identifiquen por gemplo opiniones “raras’ con respecto a des-

empefio de la seleccion mexicana de fatbol.

Una idea para mejorar la expresividad y la diversidad de los descubrimientos de
los sistemas de mineria de textos consiste en usar una representacion del contenido
de los textos més completa que las representaciones usadas actuamente.  Siguiendo
este enfogue, en esta investigacion se propone usar los grafos conceptuales (Sowa,
1984; 1999) como representacion del contenido de los textos.
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Los grafos conceptuales se seleccionaron de entre otras representaciones (por
giemplo, arboles sintécticos, predicados 16gicos y KL-ONE) por las siguientes razo-

nes:

1. Los grafos conceptuales permiten representar adecuadamente —en términos de

expresividad y eficiencia notaciona— lainformacion en lengugje natural .

2. Los grafos conceptuales disponen de mecanismos formales que facilitan su mani-
pulacion, transformacion y andlisis (ver seccion 3.2).

3. Los grafos conceptuales se usan en otras tareas afines a la mineria de texto, por
giemplo en larecuperacion de informacién y en € agrupamiento de textos.

Ahora bien, redlizar la mineria de texto usando los grafos conceptuales como re-
presentacion del contenido de los textos involucra dos problemas diferentes. En pri-
mer lugar, la transformacién de los textos en grafos conceptuales, y en segundo lu-
gar, € analisis automatico de un conjunto de grafos conceptual es.

La transformacion de los textos en grafos conceptuales es un problema complejo
vinculado con su andlisis sintactico y semantico (Sowa and Way, 1986; Sowa 1991).
Debido a €lo, todos los méodos que existen para realizar dicha transformacion se

enfocan en un dominio Unico y restringido. Algunos gjemplos son los siguientes:

Partes de articulos cientificos a grafos conceptuales (Myaeng and Khoo, 1994;
L 6pez-L 6pez, 1995; Montes-y-Gomez, 1998; Montes-y-Gémez et al., 1999¢).

Partes de expedientes médicos a grafos conceptuales (Baud et al., 1992; Rassi-
noux et al., 1994).

Partes de casos |legal es a grafos conceptuales (Boucier and Ragjman, 1994).

Partes de manuales de referencia a grafos conceptual es (Petermann, 1996).

1 La adecuacion de una representacion de conocimiento a un dominio especifico de aplicacion se
caracteriza en términos de su expresividad y de su eficiencia notacional (Woods, 1986). La expre-
sividad indicala cantidad de elementos del dominio de aplicacion que ésta puede describir, mientras
gue la eficiencia notacional se relaciona con lafacilidad con que puede hacerse esto.
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Por su parte, e andlisis automatico de un conjunto de grafos conceptuales orien-
tado a descubrimiento de patrones descriptivos —uevos conocimientos— es un pro-
blema poco estudiado (Mineau and Godin, 1995; Godin et al., 1995; Bournaud and
Ganascia, 1996; Bournaud and Ganascia, 1997; Mdller, 1997). Asi pues, este trabajo
de investigacion se enfoca en € andlisis de un conjunto de grafos conceptuales —que
representan el contenido de un conjunto de textos—, y en & descubrimiento de varios
tipos de patrones interesantes, por g emplo: agrupamientos, asociaciones y desvia-

ciones.
1.3 Objetivos de la tesis

Objetivo general

Nosotros asumimos, a igual que muchos otros, que disponer de mas 'y “mejor” in-
formacién del contenido de los textos permitird descubrir mas y mejores conocimien-
tos a partir de ellos. Con base en esta suposicién, € objetivo genera de esta investi-
gacion es disefiar un nuevo método de mineria de texto apto para emplear los grafos
conceptuales como representacion del contenido de los textos, y a su vez, capaz de
trasladar los descubrimientos del nivel teméatico a un nivel de mayor detalle —un nivel

mas descriptivo.

Objetivos especificos

Los grafos conceptuales son una representacion del contenido de los textos mucho
mas compleja que las representaciones usadas en la mineria de texto actual. Debido
a esto, la mayoria de sus métodos no pueden aplicarse directamente para analizar un
conjunto de grafos conceptuales, y en consecuencia es necesario disefiar nuevas téc-

nicas para analizarlos.

A continuacion se definen los objetivos especificos de este trabgjo. Estos objeti-
vos se enfocan en e disefio de las nuevas técnicas de andlisis de un conjunto de gra-

fos conceptuales.
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1. Proponer un método adecuado para comparar dos grafos conceptual es cual esguie-

ra.

Este método deberd describir tanto cualitativamente como cuantitativamente la
semegjanza entre los dos grafos. La descripcion cualitativa debera considerar las se-
mejanzas no-exactas entre los dos grafos. Por gemplo, las semeanzas a diferentes
niveles de generalizacion.

Por su parte, la descripcion cuantitativa debera evaluar la semejanza de los gra-

fos de acuerdo con los intereses del usuario.

2. Diseflar un método para agrupar conceptualmente un conjunto de grafos concep-

tuales.

Este méodo debera descubrir todas las regularidades —generdizaciones comu-
nes— implicitas en € conjunto de grafos. También permitira visualizar dichos regula-
ridades considerando un punto de vista especifico.

3. Desarrollar los métodos para descubrir asociaciones y detectar desviaciones en

un conjunto de grafos conceptuales.

Estos dos métodos deberan aprovechar € agrupamiento conceptua de los grafos,
y en consecuencia permitir e descubrimiento de asociaciones y desviaciones a dife-

rentes niveles de generalizacion.

Ademas, e método de descubrimiento de asociaciones permitird descubrir aso-
ciaciones con distintos valores de confianza y soporte; mientras que € método de
deteccidn de desviaciones permitira detectar no solo los grafos raros, sino también
las caracteristicas comunes a dichos grafos.

1.4 Organizacion de la tesis

El resto del documento se organiza de la siguiente manera.

En e capitulo 2 se presenta una breve revision del estado del arte de la mineria

de texto. En €dlla se discuten las principales tareas de la mineria de datos, se plantea
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la mineria de texto como una extensién de esta Ultima, se explican los principales
métodos de la mineria de texto y finamente se mencionan agunas tendencias de
investigacion.

En € capitulo 3 se introducen los elementos basicos de la teoria de grafos con-
ceptuales. Principalmente se presenta su terminologia elemental y se describe la
operacion de generalizacion; operacion basica del método de mineria de texto ex-
puesto en los capitulos subsecuentes. Ademéas, en la parte final del capitulo se gem-
plifica la representacion de algunos elementos del lenguaje natural con grafos con-
ceptuales y se describe el proceso tradiciona para su transformacion.

En € capitulo 4 se propone un método para la comparacion de los grafos con-
ceptuales. Este método tiene dos etapas principales. €l casamiento de los grafos con-
ceptuales y la medicién de su semegianza. Ambas etapas se explican e ilustran deta-
[ladamente. Ademés, en cada caso se describe € uso de conocimiento del dominio y

la posibilidad de considerar los intereses del usuario.

En d capitulo 5 se presentan algunos métodos para € descubrimiento de patro-
nes descriptivos en un conjunto de grafos conceptuales. En la primera parte se pre-
senta un método incremental para agrupar un conjunto de grafos conceptuales. Des-
pués, en la segunda parte, se describen unos métodos para descubrir asociaciones y
detectar de desviaciones entre grafos conceptuales. Estos métodos utilizan € agru-
pamiento de los grafos como un indice de la coleccidn, y en consecuencia descubren
patrones detallados que consideran entidades, acciones, atributos y sus relaciones
semanticas.

En € capitulo 6 se muestran algunos resultados experimentales. Estos resulta-
dos describen el andlisis de dos colecciones de articulos cientificos (la descripcion de
estas colecciones, y € proceso de construccién de sus grafos conceptuales se presen-
taen e apéndice A). Los resultados descritos son basicamente de dos tipos: cualita-
tivos y cuantitativos. Los resultados cualitativos demuestran la capacidad del método

propuesto para descubrir patrones interesantes a un nivel mas descriptivo y completo
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gue € temético, y los resultados cuantitativos muestran principalmente la viabilidad

del método de mineria de texto propuesto.

Finamente, en @ capitulo 7 se discuten las principales aportaciones de esta in-

vestigacion, y se mencionan algunos trabajos importantes para €l futuro.

10



Capitulo 2

Antecedentes

En este capitulo presentamos una breve revision del estado del arte de la
mineria de texto. En ella se introducen los conceptos basicos de la mine-
ria de datos tradicional, y se ilustran algunas de sus tareas principal es.
También se plantea € surgimiento de la mineria de texto como una res-
puesta a la incapacidad de los métodos de mineria de datos para anali-
zar informacion textual. Finalmente se describen los métodos de la mi-
neria de texto actual haciendo énfasis en € tipo de patrones descubier-
tos, y se mencionan las principal es tendencias de investigacion.
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Antecedentes

2.1 Mineria de datos”

El origen de la mineria de datos se relaciona con dos factores. Por una parte, la dis-
ponibilidad de grandes cantidades de datos a macenados el ectronicamente; y por otra
parte, la necesidad de transformar toda esta informacion en conocimiento Util para la
toma de decisiones en diferentes escenarios de aplicacion.

Asi pues, la mineria de datos es e resultado “natura” de la evolucion de los sis-
temas de informacién. Lafigura 2.1 ilustra esta evolucion.  Alli se observa que pri-
mero se desarrollaron las estructuras necesarias para dmacenar grandes cantidades
de datos, es decir, se crearon las bases de datos. Después se disefiaron los mecanis-
mos para administrar dichas bases de datos, por gemplo, se implementaron varios

Bases de datos
l avanzadas

= =

Modelos orientados a objetos
Sistemas multimedia
Sistemas basados en la web

Y

Creacion de las » Administraciéon » Analisis de » Nuevos sistemas
bases de datos de los datos los datos de informacién

Almacenamiento Modelo entidad-relacion Data warehouse
Técnicas de indexamiento Tecnologia OLAP
Lenguajes de consulta Mineria de datos

Interfases de usuario
Manejo de transacciones

Figura2.1 Evolucion de los sistemas de informacion

* Larevision del estado del arte de la mineria de datos se basa principalmente en las siguientes refe-
rencias (Fayyad et al., 1996b; Weiss and Indurkhya, 1998; Witten and Frank, 1999; Han and Kam-
ber, 2001);

12
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Preparacion Analisis Evaluacion
de los datos de los datos de los resultados

Bases Limpiado __5 | Mineria » | Evaluacion _,
—_— —_ —( Conocimiento
de datos y seleccion de datos estadistica
A
( Dar:a e d Presentacion
warehouse /™ i
(_Patrones )

1
1
f 1
1
1

Seleccion y
transformacion A
1
1

Figura2.2 Proceso de descubrimiento de conocimiento

métodos de consulta; y ahora se desarrollan algunas herramientas para analizar y
entender los datos. Un gemplo de estas herramientas son los sistemas de descubri-

miento de conocimiento en bases de datos.

2.1.1 Descubrimiento de conocimiento en bases de datos

El proceso de descubrimiento de conocimiento en bases de datos se ilustra en la figu-
ra2.2. Su objetivo es identificar patrones vadidos, novedosos y potencialmente Gtiles

en grandes bases de datos.

Bésicamente, e proceso de descubrimiento de conocimiento en bases de datos

considera las siguientes etapas.
Preparacion de los datos

En esta etapa se eliminan los datos inconsistentes y se combinan distintas fuen-

tes de datos en un solo gran amacén de datos (data warehouse, en inglés).
Ademas, en esta etapa se separaran los datos Utiles (o interesantes), y se trans-
forman en alguin formato apropiado para su posterior andlisis.
Andlisisdelos datos

Esta etapa, llamada cominmente mineria de datos, es la parte medular del pro-

ceso de descubrimiento de conocimiento en bases de datos. Su objetivo es identificar

13
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f —

Descripcion de clases
Descubrimiento de asociaciones

Tareas L,
descriptivas '< Generacion de grupos

Deteccién de desviaciones

Mineria Andlisis de tendencias

de < ~
Datos

—

Clasificacién de datos

Tareas
predictivas ~
\ Comparacion de series de tiempo
—

Prediccién de atributos

Figura2.3 Tipos de tareas de mineria de texto

distintos tipos de patrones descriptivos de los datos, por gemplo: desviaciones, ten-

dencias, asociacionesy grupos.
Evaluacion delosresultados

En esta etapa se aplican distintas medidas, principalmente estadisticas, para
identificar los patrones mas interesantes. Ademas se usan varias técnicas para visua-
lizar los patrones descubiertos, y de esta forma facilitar la interaccion del usuario con
e sstema

2.1.2 Tareas de mineria de datos

La mineria de datos, como se ha mencionado, es |la etapa central del proceso de des-
cubrimiento de conocimiento en bases de datos. En ella se redlizan varias tareas que
permiten identificar distintos tipos de patrones en un conjunto de datos. En generdl,
estas tareas son de dos tipos: descriptivasy predictivas (ver figura 2.3).

Las tareas descriptivas caracterizan las propiedades generales de los datos y
construyen descripciones compactas de estos. Por su parte, las tareas predictivas
hacen inferencias sobre los datos conocidos con el objetivo de predecir e comporta-

miento de datos nuevos.
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Seleccion de atributos

-y

Atrib i

Conjunto de datos

Atribk

Clase 1

@ 00
Clase n

Mineria | (
de datos

Atrib k

(a) Descripcion de clases

Valores de confianza y soporte minimos

<_

Conjunto de datos ‘

c @ -
L o pafal b cerveza

0o @0 o= (56%, 296)

1) e o o ®©

ee © © cC T —
@ @ s o pan b leche

® o =35 (82%, 12%)

1)
oo o

,

Representacion intermedia
{producto,,..., productoj} ..... {producto,,...,producto,}

(b) Descubrimiento de asociaciones

Parametros de la medida

Agr!

amiento plano

Conjunto de datos

0% oo "
o0 %% 8 o
T © —
e @0 o
° o c T
ee i () Agrupamiento jerarquico
Métrica de distancia o

D= & (;i? W )2

(c) Generacion de grupos

Figura2.4. Algunas tareas de mineria de datos

A continuacién se describen brevemente las principales tareas de mineria de da-

tos.
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Descripcion de clases

La descripcion de clases consiste basicamente en construir una descripcion re-
sumida de los datos de una clase. Esta descripcidn se representa cominmente como
el caso tipico de la clase, 0 como una gréfica (o cubo de datos) basada en un conjunto
predefinido de atributos.

Bésicamente, esta tarea permite visuaizar adecuadamente y comparar distintas

clasesde datos. Lafigura2.4(a) gemplifica estatarea.
Descubrimiento de asociaciones

El descubrimiento de asociaciones consiste en encontrar las principales reglas
asociativas entre los atributos de un conjunto de datos. Estas reglas son expresiones
delaforma AP B (confianza/ soporte), gue indican que las transacciones que tie-
nen el conjunto de atributos X, un porcentge significativo de las veces (indicado por
el vaor de confianza) también tienen € conjunto de atributos Y, y ademéas que un
porcentgje del total de las transacciones (indicado por el valor de soporte) tienen am-
bos conjuntos de atributos.

La figura 2.4(b) gemplifica e tipo de asociaciones descubiertas por 10s sistemas
de mineria de datos. En este caso, las reglas asociativas corresponden a una base de
datos hipotética de un supermercado.

Generacion de grupos

La generacion de grupos es una técnica Util para la exploracion de grandes con-
juntos de datos. Su objetivo es dividir automaticamente un conjunto de datos —
previamente no clasificados— en varios grupos “homogéneos”.

Tipicamente los algoritmos de agrupamiento utilizan una medida de distancia o
semganza entre los datos en cuestion, e intentan dividir dichos datos en grupos que
maximicen la semeanza entre los elementos de un mismo grupo y minimicen la se-

mejanza entre los elementos de grupos diferentes.
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Existen varias formas de representar 10s grupos; las més comunes son los agru-
pamientos planos y los agrupamientos jerérquicos. En la figura 2.4(c) se ilustra el
agrupamiento de un conjunto de datos.

Deteccion de desviaciones

Los sistemas tradicionales de andlisis de datos consideran que las desviaciones
son un problema, y por lo tanto buscan minimizar sus efectos. Por €l contrario, los
sistemas de mineria de datos consideran que las desviaciones son un tipo de patrén
interesante. Asi pues, € objetivo de los métodos de deteccion de desviaciones es
determinar los elementos raros —diferentes a la “norma’— dentro de un conjunto de
datos.

Existen tres enfoques para detectar desviaciones en un conjunto de datos: un en-
foque estadistico, donde se asume un modelo probabilistico para los datos, y los da-
tos “genos’ a este modelo son considerados desviaciones (Barnett and Lewis, 1994);
un enfoque basado en distancia, donde los datos con un nimero reducido de el emen-
tos cercanos son considerados desviaciones (Knorr and Ng, 1998; Breunig, 1999); y
un enfoque basado en regularidades, donde los e ementos que se “desvian” mayor-
mente de las caracteristicas principales del conjunto son las desviaciones (Arning et
al., 1996).

Clasificacion de datos

La clasificacion es €l proceso de encontrar un conjunto de funciones o modelos
gue describan y distingan las distintas clases de datos, con € propdsito de usar estos

model os para determinar la clase a la que pertenece un nuevo dato.

Los modelos (o funciones) de clasificacion se construyen con base en un conjun-
to de entrenamiento, y pueden expresarse de diferentes formas, por gemplo: reglas

IF-THEN, &rboles de decisién, y redes neuronales.

17



Mineria de texto empleando la semejanza entre estructuras semanticas
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o) .. . ® atributo A=a Dato nuevo
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Figura2.5 Clasificacion de datos

La figura 2.5 gemplifica un sistema de clasificacion de datos. En ella se mues-

tran un tipo comuan de reglas clasificacion descubiertas por estos sistemas.

2.2 Mineria de texto

La mineria de datos se enfoca en el andlisis de grandes bases de datos. Debido a €llo,
sus métodos consideran solamente informacion estructurada, principalmente numéri-
cay booleana, y descuidan otros tipos de informacion. Como consecuencia de esta
situacion, muchos logros de la mineria de datos parecen tareas muy dificiles de reali-
zar con datos no-estructurados o semiestructurados. Por ejemplo, dada una colec-

cion de textos parece muy complicado descubrir autométi camente cosas tales como:
Restimenes, que contesten a preguntas como: ¢De qué trata este documento?

Consensos, gque por g emplo respondan a preguntas como ¢Cud es €l consenso de

los mexicanos sobre € primer afio de gobierno del presidente Fox?

Tendencias, que indiquen por giemplo s han existido variaciones en la postura de
Fox con respecto al tema de la educacion.
Desviaciones, que identifiquen por gemplo opiniones “raras’ con respecto a des-

empefio de la seleccion mexicana de fatbol.

1 Incluso, varios logros de los sistemas tradicionales de bases de datos parecen tareas complicadas
cuando los datos son un conjunto de textos.
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Conocimientg
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V Mineria de texto H
| Pre-procesamiento |—> Re.presentaqon —>| descubrimiento |
intermedia

Figura2.6 Proceso de mineria de texto

Méaximos y minimos, que permitan contestar preguntas como ¢Cudl de los paises
apoya mas alos Estados Unidos? ¢Y cua menos?

Dependencias, que permitan identificar por gemplo las posiciones que surgieron
0 desaparecieron después dd ataque a Afganistan.
En este &mbito de poca exploracidn de la informacion textual, y de poca capaci-

dad de los métodos de mineria de datos para su andlisis, surge la mineria de texto.

Asi pues, la mineria de texto es una extension de la mineria de datos que preten-
de tradadar los objetivos, métodos, técnicas y logros de esta Ultima a ambito de la
informacién textual (Uthurusamy, 1996; Agrawal et al., 1996; Tan, 1999).

2.2.1 Proceso de mineria de texto

La mineria de texto se define, parafraseando la mineria de datos, como € proceso de
descubrimiento de patrones interesantes —y posiblemente nuevos conocimientos— en
un conjunto de textos (Feldman and Dagan, 1995). Laidea es que estos patrones no
deben exigtir explicitamente en ningun texto de la coleccion, y deben surgir de rela
cionar el contenido de varios de ellos (Hearst, 1999; Kodratoff, 1999).

El proceso de mineria de texto se ilustra en la figura 2.6. Este proceso consiste
de dos etapas principales. una etapa de preprocesamiento y una etapa de descubri-
miento (Tan, 1999).
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Figura2.7 Antecedentes de la mineria de texto

En la primera etapa, 10s textos se transforman a algun tipo de representacion es-
tructurada o semiestructurada que facilite su posterior andlisis, mientras que en la
segunda etapa, estas representaciones intermedias se analizan con € objetivo de des-
cubrir en ellas algunos patrones interesantes.

La mineria de texto es también un proceso multidisciplinario que conjuga méto-
dos provenientes de distintas &reas (ver la figura 2.7). Por gemplo, en la etapa de
preprocesamiento se emplean algunos métodos provenientes principamente de la
recuperacion de informacion, mientras que en la etapa de descubrimiento se usan
varios métodos de la mineria de datos. Estos Ultimos son en su mayoria de tipo esta-
distico, aunque también algunos incorporan técnicas provenientes del aprendizaje
automético.

A continuacién se describen los principales métodos empleados en ambas etapas

de la mineria de texto.
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Métodos de
construccién
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Figura 2.8 Métodos de preprocesamiento

2.2.1.1 Etapade preprocesamiento

La etapa de preprocesamiento es la etapa del proceso de mineria de texto donde se
transforman los textos a una representacion estructurada o semiestructurada de su

contenido.

L as representaciones intermedias de |os textos deben ser, por una parte, sencillas
para facilitar e andlisis de los textos, pero por otra parte, completas para permitir el

descubrimiento de patrones interesantes, e incluso de nuevos conocimientos.

En la figura 2.8 se muestran las representaciones intermedias més usadas en la

mineria de texto. Estas representaciones son basicamente de dos tipos (Tan, 1999):

1. A nivel documento, donde cada representacion se refiere a un texto diferente de la
coleccion.

2. A nivel concepto, donde cada representacion indica un objeto, tema o concepto

interesante para e dominio especifico de aplicacion. 2

2 Un texto puede tener varios conceptos interesantes; por lo tanto también puede propiciar varias re-
presentaciones a nivel concepto.
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Representaciones Mineria Representaciones
a nivel documento de datos a nivel concepto
Eliminacién de palabras vacias Limpiado Eliminacién de simbolos no textuales
Relevancia estadistica de las palabras Seleccién / Filtrado Casamiento de patrones sintactico-semanticas
Lectura de diferentes formatos de texto Integracién Lectura de diferentes formatos de texto
Marcaje de palabras de diccionario de dominio Enriquecimiento Etiquetamiento sintéctico

Figura2.9 Operaciones de preprocesamiento

La construccidén de estas representaciones sigue diferentes estrategias.  Por
gemplo, las representaciones a nivel documento se construyen tipicamente usando
métodos de categorizacién, texto completo (full-text, en inglés) o indexamiento
(Feldman and Dagan, 1995; Lagus et al., 1999; Merlk, 1997; Rayman and Besancon,
1997; Rgjman and Besancon, 1998; Feldman et al., 1997 Ahonen et al., 1997a; Mon-
tes-y-Gomez et al., 2001; Fujino et al., 2000).

Por su parte, las representaciones a nivel concepto se obtienen basicamente apli-
cando métodos dependientes del dominio, tales como: la extraccion de términos im-
portantes y la extracciéon de informacion (Feldman et al., 1998a; Feldman et al.,
1998b; Feldman et al., 1998c; Nahm and Mooney, 2000; Nahm and Mooney, 2001a,
Montes-y-Gémez et al., 1999a; Hull, 1998; Feldman et al., 1999).

En general, los métodos de preprocesamiento provienen de la recuperacion de
informacion, pero a pesar de ello comparten varias caracteristicas u operaciones con
los métodos de preprocesamiento de la mineria de datos. Algunas de estas operacio-

nes se enumeran en lafigura 2.9.

2.2.1.2 Etapade descubrimiento
Tipicamente, los descubrimientos de mineria de texto —y por consecuencia sus méto-
dos y sus tareas— se clasifican en: descriptivos y predictivos. Sin embargo es posible

clasificarlos de otras maneras. Por gemplo, la figura 2.10 muestra una clasificacion
alternativa de los descubrimientos de mineria de texto.
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Figura2.10 Tipos de descubrimientos de la mineria de texto

En lafigura 2.10 se considera que los textos son una descripcién de situaciones 'y
objetos del mundo, y que las representaciones intermedias de dichos textos —
obtenidas en la etapa de preprocesamiento— son una descripcion estructurada del con-
tenido de estos uUltimos. Con base en esta consideracion, los descubrimientos de mi-
neria de texto se pueden clasificar en los siguientes tres enfoques. descubrimientos a
nivel representacion, descubrimientos a nivel texto, y descubrimientos a nivel mun-
do.

Descubrimientos a nivel representacion

Los métodos de este enfoque intentan construir o “descubrir” una representacion
estructurada o semiestructurada de los textos. Los mas comunes se encargan de la
clasificacion, la categorizacion y € indexamiento de los textos (Weiss and Indurkh-
ya, 1998; Gelfand et al., 1998; Apte et al., 1998; Cohen and Hirsh, 1998; Perrin and
Petry, 1998; Guzman, 1998; Martinez, 1998; Weiss et al., 1999; Gelbukh et al.,
1999; Zelikovitz and Hirsh, 2000; Clifton and Cooley, 1999).
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Corpus de Texto nuevo

entrenamiento corner
falsc/\ljrdadero
4

ﬁ medio Fuatbol
|:> falsc;/\:erdadero

Fatbol

No-fatbol campista
Iﬁ? falsmrdadero |ﬁ? |ﬁ?

No-fatbol Fatbol

No-fitbol No-fitbol Fatbol
n | |
n | |
n | |
Descubrimiento de Descubrimiento de la
Reglas de clasificacion Categoria del nuevo texto

Figura2.11 Sistemade clasificacion de textos

Por gemplo, en la figura 2.11 se ilustra un sistema de clasificacion de textos.
Estos sistemas descubren, a partir de un conjunto de textos conocidos, las caracteris-
ticas necesarias para clasificar un texto cualesguiera en una categoria preestablecida.

Descubrimientos a nivel texto

Los métodos de este enfoque son de dos tipos: métodos que descubren patrones de
lenguagje a partir de una coleccion de textos, y métodos que descubren la organiza-

cion “oculta’” de una coleccién de textos.3
| dentificacion de patrones de lenguaje
L os métodos de esta categoria se distinguen por dos cosas:

1. Por considerar todas las palabras de los textos y ademas mantener su orden relati-

VO, es decir, usar representaciones de texto completo (full-text, en inglés).

3 Las técnicas de agrupamiento también pueden hacerse sobre representaciones a nivel concepto. En
tal situacion los descubrimientos son a nivel mundo (Feldman et al., 1998a; Feldman et al., 1998c;
Feldman et al., 1999).
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Figura2.12 Un sistematradicional de agrupamiento de textos

2. Por intentar aplicar directamente la mayor cantidad de técnicas provenientes de la

mineria de datos.

Basicamente, estos métodos detectan secuencias frecuentes de palabras, y en
ocasiones también construyen, con base en estas secuencias, un conjunto de reglas
asociativas que expresan combinaciones de paabras de uso comun (Ahonen et al.,
1997a; Ahonen et al., 1997b; Ahonen-Myka, 1999a; Ahonen-Myka, 1999b; Ahonen-
Myka et al., 1999; Rayman and Besangon, 1997; Rajman and Besancgon, 1998; Fujino
et al., 2000).

Agrupamiento de textos

El agrupamiento de textos es una tarea ampliamente estudiada (Agrawal, 1999;
Alexandrov et al., 2000; Merlk, 1997; Lagus et al., 1999; Larsen and Aone, 1999;
Rauber and Merkl,1999). En & contexto de la mineria de texto, € agrupamiento de

textos tiene las siguientes caracteristicas:

Utiliza diversos tipos de métodos, desde tradicionales basados en una medida eu-
clidiana de la distancia entre |os textos, hasta sofisticados basados en redes neuro-

nales de tipo mapas auto organizantes.
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Enfatiza la visualizacion e interpretacion de los resultados. Por jemplo, algunos
métodos emplean interfaces gréficas para analizar |os agrupamientos, otros deter-
minan una etiqueta descriptiva del contenido de cada grupo, y otros mas determi-
nan el documento representativo de cada clase (ver lafigura 2.12).

Adicionamente, e agrupamiento de los textos se usa en € analisis exploratorio
de las colecciones de textos (Hearst, 1999), en la generacion de resimenes multido-
cumento (Larsen and Aone, 1999), y en otras tareas de descubrimiento tales como la
deteccién de asociaciones y desviaciones (Landau et al., 1998).

Descubrimientos a nivel mundo

Este enfoque considera distintas tareas, entre ellas: el descubrimiento de asociacio-
nes, la deteccion de desviaciones y € andlisis de tendencias. En general, los métodos
de este enfogque comparten las siguientes caracteristicas:

1. Emplean representaciones de los textos a nivel concepto, asi como representacio-

nes anivel documento.

2. Usan conocimientos de dominio, generalmente expresados en jerarquias de con-

ceptos o conjuntos de predicados.

3. Permiten que & usuario guie e proceso de descubrimiento, especificando princi-

palmente las regiones y los conceptos de mayor interés.

Descubrimiento de asociaciones

El descubrimiento de asociaciones es |la tarea més trabgjada de la mineria de texto
(Ragjman and Besangon, 1997; Feldman et al. 1997; Feldman et al. 1998b; Landau et
al., 1998; Raiman and Besancon, 1998; Feldman and Hirsh, 1996; Lin et al., 1998;
Montes-y-Gémez, 1999b; Singh et al., 1999; Nahm and Mooney, 2001b, Basu et al.,
2001; Montes-y-Gémez et al., 2001b). Su objetivo genera es descubrir reglas aso-
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[oro, cobre] b Canada
Conjunto I(:j)escubr.im.iento (0.55, 5/2100)
e asociaciones
de textos [oro,plata] P EE.UU
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del dominio

Peticién: todas las
asociaciones entre

oro y algin pais
Figura2.13 Una manera de descubrir asociaciones

cidgtivas de laforma Apb B (confianza/ soporte) entre los conceptos o temas de una
coleccion de textos.4

Al igua que en la mineria de datos, e descubrimiento de asociaciones en una
coleccion de textos consiste de dos etapas.  En la primera etapa se generan, aplicando
métodos incrementales de andlisis, 10s conjuntos de conceptos o temas frecuentes.
En la segunda etapa se construyen —infieren estadisticamente— a partir de dichos con-

juntos algunas reglas asociativas.
Algunas caracteristicas importantes de |os métodos de descubrimiento de asocia-
ciones en textos son las siguientes:
Descubren asociaciones no-exactas, es decir, asociaciones generalizadas 0 asocia-

ciones de laforma similar (A) P B (confianza/ soporte).

Usan conocimientos Iéxicos para evaluar la importancia o grado de interés de las

reglas asociativas.

4 Informalmente, una regla asociativa A b B (confianza/soporte) significa que un porcentaje de los
textos de la coleccion (indicado por e soporte) menciona ambos conjuntos de conceptos (AE B);
ademés de que una porcién de los textos que menciona €l conjunto de conceptos A (sefialada por la
confianza), también menciona el conjunto de conceptos B.
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Consideran tanto elementos estructurados (por g emplo: autor, fecha, etc.), como
elementos no estructurados de los textos. Estos Ultimos generdmente se

representan por medio de un conjunto de palabras clave o tablas de datos.
Detectan asociaciones correlativas temporales entre los temas de una coleccion.

En la figura 2.13 se muestra la manera propuesta por Feldman (Feldman and
Hirsh, 1996; Feldman et al. 1997; Feldman et al. 1998b) para descubrir asociaciones
en una coleccion de textos. Bajo este enfoque se usan representaciones a nivel do-
cumento, se considera conocimiento de dominio para hacer generalizaciones, y tam-
bién una peticion del usuario para activar € proceso de descubrimiento. Esta Ultima
caracteristica permite restringir grandemente € espacio de blsgueda, y también limi-
tar considerablemente el nimero de asociaciones descubiertas.

Ademés de ser por s mismas un tipo de patrones interesante, las reglas asociati-
vas Se usan en otras tareas. Por giemplo se usan en la havegacion de colecciones de
textos (Feldman et al., 1997), en la clasificaciéon de textos (Lin et al., 1998), y en la
extraccion de informacion (Nahm and Mooney, 2001a; Nahm and Mooney, 2001b).

Deteccion de desviaciones

La aplicacion directa de los métodos de deteccion de desviaciones provenientes de la
mineria de datos en € andlisis de textos permite identificar de una forma relativa-
mente facil los textos raros (con una temética distinta) dentro de una coleccion. Este
enfogue de andlisis requiere de representaciones a nivel documento, y genera descu-
brimientos a nivel texto.

Otros métodos, propios de la mineria de texto, se enfocan en la deteccion de los
conceptos raros en un conjunto de textos. Algunas aplicaciones de este tipo de mé-
todos son:

El descubrimiento de los conceptos —temas de discusion— que presentan un com-
portamiento diferente a otros conceptos similares en una coleccion de textos
(Feldman and Dagan, 1995).
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La deteccion de los nuevos eventos —temas de discusion— en una coleccion de

textos que crece continuamente (Allan et al., 1998)

Andlisis de tendencias

En términos generales, € andlisis de tendencias se encarga del analisis evolutivo de

las colecciones de textos. Entre sus métodos destacan |os siguientes dos enfoques:

1. Laidentificacién de los temas de discusion de una coleccion de textos que presen-

tan un comportamiento preestablecido (Lent et al.,1997).

2. La comparacion de la distribucion tematica de una coleccion de textos en dos
tiempos diferentes (Feldman and Dagan, 1995; Montes-y-Goémez et al., 1999a;
Feldman et al., 1998c).

Algunos de estos métodos permiten descubrir tendencias de cambio y también
de estabilidad. Esto Ultimo es til para @ andlisis de dominios con naturaleza cam-

biante, por g emplo noticias.
2.2.2 Tendencias de investigacion

La mineria de texto es una nueva érea de investigacion del procesamiento de textos.
Sus métodos, objetivos, tareas y fronteras alin no se definen completamente. Asi

pues, algunos de sus principales retos son:

Establecer las fronteras y la manera de importar técnicas y resultados entre la
mineria de texto y otras éreas del procesamiento de textos, como por gemplo: la
extraccion de informacién, la recuperacion de informacion y € procesamiento es-
tadistico de textos (Hearst 1999; Kodratoff, 1999; Feldman et al., 1998a; Nahm
and Mooney, 2001a).

Aumentar la flexibilidad de los sistemas de mineria de texto, basicamente inte-
grando a usuario en & proceso de descubrimiento (Feldman and Hirsh, 1996;
Hearst, 1999), y construyendo diferentes esquemas de andlisis a partir de unir va-

rios componentes basicos (Landau et al., 1998).
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Utilizar representaciones mas completas del contenido de los textos, que integren
informacion estructural y contextual de su contenido, con el objetivo de aumentar
la expresividad y la diversidad de los patrones descubiertos (Hearst, 1999; Tan,
1999).

Construir métodos de preprocesamiento y descubrimiento para realizar mineria de

texto multilingtie (Tan, 1999).

Definir algunos métodos de postprocesamiento encargados de validar los descu-
brimientos e integrar estos con otros sistemas de informacion (Fayyad et al.,
1996a).
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Capitulo 3

Grafos Conceptuales

En este trabajo de investigacion se propone usar |os grafos conceptual es
para representar e contenido de los textos. Este capitulo se enfoca en la
descripcion de los elementos principales de la teoria de grafos concep-
tuales.

Basicamente, en este capitulo presentamos la terminologia elemental de
los grafos conceptuales, y describimos la operacion de generalizacion;
operacion fundamental para € método de mineria de texto propuesto en
los siguientes capitul os.

Ademas discutimos algunas propiedades Utiles de los grafos conceptua-
les para la representacion de lenguaje natural, y describimos el proceso
tradicional para transformar un texto en grafo conceptual.
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Grafos Conceptuales

3.1 Terminologia basica

3.1.1 Grafo conceptual

Un grafo conceptual es un grafo bipartito. Esto significa que tiene dos tipos de no-
dos: conceptos y relaciones conceptuales, y cada arco une solamente a un concepto
con una relacion conceptual .

Lafigura 3.1 muestra un grafo conceptua sencillo. Este grafo representa la fra-
se “El gato Felix esta sobre € sillon negro”. En é se observan tres conceptos. gato
Félix, sillon y negro, y dos relaciones conceptual es. sobrey atributo.

3.1.2 Concepto

Los conceptos representan entidades, acciones y atributos, y tienen un tipo concep-
tual y un referente. El tipo conceptual indica la clase de elemento representado por
el concepto, mientras que @ referente indica € elemento especifico (instancia de la
clase) referido por éste. Por g emplo, € concepto [gato:Félix] de la figura 3.1 tiene
e tipo gato y d referente Féix.

Figura3.1 Un grafo conceptual sencillo

* Esta introduccién a la teoria de grafos conceptuales se basa en las siguientes referencias (Sowa,
1984, 1999); mas informacion puede obtenerse en (Way, 1992; Nagle et al., 1992; Sowa, 1992;
Pfeiffer et al., 1993; Mineau et al., 1993; Tepfenhart et al., 1994; Ellis et al., 1995; Chein, 1996;
Eklund et al., 1996, Lukose et al., 1997; Mugnier et al.,1998; Tepfenhart and Cyre, 1999; Ganter et
al., 2000; Stumme, 2000).
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Tipos conceptuales

Los tipos conceptuales se organizan en una jerarquia de tipos (ver por gemplo la
figura 3.2). Esta jerarquia es un ordenamiento parcidmente definido sobre €

conjunto de tipos determinado por €l simbolo £.

Entonces, dada una jerarquia de esta naturaleza, y considerando que s, t y u re-

presentan tres tipos conceptuales, 10 siguiente puede establ ecerse:
S s£t, entonces s es un subtipo det; y t es un supertipo de s.

Sis£tys?! t, entonces s es un subtipo propio det, expresado como s<t;ytes

un supertipo propio de s, expresado comot > s.

S sesun subtipo dety alavez un subtipo deu (s£tysE£ u), entonces s esun

subtipo comin det y ul.

S sesun supertipo dety alavez un supertipodeu (t £ sy u £ s), entonces s es

un supertipo comin det y ul.

N
animal color /4
mascota felino blanco negro

Figura 3.2 Una pequefiajerarquia de tipos
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Referentes

Los referentes son de dos clases. genéricos e individuales. Los referentes genéricos
se refieren a conceptos no especificados. Por gemplo, € concepto [sillon] de la figu-
ra3.1 significaun sillon.

Los referentes individuales funcionan como sustitutos de elementos especificos
del mundo real. Por gemplo, e concepto [gato:Féix] de lafigura 3.1 es un sustituto
del gato Félix —que existe en agun lugar.

Algunas notaciones estdndares empleadas en los referentes de los conceptos se
muestran en lafigura 3.3.

Notacién Significado
[Gato] Un gato
[Gato: *X] un gato x
[Gato: #] el gato
[Gato: Fdix] un gato Ilamado Félix (o simplemente Félix)
[Periodo: @5min] un periodo de 5 minutos (@ indica medida)
[Gato: {*}] unos gatos
[Gato: {*} @3] tres gatos
[Gato: {Fdlix, Garfield}] | unos gatos llamados Félix y Garfield

(o simplemente Félix y Garfield)

Figura3.3. Notacion de los conceptos

3.1.3 Relacidon conceptual

Las relaciones conceptuales sefidan la manera en que los conceptos se interrelacio-
nan. Ellas tienen un tipo relacionall y una valencia. El tipo relacional indica € rol
“semantico” que redlizan los conceptos adyacentes (conectados) a la relacion, y la

vaenciaindica el nimero de éstos.

1 1gua que los tipos conceptuales, los tipos relacionales también forman un conjunto parcialmente
ordenado determinado por larelacién de subtipo £.
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Algunas propiedades de | as rel aciones conceptual es son:

El nUmero de arcos que pertenecen a una relacion conceptual es igua a su valen-
cia. Unarelacidon conceptual de valencia n es llamada n-aria, y sus arcos son nu-

meradosde 1 an.

Para cada relacion conceptual n-aria existe una secuencia de n tipos conceptuales
denominada la firma de larelacion. Esta firma restringe € tipo de conceptos que

pueden conectarse a cada una de |os arcos pertenecientes ala relacion conceptual.

Todas las relaciones conceptuales del mismo tipo relaciona tienen la misma va-

lenciay lamismafirma

Por g emplo, en lafigura 3.1, la relacion conceptual (sbr) indica que € gato Félix
es quien esta sobre € sillén. Esta relacion es una relacién binaria con firma (entidad,
entidad). Por su parte, la relacion (attr) indica que € sillon tiene como atributo €
color negro. Estarelacion también es binaria, pero su firma es (entidad, atributo).

3.2 Generalizacion de grafos conceptuales

Todas las operaciones de los grafos conceptuales se basan en alguna combinacion de
las sais reglas candnicas de formacion (nlcleo de la teoria de grafos conceptual es).
Cada una de estas reglas realiza una operacion basica sobre los grafos conceptuales.
Por ggemplo, algunas de estas reglas los hacen més especificos, otras los generalizan,
y otras Unicamente cambian su forma pero los mantienen |6gicamente equivalentes.

El método de mineria de texto propuesto en los siguientes capitulos se funda-
menta en la deteccion de los e ementos comunes de un conjunto de grafos conceptua-
les, es decir, en la generalizacion de los grafos. Por ello, en esta seccidn solo se ana-
lizan las reglas canonicas de generdizacion. Las demés reglas se definen y describen
en (Sowa, 1894, 1999).

Las reglas de generalizacion son dos: desrestringir y separar. Laregla de desres-
tringir generdiza € tipo o € referente de un concepto, mientras que la regla de sepa-
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Gato:Felix Agt Perseguir Ptn Raton | atr Café

Desretringir

-

Gato Agt Perseguir Ptn Roedor atr Café

Figura3.4 Aplicacion delaregladesrestringir

rar divide el grafo original en dos partes tomando como base alguno de sus nodos
concepto; siendo cada una de las partes resultantes una generalizacion del grafo ori-
gina.

Desrestringir: Sea ¢ un concepto del grafo u. Entonces € grafo v puede ser de-
rivado del grafo u generalizando & concepto ¢ tanto por tipo como por referente. La
generalizacion por tipo reemplaza € tipo de ¢ por alguno de sus supertipos, y la ge-
neralizacion por referente reemplaza € referente individua de ¢ por un referente ge-
nérico.

La figura 3.4 ilustra la regla de desrestringir. En élla, € concepto [Gato:Félix]
se generalizd a[Gato], y € concepto [Raton] a[Roedor].

Separar: Sea ¢ un concepto del grafo u. Entonces e grafo v puede ser derivado
del grafo u haciendo una copia d de ¢ (es decir, duplicando e concepto c), separando
uno o varios de los arcos de las relaciones conceptuales conectadas a ¢, y conectan-

dolosad.

La figura 3.5 gemplifica la regla de separar. En €ella, € grafo conceptual origi-
nal se separd en dos partes, tomando como base el concepto [Ratdn]. En este caso,
cada una de las partes resultantes es un grafo conceptual mas general que € grafo

original.
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]

Separar

-

Figura3.5 Aplicacion de laregla separar

Ahora bien, si € grafo conceptua v es derivado del grafo conceptua u aplicando
una secuencia de estas reglas, entonces v es una generalizacion de u. Esto se denota

comou £ v.

La operacion de generaizacion define un ordenamiento parcial de los grafos
conceptuales conocido como jerarguia de generalizacion. Entonces s u, vy w son
grafos conceptuales de esta jerarquia, las siguientes propiedades siempre son verda-
deras:

Reflexividad: u £ u.

Trangitividad: s U£vyVvEw, entoncesu £ w.
Antismetriaa S UEVYyVE u, entoncesu = V.
Subgrafo: Si v esun subgrafo de u, entoncesu £ v.

Ademés s v es una generalizacion de u (u £ v), entonces debe de existir un sub-
grafo u¢ inmerso en u que represente € grafo v. Este subgrafo u¢ es llamado pro-

yeccion dev en u. Lafigura 3.6 ilustra esta proyeccion.

Formalmente, para dos grafos conceptuales cualesquierau y v, siendo u £ v, de-
be de exigtir un “mapeo” p: v® u, donde pv es un subgrafo de u llamado proyeccion

dev enu. Algunas propiedades de la proyeccién son:
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v [Gato}etigh ! pesequrl—(pi—{Rosdor

A S B -
pv

Figura 3.6 Proyeccion dev enu

Para cada concepto ¢ de v, pc es un concepto en pv, para € cua
typelpc) £typelc); y § ¢ es un concepto individual, entonces también

referent(pc) = referent(c) .2

Para cada relacion conceptual r de v, pr es una relacion conceptua en pv, parala
cual type(pr) = type(r).3 Esto implicaque s € i-esmo arco de r esta conectado a

concepto c, entonces e i-essmo arco de pr debe de estar conectado a pc en pv.

La proyeccién p no es necesariamente uno-a-uno, esto significa que dos concep-
tos o dos relaciones conceptuales diferentes pueden tener las mismas proyecciones
(por ejemplo, los conceptos xg o 1 v: X1t X, pueden tener proyecciones px; y pxe en
u, tal que px; = px2). Ademéds, la proyeccion p tampoco es necesariamente Unica, es
decir, un grafo v puede tener dos proyecciones diferentesenu, p¢ y pv, donde p ¢ *
pv.

Finalmente, S uy, U y v son grafos conceptuales, y us £ vy U, £ v, entonces v es
una generalizacion comun de u; y u,. El grafo conceptua v es la maxima generali-
zacién comin de uy Y Up, S Y SOl0 S, no existe otra generalizacion coman v¢ de u; y

U (up £ vy u £ v0), tal que vE £ v.

2 Lafuncién type(c) proyecta e concepto ¢ en la jerarquia de tipos conceptuales, y la funcion refe-
rent(c) indica el referente del concepto c.

3 Lafuncion type(r) indica e tipo relacional de larelacion conceptual r; cuando existe una jerarquia
de tipos relacionales, esta funcién proyecta la relacion conceptua r en dicha jerarquia.
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3.3 Lenguaje natural y grafos conceptuales

En este trabagjo se plantea & uso de los grafos conceptuales como representacion del
contenido de los textos. Esta decision se debe entre otras cosas a potencial de los
grafos conceptuales (en relacidén con otras representaciones de conocimiento) para

representar en forma simpley directa algunos detalles finos del lenguaje.

Por gemplo, los grafos conceptuales permiten representar dependencias contex-
tuales que no pueden representarse con los predicados l6gicos, y también permiten
representar referentes, contextos y modales que son dificilmente expresados con la
mas usada de las representaciones de conocimiento, la red semantica KL-one (Sowa,
1991; Biébow and Chaty, 1993).

A continuacién se ilustran varias caracteristicas de los grafos conceptuales, pero
principamente se giemplifica la representacion de algunos elementos de las oracio-
nes en lenguaje natural con grafos conceptuales. También, en la parte final de esta
seccion, se describe € proceso usual para transformar |os textos en grafos conceptua-
les.

3.3.1 Correspondencias entre lenguaje y grafos conceptuales

El formalismo de los grafos conceptuales tiene un minimo de caracteristicas pre-
definidas -0 que lo hace suficientemente general—, pero tiene ciertas reglas que gui-

an la transformacion de lenguaje natural a grafos conceptuales.

La regla de transformacion basica es que las palabras contenido, como sustanti-
vos, verbos, adjetivos y adverbios, corresponden a nodos concepto, mientras que las
palabras funcionales, como preposiciones, conjunciones y verbos auxiliares, corres-

ponden a nodos relacion.

A continuacion se muestra la manera en que varios e ementos de las oraciones

en lenguaje natural, como por gemplo, nombres propios, sustantivos plurales, moda-
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les, tiempos, conjunciones e informacion sintéctica, se representan con grafos con-

ceptuales.4

Los sustantivos, verbos, adjetivos y adverbios corresponden a los tipos de los no-

dos concepto:
Presidente b [Presidente]
criticaron b [Criticar]
electo b [Electo]

L.os nombres propios se representan como € referente de los nodos concepto. En

este caso, € tipo indicala clase del objeto referenciado:
Fox b [Presidente: Fox]
Bellas Artes b [Edificio: Bellas Artes]

Las referencias definidas contextualmente corresponden a un referente con €
simbolo #:

El presidente b [Presidente: #]
= El simbolo # seguido de una variable indica una co-referencia:
[Persona: Fox *x] [Presidente: #*x]

L os sustantivos plurales se representan con € referente plura {*}, seguido de un
indicador opcional de cantidad:

nueve presidentes b [Presidente: {*}@9]

»  Pluraes especificos —no genéricos— y parcialmente especificados se represen-

tan de la siguiente manera:
Fox y Bush b [Presidente: {Fox, Bush}]

Fox, Bush y otros presidentes b [Presidente: {Fox, Bush, *}]

4 Por razones de simplicidad, en los ejemplos se utiliza el formato lineal de los grafos conceptuales.
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» Los prefijos Coll{*} y Dist{*} se usan para indicar una interpretacion colec-
tivay distributiva de los sustantivos plurales:

Fox y Bush platican b [Presidente: Coll{Fox, Bush}]

Los auxiliares como poder y deber corresponden a relaciones conceptuales como
PSBL (de posibilidad) y OBLG (de obligacion). Estas relaciones afectan € con-
texto que encierrael grafo de la oracion o clausula

El presidente Fox posiblemente vaya b
(PSBL)® [[Presidente: Fox]- (AGNT)- [ir]]
L os tiempos de los verbos corresponden a relaciones conceptuales como (PASD)

o (FUTR). Edtas relaciones también afectan € contexto que encierra e grafo de

laoracion o clausula.
El presidente Fox fue P (PASD)® [[Presidente: Fox]- (AGNT)- [ir]]

= Los contextos pueden tener varios niveles de anidamiento, por giemplo la fra-
se el presidente Fox no debid ir se representa como:

(PASD)® [(NO)® [(OBLG)® [[Presidente: Fox]- (AGNT)- [ir]]]]
El verbo tener, cuando es usado como verbo principal, puede corresponder a dis-
tintas relaciones conceptuales como PART (de parte) y POSS (de posesion):

El presidente Fox tiene unas botas b

[Presidente: Fox]® (POSS)® [Bota: {*}]

Las terminaciones en los lenguges con inflexiones, y € orden de las palabras en
lengugjes sin éstas corresponden a roles teméticos como AGNT (agente), PTNT
(paciente), INST (instrumento), RCPT (recipiente), etc.

Manuel le envi6é una peticion a Fox por e-mail p
(PASD)® [[enviar] —
(AGNT)® [Ciudadano: Manuel]

(PTNT)® [Peticion]
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(RCPT)® [Presidente: Fox]
(INST)® [e-mail]]
La informacion sintéctica de las oraciones corresponde a los comentarios en los
nodos concepto. Esta informacion es Util para tareas como traduccién automética
y generacion de lenguaje.
Fox esté visitando China b

[Presidente:Fox;s]— (AGNT;subj)- [Visitar;grd]® (DEST;o0bj)® [Pais:China;n]
3.3.2 Trasformacién texto b grafo conceptual

Los grafos conceptuales son un formalismo basado en 10gica, y orientado a la
representacion del lenguaje natural. En la seccion anterior se demostrd su potencial
para representar el lenguaje natural. En esta seccion se presentan algunos métodos
relacionados con la transformacién automaética de un texto en grafos conceptua (So-
wa and Way, 1986; Fargues et al., 1986; Sowa, 1988; Velardi et al., 1988). Estos
métodos se fundamentan en e operador de méxima union —unificacion de grafos—, y
siguen una estrategia basada en la sintaxis.

En general, todos estos métodos hacen o mismo: recorren el &bol sintactico de
la oracion analizada en forma ascendente (bottom-up, en inglés), y unen —con base en
el operador de maxima union- los grafos canénicos asociados a cada uno de los no-
dos de dicho arbol. El proceso general para €l anadlisis semantico conducido por gra-

fos conceptuales se ilustraen lafigura 3.7.
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/Anélisis morfolégico . | \
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conocimiento

Figura 3.7 Transformacion textos P grafo conceptuales

Otros métodos, menos formales, consideran solamente la transformacién de tex-
tos de dominios especificos en grafos conceptual es, aungue también siguen una estra-
tegia basada en la sintaxis. Algunos g emplos son:

Partes de articulos cientificos a grafos conceptuales (Myaeng and Khoo, 1994;
Tapia-Melchor and Lopez-L épez, 1998; Montes-y-Gémez et al., 1999¢).

Partes de expedientes médicos a grafos conceptuales (Baud et al., 1992; Rassi-
noux et al., 1994).

Partes de casos |legales a grafos conceptuales (Boucier and Rajman, 1994).
Partes de manuales de referencia a grafos conceptual es (Petermann, 1996).

Relaciones seménticas especificas, como por gemplo, relaciones causales, a gra-
fos conceptuales (Khoo, 1995).
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El proceso de construccién de los grafos conceptuales que se usan en los expe-

rimentos de este trabajo se describe con mayor detalle en el apéndice A.



Capitulo 4

Comparacion de
Grafos Conceptuales

Una de las operaciones basicas para € analisis “ inteligente” de un con-
junto de grafos conceptuales es su comparacion. Asi pues, en este capi-
tulo proponemos un método flexible para comparar dos grafos concep-
tuales, e cual consiste de dos etapas principales. casamiento de los gra-
fos y medicién de la semgjanza. En la primera etapa se construye una
descripcion cualitativa de la semejanza entre |os grafos representada por
un conjunto maximo de generalizaciones comunes compatibles. Des-
pués, en la segunda etapa se mide la semegjanza de los grafos segun €l
coeficiente de Dice, y de acuerdo con algunas caracteristicas especiales
de los grafos conceptual es.

A lo largo del capitulo enfatizamos la flexibilidad del método de compa-
racion de los grafos conceptuales. Bésicamente destacamos €l uso de
conocimiento del dominio y la participacion directa del usuario.
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Comparacion de
Grafos Conceptuales

4.1 Ambito general del problema

Una de las operaciones basicas para € andlisis automético de cualquier conjunto de
objetos es, sin lugar a dudas, su comparacion. Asi pues, € desarrollo de un método
de mineria de texto que utilice los grafos conceptuales como la representacion inter-
media del contenido de los textos requiere de un método adecuado para la compara-

cion de dos grafos conceptual es cualesquiera.

La comparacion de grafos conceptuales es una tarea complegja, relacionada con
problemas definidos como NP-completos, tales como: € apareamiento y la proyec-
cion (Myaeng and Lépez-Lopez, 1992; Mugnier and Chein, 1992; Mugnier, 1995).
A pesar de ello existen varios métodos para la comparacion de dos grafos conceptua-
les. La mayoria de éstos provienen de la recuperacion de informacion y permiten
comparar, en un tiempo razonable, grafos pequefios (con menos de 30 conceptos).
Entre estos métodos sobresalen 10s siguientes dos grupos.

1. Métodos que limitan la comparacion de los grafos conceptuales a problema de
determinar si uno de €ellos, digamos, € grafo “peticion”, esta completamente con-
tenido en € otro, digamos € grafo “documento” (Huibers et al., 1996; Ellis and
Lehmann, 1994).

2. Métodos que detectan todos |os elementos, conceptos y relaciones comunes de los
dos grafos (Myaeng and Lopez-Lépez, 1992; Myaeng, 1992; Genest and Chein,
1997)..

Tipicamente, los métodos del primer grupo no obtienen ninguna descripcién ni
ninguna medida de la semejanza entre los dos grafos conceptuales, mientras que los

métodos del segundo grupo s obtienen una medida de la semegjanza entre los dos
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grafos conceptuales, pero describen dicha semeanza como el conjunto de todas sus
generalizaciones comunes, permitiendo asi informacion duplicada.

En general, todos estos métodos no son apropiados para la mineria de texto por
dos razones principales. En primer lugar, porque no construyen una descripcion de
la semejanza, 0 construyen una descripcion imprecisa de ésta —con informacion du-
plicada—. En segundo lugar, porque no son suficientemente flexibles para adaptarse
alos distintos escenarios de aplicacion e intereses de |os usuarios.

El método para la comparacion de grafos conceptuales que proponemos a conti-
nuacion soluciona o aminora estos problemas. Algunas de sus principales caracteris-

ticas son:

Describe cualitativa y cuantitativamente |la semejanza entre |los grafos conceptua-
les. Esto significa que construye una descripcion de la semejanza entre los grafos
(expresada en forma de grafo conceptual), y ademas determina la medida de dicha

semeanza

Permite visuadizar la semeanza entre los grafos conceptuales desde diferentes
perspectivas, todas ellas sin informacion duplicada, y también seleccionar la me-

jor de ellas de acuerdo con los intereses del usuario.

Utiliza conocimiento del dominio, por gemplo, un diccionario de sinénimos y
algunas jerarquias de conceptos!, para detectar semejanzas no exactas, pero inte-
resantes para el usuario.

1 Lasjerarquias de conceptos no solo describen los conceptos del dominio en cuestion, también enfa-
tizan los intereses de descubrimiento del usuario. Esto Ultimo se logra permitiendo que el usuario
establezca dichas jerarquias.
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Apareamiento
de los Grafos

2 Grafos -’ l

' Descripcién de
la semejanza

conceptuales icié
p =P Medicion Medida d
edida de
— de la > semejanza
Semejanza

Conocimiento h
del dominio

Figura4.1 Méodo de comparacion de grafos conceptuales

4.2 Método de comparacion

El procedimiento general que proponemos para la comparacion de dos grafos con-
ceptuales se ilustra en la figura 4.1. Este procedimiento consiste de dos etapas:. €

apareamiento de los grafos y la medicion de la semeganza

En la primera etapa se identifican todos los elementos, conceptos y relaciones,
comunes de ambos grafos, y se construye, a partir de estos, la o las descripciones de
dicha semganza. Estas descripciones las [lamamos traslapes.

En la segunda etapa se calcula la medida de la semegjanza de los dos grafos. Esta
medida expresa la importancia relativa del traslape con respecto a los grafos concep-
tuales originales. Cuando se identifica mas de un traslape, se calcula una medida de
semejanza con respecto a cada uno. La mayor medida se considera la medida de

semganzafinal, y € tradape que la produce lamegjor descripcion de la semegjanza.

En ambas etapas, la de apareamiento y la de medicién, se utiliza conocimiento
del dominio y se consideran los intereses del usuario. El conocimiento del dominio
se expresa a través de un conjunto de jerarquias de conceptos. Basicamente, estas
jerarquias permiten determinar semejanzas entre los conceptos de los grafos a dife-
rentes niveles de generalizacion.
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Por su parte, los intereses del usuario se expresan por dos medios. En primer lu-
gar, através de algunos parametros de la medida de semejanza, por gemplo, los que
determinan la importancia relativa de las entidades, acciones y atributos. En segundo
lugar, através del conocimiento del dominio que & usuario establece libremente.

El uso de conocimiento del dominio —jerarquias de conceptos— establecido por €
usuario permite enfocar la comparacion de los grafos sobre algunos conceptos consi-
derados importantes, y en consecuencia limitar la descripcion de la semeganza a cier-
tos niveles maximos, alin interesantes, de generalizacion.?2 La figura 4.2 muestra una

jerarquia de conceptos de este tipo.

4.2.1 Apareamiento de grafos conceptuales

Tipicamente, e apareamiento de dos grafos conceptuales permite identificar todos

sus elementos —generalizaciones—- comunes. Debido a que el operador de proyeccion

Politico

A 4
Candidato Legislador

‘ Senador‘ ‘ Diputado

‘ Gobernador ‘ ‘ Presidente ‘

Figura4.2 Conocimientos de dominio restringidos

2 Este tipo de jerarquias de conceptos se emplean en lamineria de datos (Srikant and Agrawal, 1995;
Han and Kamber, 2001), y en la mineria de texto (Feldman and Dagan, 1995). En ambos casos
constituyen un medio para agregar evidenciasy paraenfocar €l andlisis sobre algunos elementosin-
teresantes para el usuario.
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P NO €S necesariamente uno-a-uno y tampoco Unico (ver seccién 3.2), agunas de
estas generalizaciones comunes pueden expresar informaciéon redundante o duplica-
da. Entonces, paralograr construir una descripcion precisa de la semejanza entre dos
grafos conceptuales es necesario identificar 1os conjuntos de generalizaciones comu-
nes que formen una méxima generalizacién comin compatible. Cada uno de estos

conjuntos es lo que llamamos un traslape.
Un traslape lo definimos de la siguiente manera:
Definicion 1. El conjunto de generalizaciones comunes O ={g,,d,.....g,} de

los grafos conceptuales G; y G, es compatible s y solo S existe un “mapeo”

{p 1P2,-- P n} tal que sus correspondientes proyecciones en G; y G, no se intercep-
ten:

n n

PG, 9 = NPG, 9 =@

i=1 i=1
Definicion 2. El conjunto de generalizaciones comunes O ={g,,9d,.....g,} de

los grafos conceptuales G; y G, es maximo s y solo s no existe otra generalizacion
comun g de G, y G, tal que alguna de las siguientes condiciones se satisfaga:

1. 0¢={g;,92....,05.9} escompatible.
2. $i:g£g,9*9,.y0={0,,....9,,,9.9,11.....9,} €scompatible.

Definicion 3. El conjunto de generalizaciones comunes O ={g,,9d,.....g,} de
los grafos conceptuales Gy y G, esun traslape s y solo s es compatible y maximo.

De acuerdo con esto, cada traslape expresa en forma completa y precisa la seme-
janza entre dos grafos conceptuales. Esto implica que traslapes distintos pueden in-

dicar diferentes maneras de visualizar e interpretar dicha semejanza.
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Procedi m ento Construye_ P

//Entrada: |os dos grafos G grafos G
1 Inicializa conjunto P = /A

// casam ento de | os nodos concept os

2 Para cada concepto c; de G

3 Para cada concepto c; de G

4 Encontrar |a generalizaci 6n comin G; de c¢; y cj.
5 Si existe la generalizaci 6n comin G;

6 P - G

// casam ento de | os nodos rel aci 6n
7 Para cada relacioén r; de G

8 Para cada relacion r; de G

9 Encontrar |a generalizacion comin Rj; de r; y rj.
10 Si existe la generalizaci 6n comin R;

11 P - Rj

Figura4.3 Algoritmo de apareamiento (fase 1)

4.2.1.1 Algoritmo de apareamiento

Dados dos grafos conceptuales G; y G, € objetivo del apareamiento es encontrar

todos sus tradapes. Este gpareamiento se realiza en dos fases.

En la primera fase se identifican todas las semeanzas —correspondencias— entre
los dos grafos conceptuales (Myaeng and Lopez-Lopez, 1992; Poole and Campbell,
1995; Petermann, 1996). Este conjunto de semejanzas P expresa el producto carte-
siano del conjunto de nodos concepto y del conjunto de nodos relacién de ambos
grafos, pero solamente considera las pargjas con generalizaciones comunes no nulas
(diferentes del concepto universal T). El algoritmo correspondiente a esta fase se

ilustraen lafigura4.3.

En la segunda fase se detectan todos los conjuntos de elementos compatibles, es
decir, se construyen todos los traslapes. El algoritmo correspondiente a esta fase se
describe en lafigura 4.4. Este algoritmo es una adaptacion de un algoritmo muy po-
pular para la identificacion de todos los conjuntos de elementos frecuentes en una
base de datos (Agrawal et al., 1994).
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Construye |l os traslapes a partir de P

//1nicial mente todo concepto comin es un trasl ape

1 Trasl apes; es conjunto de todos | os conceptos de P
3 Para(k = 2; Trasl apesy.1 = /A k++)

4 Construir Trasl apesy a partir de Trasl apesy.:

5 El i mi nar trasl apesy.; cubi ertos por Trasl apesk

/1 Uni 6n de todos | os traslapes méxi nos
6 MaxTrasl apes - UkTrasIap%k

//lnsertar las relaciones de P en |os trasl apes
7 Para cada relacion r en P

8 Para cada traslape Q 1 MaxTrasl apes
9 Si todos | os conceptos vecinos a r existen en Q
10 Q-

Figura4.4 Algoritmo de apareamiento (fase 2)

Inicialmente, este algoritmo considera que cada uno de los conceptos del conjun-
to P es por s solo un traslape. Después, en cada una de las subsecuentes iteraciones,
los tradapes de la iteracion anterior se usan como “semillas’ para generar nuevos y
maés grandes tradapes. Al fina de cada iteracion se eliminan los traslapes de la itera-
cion anterior que fueron empleados para construir 10s nuevos traslapes (porque estos
Nno son maximos), y 1os nuevos trasapes se convierten en las “semillas’ para la nueva
iteracion. Este proceso continla hasta que no se encuentra ningun nuevo traslape.
Al fina se insertan las relaciones del conjunto P en los traslapes correspondientes
(para que una relacion pueda insertarse en un traslape todas sus conexiones deben de
establecerse).

La construccion de los trasapes de tamafio k a partir de los traslapes de tamafio
k-1 se redliza con la funcién gen tradape(). Esta funcion toma como argumento
Traslapes..1, € conjunto de traslapes de tamafio k-1 (es decir, los trad apes que inclu-
yen k-1 conceptos), y devuelve como salida Trasapes;, € conjunto de traslapes de
tamario k (los traslapes que incluyen k conceptos).

Cada uno de los trasapes de tamafio k se obtiene de la unién de dos tradapes
compatibles de tamafio k-1. En términos generales, la funcién gen tradape() se de-

fine de la sguiente manera.
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G,: |candidato:Bush H—b
Gy: HH candidato:Bush

Figura4.5 Dos grafos conceptuales

Traslapest ={X E X4 X,Xd Trasapes, ,|X G X¢=k- 2}
Tradapes, ={X 1 Traslapes¢| X contiene k miembros deTraslapes, , }

con una excepcion para el caso k = 2, donde:
Tradapes, ={X E X X,X @ Traslapes,, X y X ¢son conceptos compatibles}

Debido a que € apareamiento y la proyeccion de los grafos conceptuales son
problemas definidos como NP-completos (Myaeng and L6pez-L 6pez, 1992; Mugnier
and Chein, 1992; Mugnier, 1995), nuestro algoritmo es de complegjidad exponencial
con respecto al nimero de conceptos comunes de los dos grafos. Sin embargo, esto
no implica ninguna limitacién importante para su aplicacion en la mineria de texto
(tal y como nosotros la pretendemos realizar), ya que los grafos que serdn compara-
dos son generalmente el resultado del andlisis sintactico superficia (shalow parsing,
en inglés) de pequeiias partes descriptivas del contenido de los textos, y en conse-
cuencia son pequefios —30 conceptos como maximo— Yy tienen solamente unos cuan-

tos conceptos comunes.

Nuestro algoritmo de apareamiento es una adaptacion del algoritmo APRIORI
(Agrawa et al., 1994), también de complgiidad exponencial, pero reportado como
rapido para la mayoria de los casos. Ademés, nuestro agoritmo redliza en forma
especia € peor caso de andisis que es cuando sOlo existe un traslapes. En tal Situa-
cion se omite la segunda fase ddl algoritmo, y se construye e Unico traslape uniendo

3 Con grafos pequefios, de menos de 10 conceptos, este caso es € més frecuente. Con grafos més
grandes, este caso también ocurre aunque no es el més frecuente.
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® (2 3
G| candidatorush |«~(agi« citcar (ot
11 2,2 3.1
‘ candidato ‘ ‘ criticar ‘
P, 1,3) 3,1
' ‘ candidato:Gore ‘ ‘ candidato ‘

@) {22 @2 —pn—> @3
G s Gre a1 ]
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(b) Segundafase

Figura4.6 Proceso de apareamiento de los grafos conceptuales

todos los elementos de P. Este proceso aternativo tiene una complgidad lineal con
respecto a nimero de conceptos comunes de los dos grafos.

4.2.1.2 Ejemplo del apareamiento

Parailustrar €l recién propuesto algoritmo de apareamiento de grafos conceptua-
les se usardn los grafos de la figura 4.5. El primer grafo representa la frase “Bush
criticaa Gore”, y e segundo grafo lafrase “Gore critica a Bush”.
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candldato Bush candldato Gore

Figura4.7 Los dos traslapes resultantes

Lafigura4.6 ilustra e proceso completo de su apareamiento. Por ggemplo, lafi-
gura 4.6(a) muestra € resultado de la primera fase del apareamiento, y la figura

4.6(b) ilustra el proceso aplicado en la segundafase.

A partir de la figura 4.6(b) se observa que la semegjanza de los dos grafos puede
interpretarse de dos formas diferentes, cada una de ellas asociada a un traslape distin-
to. Estos tradapes se muestran en la figura 4.7. El primero de ellos indica que en
ambos grafos se mencionan los conceptos “Bush”, “Gore” y “criticar”, mientras que
el segundo indica que en ambos grafos “un candidato critica a otro candidato”.

La seleccion de uno de estos traslapes como la descripcion més apropiada de la
semejanza entre los dos grafos depende de los intereses especificos del usuario. Bé-
sicamente, estos intereses se modelan a través de la medida de semganza. Asi pues,
el tradape que produce la mayor medida de semejanza es considerado la mejor des-

cripcion de ela.

En la siguiente seccion se describe € método de cuantificacion de la semejanza.
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4.2.2 Mediciéon de la semejanza

La medicién de la semgjanza es la segunda etapa de la comparaciéon de los grafos
conceptuales. En esta etapa se recibe como entrada los dos grafos que se comparan y
el conjunto de todos sus posibles traslapes. Para cada traslape se calcula una medida
de semgjanza. Finamente se entrega como resultado la mayor medida y € tradape

gue la produce (que es la descripcion fina de la semeganza).

Ahora bien, dados dos grafos conceptuales G; y Gy, y uno de sus trasapes, la
medida de semeanza expresa la importancia relativa de los e ementos comunes (tras-
lape) con respecto atoda la informacion de los grafos originales. En general, nuestra

medida tiene las siguientes caracteristicas:
1. Sefundamenta en las siguientes intuiciones basicas (Lin, 1998):

La semganza entre dos grafos conceptuales se relaciona con su traslape (ele-
mentos comunes); entre mas especializado y mas extenso sea éste, mas seme-

jantes son los grafos.

La semganza entre dos grafos conceptuales se relaciona con sus diferencias,

entre mas diferencias tengan, menos semejantes son.

La mayor semejanza entre dos grafos conceptuales se obtiene cuando son idén-

ticos, sin importar cuantos elementos comunes tengan.

La semejanza entre dos grafos conceptuales es nula cuando los grafos no tienen

ningun elemento comun, esto es, cuando su traslape es nulo.
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2. Se basa en una medida conocida para la comparacién de textos; a saber: e coefi-
ciente de Dice (Rasmussen, 1992).4

El coeficiente de Dice entre dos textos T: y T, se define como:

S(Tl ’Tz) =2t,/t, +t, , donde t; es € nimero de términos del texto T, y t1» es € nl-

mero de términos comunes de los textos Ty y To.

3. Aprovecha la estructura bipartita de los grafos conceptuales. La medida de seme-
janza se obtiene combinando dos tipos de semeanzas parciales: una semejanza
conceptual y una semegjanza relacional. La semejanza conceptual expresa que tan
similares son las entidades, acciones y atributos mencionados en los dos grafos
conceptuales;, mientras gque la semeanza relacional sefiala que tan parecidas son

|as interconexiones entre |os conceptos comunes de ambos grafos.

4. Considera conocimiento del dominio. Este conocimiento se expresa en forma de
un diccionario de sinbnimos y algunas jerarquias de conceptos, y permite evaluar
adecuadamente la contribucion de las semejanzas no exactas.

5. Permite que @ usuario establezca algunos parametros de la medida de semeanza.
Por gemplo, la importancia relativa de las semeganzas conceptual y relaciond, y
la importancia relativa de las entidades, acciones y atributos. Esta caracteristica
otorga una gran flexibilidad al proceso de comparacion de los grafos conceptua-
les.

4.2.2.1 Medida de semganza
Dados dos grafos conceptuales G; y G, y uno de sus traslapes, denotado por O, su

semganza 0 £ s £ 1 es una combinacion de dos valores. una semejanza conceptual s

y unasemeanzarelaciond s.

4 El coeficiente de Dice se selecciond como la expresion base para el célculo de la semejanza entre
dos grafos conceptual es principal mente por su simplicidad y normalizacién, aunque también por su
alta correlacion con las evaluaciones manuales de la semejanza (Jiang and Conrath, 1999).
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Semejanza conceptual

La semejanza conceptual O £ s £ 1 depende de la cantidad de conceptos comunes de
G: y Go. A grandes rasgos, esta semejanza indica que tan parecidas son las entida-

des, accionesy atributos mencionadas en ambos grafos conceptual es.

La semegjanza conceptual s se calcula usando una expresion andloga a coefi-

ciente de Dice:

28 (weight(c)” blpecpec))

_ do
%(60.C.)= a weight(c)+ § weight(c)

d G, d G,

En esta expresion, la funcién weight(c) indica laimportancia del concepto ¢ de-
pendiendo de su tipo, y la funcién b(pGlc,szc) expresa € nivel de generalizacion
del concepto comin ¢l O con respecto a sus proyecciones en los grafos originales
PsCYPgC.

Lafuncién weight(c) evalta en forma diferente los distintos tipos de conceptos,
Esta funcién se define de la siguiente manera:

i W S crepresentaunaentidad
weight(c) = : W, S Crepresentaunaaccion
¥WA S crepresenta un atributo
Aqui, wg,W, yw, son constantes positivas que indican la importancia relativa

de las entidades, acciones y atributos respectivamente. Sus valores son asignados

por €l usuario de acuerdo con sus intereses de andlisis.
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Condiciones Efecto

No se enfatiza nada
WE = Wy = Wy

Misma importancia para entidades, acciones y atributos

WE > Wy, Wa Enfasis en las semejanzas relacionadas con las entidades
Wy > W, Wa Enfasis en las semejanzas relacionadas con las acciones
Wa > Wg, Wy Enfasis en las semejanzas relacionadas con los atributos

Figura4.8 Evauacion de laimportancia de los conceptos

La figura 4.8 describe las posibles combinaciones de valores de estas constantes
y sus correspondientes efectos sobre la medida de semegjanza. El caso por omision
considera Wy =W, =W,.

Por su parte, la funcién b (pGlc,pGz c) expresa la semejanza semantica entre los

conceptos originales pg C y pg,C con base en una jerarquia de conceptos preesta-

blecida. Estafuncion se define de la siguiente manera:®

i 1 s type(oelc)ztype(pezc) y referent(pelc)z referent(oezc)
T

b(pGlc,pGz ) % d;;ﬁhﬂ sitype(pelc)ztype(pezc) y referent(pelc)l referent(oezc)
: 20 S type(DG C) ! type(pG C)
f oy * oo 1 2

En la primera condicién, los conceptos PsC Y Pg,Cson iguales, y por lo tanto
b(pGlc,szc)z
En la segunda condicion, los conceptos PsC Y Pg,C se refieren a diferentes

“individuos’ del mismo tipo, esto es, a diferentes instancias de la misma clase. En

5 En esta definicion, la condicion type(p G, c) = type(p G, c) también se satisface cuando |os tipos con-
ceptuales son sinbnimos.
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este caso, b p ¢ ¢,p ¢, c) = depth/(depth +1), donde depth indica el ndmero de niveles

de la jerarquia de conceptos dada. De acuerdo con esta asignacion, la semeganza
entre dos conceptos con & mismo tipo pero con diferentes referentes es siempre ma-

yor que la semegjanza entre dos conceptos con diferentes tipos.

En la tercera condicién, los conceptos PGC Y Pg,C tienen diferentes tipos, es
decir, sefialan elementos de distintas clases. En este caso, b(pGlc,szc) expresa la
semegjanza semantica de los conceptos type(o Glc) y type(o Gzc) en la jerarquia de

conceptos preestablecida.  Esta semejanza se calcula usando, una vez més, una ex-
presiéon analoga a coeficiente de Dice:®

2" d,

b(oGlc,szc): q

Pgc + dszc

En este caso, d es la distancia, expresada como e nimero de nodos, desde el

concepto i hastalaraiz de lajerarquia de conceptos.
Semejanza relacional

La semganza relacional 0 £ s £ 1 indica que tan similares son las relaciones entre
los conceptos comunes en ambos grafos conceptuales G; y G,. En otras palabras, la
semganza relacional indica que tan parecidos son los vecindarios de los conceptos

del traslape en los grafos conceptual es originales.

El vecindario del traslape O en el grafo conceptual G, denotado como N, (G),

es el conjunto de todas las relaciones conceptual es conectadas a los conceptos comu-
nesen € grafo G; esto es:

6 Esta expresion se usa paralamedicion de la semejanza seméntica de dos conceptos en una jerarquia
(Wu and Palmer, 1994). Algunas evaluaciones demuestran su alta correlacion con las mediciones
manuales de la semejanza semantica (Lin, 1998).
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No(G) =N (c), donde:

Ng (c)={r| r estaconectadaap ,cen G }
Con base en esta definicion, la semeganza relacional se calcula de la siguiente
manera; también analoga al coeficiente de Dice:

28 weight(r)

_ Mo
Sr(Gl’GZ)_ éweightGl(r)+ éweightez(r)

M No(G,) 1 No(Gy)

En esta formula weight . (r) indica la importancia de la relacion conceptual r en

el grafo conceptual G. Este valor se calcula de acuerdo con el vecindario der en G;

asi se garantiza la homogeneidad entre los pesos de los conceptos y las relaciones

conceptuales.
a weight(c)
weight,, (r)=9"""_ donde:
=N
N (r) ={c| c estaconectadoar en G}
Semejanza total

La semganza total se obtiene combinando la semejanza conceptua s y la semeganza
relacional s. En primer lugar, esta combinacion debe ser estrictamente multiplicati-

va, de tal forma que la semegjanza total sea proporcional a ambos componentes. Con

base en esta consideracion, la semejanza total se definecomo: S=S,” S, .

r

Sin embargo, la semejanza relaciona debe tener una importancia secundaria,
porque su existencia depende directamente de la existencia de algunos conceptos
comunes, y ademas porque aln cuando los dos grafos no tienen ninguna relacion
comun, cierto nivel de semejanza puede existir entre llos.
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Asi, la semganza tota s debe ser proporcional a las semejanzas conceptua y re-
lacional, pero puede ser diferente de cero cuando s, =0. Este comportamiento se

modela suavizando € efecto de la semeganza relaciona sobre la semejanzatotal:

s=s,~ (a+bs)
Con esta definicién, cuando no existe ninguna semejanza relaciona entre los dos
grafos conceptuales (es decir, cuando s = 0), la semganza total depende exclusiva-

mente de la semejanza conceptual, siendo s = as..

Los coeficientes a y b indican la importancia relativa de la semejanza conceptual
y relaciona respectivamente. Sus valores son establecidos por €l usuario de acuerdo
con sus intereses de andlisis, considerando Unicamente las siguientes dos condicio-
nes. 0<a,b<lya+b=1.

La figura 4.9 describe las posibles combinaciones de valores de estos coeficien-
tes y sus correspondientes efectos sobre la medida de semganza. El caso por omi-
sion consideraa = b.

4.2.2.2 Ejemplo dela medicion dela semejanza

La medicidon de la semganza se gemplifica usando como base los dos grafos
conceptualesy los dos traslapes de lafigura 4.7.

Condiciones Efecto
No se enfatiza nada
a=bhb
Conceptos y relaciones tienen la misma importancia
a>b Enfasis en las semejanzas a nivel conceptual
b>a Enfasis en las semejanzas a nivel estructural

Figura4.9 Vaores de importancia de los conceptosy relaciones
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Condiciones Traslape Sc | S| S

a=0.1,b=0.9 [candidato]- (agt)- [criticar]® (ptn)® [candidato] 0.86 1 0.86

We =Wy =Wa =1 [candidato:Cérdenas] [criticar] [candidato:Fox] 1.00 | 0 | 0.10

a=0.9b=01 [candidato]- (agt)- [criticar]® (ptn)® [candidato] 0.86 1 0.86

WE =Wy =Wa=1 [candidato:Céardenas] [criticar] [candidato:Fox] 1.00 0 0.90

a=050b=05 [candidato]- (agt)- [criticar]® (ptn)® [candidato] 0.84 1 0.84

WE=2

[candidato:Cardenas] [criticar] [candidato:Fox] 1.00 0 0.50

W\/=WA=l

Figura4.10 Diferentes maneras de evaluar la semejanza

Una medida de semeganza diferente se calcula con respecto a cada uno de los
traslapes. La mayor de estas medidas “parciales’ es |la medida final de la semganza
y € tradape correspondiente, su mejor descripcion.

La manera de evauar la semejanza entre los dos grafos depende de las constan-
tes wg,wW, YW, Yy de los coeficientes a y b; diferentes combinaciones de éstos pro-
ducen diferentes medidas de semejanza, y por ende, diferentes descripciones de esta
dltima.

La figura 4.10 muestra tres maneras diferentes de evauar la semeganza de los
dos grafos conceptuales de la figura 4.5. El primer caso enfatiza las semejanzas rela-
cionaes (estructurales, porque también los conceptos interesan); e segundo, las se-
mejanzas conceptuales; y € tercero, las semeanzas causadas especialmente por las
entidades. Para cada uno de los casos se indica la mayor medida de semegjanzay su

correspondiente traslape.
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Capitulo 5

Analisis de un Conjunto de
Grafos Conceptuales

En este capitulo se proponen algunos métodos para el analisis automati-
co de un conjunto de grafos conceptuales. Estos métodos permiten des-
cubrir distintos tipos de patrones en un conjunto dado de grafos concep-
tuales, por g emplo grupos, asociaciones y desviaciones.

I nicialmente presentamos un método para agrupar un conjunto de grafos
conceptuales. Este método no sdlo divide los textos en varios grupos,
también construye una descripcion —expresada como un grafo concep-
tual— de cada grupo. Después describimos un método para descubrir
asociaciones y otro mas para detectar de desviaciones entre grafos con-
ceptuales. Estos métodos utilizan €l agrupamiento de los grafos como un
indice del conjunto, y logran detectar patrones altamente descriptivos
del conjunto de grafos (textos).



Mineria de texto empleando la semejanza entre estructuras semanticas

Analisis de un Conjunto de
Grafos Conceptuales

5.1 Agrupamiento de grafos conceptuales

Dada una coleccion de textos representados por grafos conceptuales, una de las ta-
reas méas importantes para su andlisis es su agrupamiento. En primer lugar, este
agrupamiento permite descubrir la estructura oculta de la coleccion. En segundo
lugar, este agrupamiento constituye un resumen organizado de la coleccién que faci-
lita su visualizacién, su posterior andlisis, y también € descubrimiento de otros tipos
de patrones interesantes.

El método propuesto a continuacién es un método de agrupamiento conceptual
que, a diferencia de las técnicas tradicionales de agrupamiento, no solo permite divi-
dir e conjunto de grafos conceptuales en varios grupos, sino también asociar una
descripcion a cada uno de estos grupos y organizarlos jerarquicamente de acuerdo
con dichas descripciones (Michaski, 1980).

Béasicamente, dado un conjunto de grafos conceptuales, nuestro método identifi-
ca todas sus regularidades —elementos comunes de dos o més grafos del conjunto—y
construye una jerarquia conceptual de elas. Por gemplo, la figura 5.2 ilustra un

G, : | candidato:Bush l+—(agt)« criticar |»(ptn— candidato:Gore |
G,: | candidato: Gore [«—(agt) <] criticar —>(ptn— candidato:Bush |
G,: | presidente:Castro [+—(agt)« criticar |-»ptn— eleccion |

G,: | presidente:Clinton [«—agt)« visitar |->ptn— pais:Vietnam

Figura5.1 Una pequefia coleccion de grafos conceptuales
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posible agrupamiento de los grafos de lafigura5.1.1

La jerarquia resultante H no es necesariamente un arbol o lattice, sino un con-
junto de érboles, es decir, un bosque. Esta jerarquia es una especie de red de heren-
cia, en donde los nodos inferiores indican regularidades especidizadas y los nodos
superiores sugieren regularidades generalizadas. Formalmente, cada nodo h; de esta
jerarquia se representa por unatriada? (cov(h;), desc(h;), coh(hy)), donde:

cov(h;), llamada cobertura de h;, es el conjunto de grafos cubiertos por o asociados
con laregularidad h;.

cov(h) = {Gy, Gy, G3, G}
coh(h) =0.013

pol|t|co

cov(h) = {Gy, G, G} /

coh(h,) 0. 25

cov(h) = {G,, G} cov(h) = {G;, G,}
coh(h) = 0.86 coh(h) = 0.026

G G G G,

Figura5.2 Un posible agrupamiento conceptual

1 Este agrupamiento —jerarquia conceptual— enfatiza las semejanzas de tipo estructural, y se constru-
y6 con base en los siguientes pardmetros de la medida de semglanzawe =wy =wa=1,ya=0.1y
b=0.9.

2 Esta notacion fue adaptada de (Bournaud and Ganascia, 1996), donde cada nodo se representa me-
diante un par (cov(h;), desc(h;)).

66



Mineria de texto empleando la semejanza entre estructuras semanticas

desc(hy), Ilamada descripciéon de h;, es € conjunto de los ementos comunes de
los grafos cubiertos por h;, es decir, es e traslape de los grafos de cov(h;)). Enton-
ces, desc(h;) indica propiamente la regul aridad.

coh(h;), llamada cohesién de h;, es la semejanza minima entre dos grafos cuales-
quiera de cov(h). Esto significa que para todo nodo h; se cumple la siguiente
condicién: " G,,G, 1 cov(h ), sm(G,,G, )2 coh(h).

Dados dos nodos h; y h; de la jerarquia, & nodo h; es un descendiente del nodo
hi, o lo que es lo mismo, & nodo h; es un ascendente del nodo h;, descrito como

h <h,sysdlos:
1. El nodo h; agrupa o cubre més grafos que e nodo h;: cov(h, )1 cov(h ).

2. La descripcion del nodo h; es una generalizacion de la descripcion del nodo h:
desc(h, ) < desc(h, ).

3. Lacohesion de los grafos del agrupamiento h; es menor o igua que la cohesién de
los grafos del agrupamiento hy: coh(h, ) £ coh(h, ).

Con base en estas consideraciones, € conjunto de nodos hijos de h;, denotado

por S(h ), y e conjunto de nodos padre de h;, denotado por P(h ), se definen de la

siguiente manera

s(h)
P(h)

{1 H|h; <h $h :h, <h, <h}
{th H‘hi <h,,$h :h <hk<h,-}

5.1.1 Construccién de la jerarquia conceptual

La mayoria de los méodos de agrupamiento conceptual consideran solamente datos
numéricos o simbdlicos. Por gemplo, e méodo COBWEB (Fisher, 1987) usa datos
simbdlicosy € método CLASSIT (Gennari et al., 1989) considera datos numéricos.
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El agrupamiento conceptua de datos con una estructura mas elaborada, como
por giemplo los grafos conceptuales, ha sido poco estudiado. Esto se debe princi-
palmente a que su comparacion es generalmente mucho mas complegja que la compa-

racion de los datos numéricos y simbdlicos.

Actualmente son conocidos sdlo dos métodos para € agrupamiento conceptual
de un conjunto de grafos conceptuales (Mineau and Godin, 1995; Godin et al., 1995;
Bournaud and Ganascia, 1996; Bournaud and Ganascia, 1997). Estos dos métodos
construyen incrementalmente un espacio de generalizaciones del conjunto de grafos
conceptuales. Dicho espacio reflga todas las seme anzas que existen entre los grafos
conceptuales sin enfatizar ningln punto de vista especifico. Por otra parte, estos mé-
todos representan los grafos conceptuales como un conjunto de triadas concepto-
relacion-concepto. Esta medida permite reducir un poco la complejidad de la com-
paracion de los grafos, pero impide encontrar semejanzas descritas por un solo con-
ceptod, y ademés ocasiona la perdida de cierto tipo de informacion estructural .

El método propuesto a continuacion se basa en estos dos métodos. Al igual que
ellos, emplea una estrategia de aprendizaje no supervisado que permite construir in-
crementalmente e agrupamiento conceptual del conjunto de grafos, pero adicional-
mente este método incorpora algunas caracteristicas que 1o hacen mas atractivo para

los propodsitos de la mineria de texto. Por gemplo:

1. Encuentra grupos cuya descripcion son Unicamente conceptos, es decir, grupos

donde la semejanza entre sus elementos es exclusivamente de tipo conceptual .

2. Considera toda la informacion estructural de los grafos conceptuales®. Por gjem-

plo, permite considerar adecuadamente relaciones n-arias.

3 Para estos métodos |as relaciones son |as unidades béasicas.
4 Esta caracteristica es una consecuencia directa del método de comparacion de |os grafos conceptua-

les descrito en el capitulo anterior.
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3. Utiliza la medida de semgianza entre los grafos conceptuaes para enfatizar 1os

intereses del usuario durante la construccién de la jerarquia

4. Permite hacer agrupamientos con traslapes, y en consecuencia considerar ade-

cuadamente el aspecto multitematico de los textos.

Estas caracteristicas permiten, entre otras cosas, mejorar la expresividad de las

descripciones de grupo, y aumentar laflexibilidad del proceso de agrupamiento.

5.1.1.1 Proceso de construccion

La incorporacion de un nuevo grafo G, a la jerarquia conceptual H se realiza en dos

pasos.

En € primer paso se aflade a la jerarquia un nodo que cubre exclusivamente al

nuevo grafo® (ver lafigura5.3a). Este nuevo nodo se define como ({ Gy}, Gy, 1).

En el segundo paso se identifican todas las regularidades asociadas con la nueva

evidencia. Estas regularidades (nuevos nodos) se afladen a la jerarquia siguiendo una

Gk Gn Incorporacién de
Nuevas regularidades

@ (b)

Figura 5.3 Incorporacién de un nuevo grafo alajerarquia

5 Este nodo es parte de lajerarquia conceptual, pero no expresa ninguna regul aridad, ya que solamen-
te cubre aun grafo de la coleccion.
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Procedimento Insertar_ Gafo G, en H
1 Define nuevo nodo h, = ({G}, G, 1)

2 Para cada nodo h; T H que cubra un solo grafo
3 Identifica regul ari dades entre h; y h,
4 Inserta h, enla jerarquia (H - hy)

Procedi mento ldentificar_Regul ari dades entre hgqg Y hjast
1 Construir nuevo nodo hy, conbi nando hg g Yy hjast
2 Si hgg estd duplicado — igual que hpey

Borrar hgg (H ® hgg)

Actual i zar padres de hggq — conectar con hpey
Si hjast esta duplicado — igual que hpew

Borrar hast

Para cada nodo padre hy de hgyq

Identifica regul aridades entre hy y hpew

O©oooUhw

Figura5.4 Algoritmo general de agrupamiento conceptual

estrategia ascendente (bottom-up, en inglés), esto es, cada nodo de nivel superior se
construye combinando dos nodos de niveles mas bgjos. Por giemplo, € nodo h, dela
figura 5.3(b) se construye a partir de los nodos h, y h.. En este caso, e nodo nuevo
h, se define de la siguiente manera:

cov(h,) = cov(h, )Ucov(h )
desc(h, ) = match(desc(h, ),desc(h, ))

i sim(desc(h, ),desc(h)) s |cov(h,) =|cov(h,) =1
coh(h, )= .
7 min(coh(h, ),coh(h ) otrocaso
En este caso, la funcion match(Gi G; ) regresa el meor traslape de los grafos G;
y G (ver seccion 4.2.1 del capitulo 4); la funcion s:im(Gi ,Gj) regresa la medida de
semejanza de los grafos G y G (ver seccion 4.2.2 del capitulo 4); y la funcion
min(coh(h, ),coh(h, ) regresalamenor cohesién entre los grupos hi y h;

Por otra parte, cada vez que una nueva regularidad h, se afiade a la jerarquia
conceptual H, las regularidades duplicadas —redundantes— se eliminan. Las reglas de

eliminacién de redundancias son las siguientes:

Si desc(h, ) = desc(h, ), entonces el nodo h, se dimina de lajerarquia.
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Si desc(h ) = desc(h, ), entonces h; se elimina.

El algoritmo general para la insercion de un nuevo grafo conceptua a la jerar-
guia conceptual se describe en lafigura 5.4.

5.1.1.2 llustracion del proceso de construccién

La construccion de un agrupamiento conceptua se ilustra, paso a paso, en la figura
5.5. Alli se muestra € proceso de construccion de la jerarquia conceptual correspon-
diente a los grafos de la figura 5.1. Dicho proceso enfatiza la semejanza relacional
entre los grafos conceptuales, y consta de tres etapas o iteraciones diferentes.

Cada una de estas iteraciones corresponde a la insercion de un nuevo grafo en la
jerarquia conceptual. Los e ementos resaltados representan |os nodos de la iteracion
anterior. El resto de los elementos indican los nodos construidos en la iteracion ac-
tual; de ellos, los elementos cruzados sefialan las regularidades redundantes elimina-
das.

A partir de esta figura, es evidente la estrecha relacion que existe entre e método
de comparacion de grafos (referirse a capitulo 4) y la identificacion de las nuevas
regularidades. Esta relacion define la construccion de la jerarquia conceptual como
un proceso basado en conocimiento y dirigido por €l usuario.

Esto dltimo significa principamente que € uso de distinto conocimiento del
dominio —distintas jerarquias de conceptos- y € establecimiento de distintos intere-
ses de andlisis por parte ddl usuario —pardmetros de la medida de semeanza— pueden

producir diferentes jerarquias conceptual es.t

6 En (Gibert and Cortes, 1998) se describe un método para agrupar un conjunto de objetos represen-
tados por atributos cuantitativos y cualitativos. Dicho método permite agrupar € mismo conjunto
de objetos de distintas maneras dependiendo de laimportancia rel ativa establecida por €l usuario pa-

ralos dos tipos de atributos.
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it () ttar -+ cna

FEERN
- ~

(a) Primeraiteracion

~

(a) Segundaiteracion

politico

G, G, G, G,

(c) Terceraiteracién

Figura5.5 Construccién del agrupamiento conceptual

A manera de gemplo, en la figura 5.6 se muestra un agrupamiento conceptual
diferente del mismo conjunto de grafos conceptuales. Este nuevo agrupamiento en-
fatiza las semejanzas conceptuales. Su construccion se basd en los siguientes pard

metros de la medida de semejanza: w. =w, =w, =1ya=01yb=0.1
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cov(h) = {Gy, G,, Ga, Gg}
coh(h) =0.12

cov(h) = {G,, G,} / \

coh(h) = 0.9
A cov(h) = {G,, G,, G} cov(h) = {G;, G,}

candidato:Bush coh(h) = 0.44 coh(h) = 0.24

(G Jarea

G, G, G,

G,

Figura5.6 Un agrupamiento conceptua diferente

5.2 ldentificacién de las principales regularidades

Ta y como se explicd anteriormente, dado un conjunto de grafos conceptuales, su
jerarquia conceptual H expresa todas sus regularidades de acuerdo con un punto de
vista especifico. En otras palabras, lajerarquia conceptual indica todas las generali-
zaciones comunes —cuya descripcion enfatiza los intereses del usuario— de dos 0 més

grafos de la coleccion.

Tipicamente estas jerarquias son grandes, y por lo tanto indican muchas regula-
ridades no interesantes para el usuario. Asi, bgo este contexto, la identificacion de

las principal es regularidades de una jerarquia conceptual adquiere gran relevancia.

Nosotros definimos una regularidad como interesante de acuerdo con los si-

guientes dos criterios intuitivos:

1. Entre més extensa es la regularidad, esto es, entre mas grafos conceptuales cubra,

més interesante es.

2. Entre mayor es la semegjanza entre los grafos conceptuales cubiertos por una regu-

laridad, més interesante es esta Ultima.
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Con base en estos dos criterios, la regularidad expresada por € nodo h T H es

interesante Si:

'cov(h )| mincov, dondel< mincov £n
coh(h, )3 mincoh, donde0 < mincoh £1

Aqui, mincov y mincoh indican respectivamente la cobertura y la cohesion mi-

nimas de una regularidad considerada alin interesante por € usuario.

La primera condicion favorece los grupos grandes. Ella indica un corte trans-
versal en la jerarquia conceptua en \ cov(hi )\ =mincov, donde las regularidades por
arriba de este corte son interesantes. Lafigura 5.7(a) ilustra esta condicion.

Por su parte, la segunda condicion favorece los grupos homogéneos, es decir,
grupos que, aungue pequefios, contienen grafos conceptuales muy parecidos. Esta
condicién expresa un corte transversal irregular en la jerarquia conceptua en
coh(hi ) = mincoh, donde las regularidades por abgo del corte son consideradas inte-
resantes. Lafigura5.7(b) ilustra esta condicion.

La combinacion de estas dos condiciones permite identificar una seccién de la
jerarquia conceptual H como interesante. La definicion de dicha seccion se describe

en lafigura5.7(c).

mincoh

. mincoh

a b) c)

mincov

Figura5.7 Seleccion de las principales regularidades
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En la figura 5.8 se gemplifica € proceso de sdleccion de las principales regula-
ridades de la jerarquia conceptua de lafigura5.2. Esta seleccion se realizo con base
en los siguientes valores. mincov =3 y mincoh =0.25.

Estas condiciones indican que la descripcién del nodo hi, desc(h ), es interesante
Sy solo si:
1. Este nodo cubre o agrupa a menos tres grafos de la coleccidn, es decir, Si:
lcov(h)| 2 3.

cov(h) = {Gy, Gy, Ga, G4}
coh(h) = 0.013

—m Em s S mm o = = - -— o .

. Sy
mincoh = 0.25
cov(h) = {Gy, G, G} \

coh(h) = 0.25

mincov= 3

cov(h) = {G;, Gz}
coh(h) = 0.86

G G,

cov(h) = {Gs, G}
coh(h) = 0.026

\
\//_ x_ -
G, G,

|
—_-l -
|
1
1

Figura5.8 Identificacion de las principales regularidades

cov(h) = {G,, G,, G5}

coh(h) = 0.25
Gy G, Gs G,

Figura5.9 Agrupamiento conceptual reducido
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Procedi mi ento Crear_Jerarquia_Reducida de H

/] Par ametros mincov y m ncoh

1 Para cada nodo h; de H que cubra un solo grafo
Hacer copia h'; de h;

3 Afadir h'; a la jerarquia reducida H

4 Para cada nodo padre h, de h;

5 Anade_Regul aridad h, a H

N

Procedi m ent o Aflade_Regul aridad h; a H
/] Par ametros mincov y m ncoh
1 Si el nodo h; tiene mas cobertura que m ncov
Si el nodo h; tiene nas cohesi 6n que m ncoh
Insertar h; en la jerarquia H
Para cada nodo padre h, de h;
Anade_Regul aridad h, a H

GObhWwWN

Figura5.10 Algoritmo para construir agrupamientos reducidos

2. Los grafos cubiertos por nodo tienen a menos una semegjanza de 0.25, esto es.
coh(h )3 0.25.

Considerando solamente las regularidades interesantes de la jerarquia conceptual
H se puede construir un agrupamiento reducido Hd. La figura 5.9 muestra este

agrupamiento.

El algoritmo general para identificar las principales regularidades en una jerar-
guia conceptual, con base en los pardmetros mincov y mincoh, se describe en la figu-
ras.10.

5.3 Descubrimiento de asociaciones

5.3.1 Antecedentes

El descubrimiento de reglas asociativas es un problema clasico de la mineria de datos

(Han and Kamber, 2001). Estetipo de reglas se definen de la siguiente manera:

Dado un conjunto de transacciones, donde cada transaccion es un conjunto de
elementos, una regla asociativa es una expresion de laforma X b Y, donde Xy Y

son subconjuntos de elementos. Intuitivamente, estas reglas indican que las transac-
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ciones que contienen e subconjunto de elementos X tienden a contener e subconjun-
to de elementos Y.

Por gemplo, en una base de datos de un supermercado una posible regla asocia-
tiva es. “30% de las transacciones que contienen cerveza también contienen pafales,
2% de todas |las transacciones contienen ambos elementos’. En este caso, 30% es la
confianza de lareglay 2% su soporte.

Asi pues, @ descubrimiento de las reglas asociativas en un conjunto de transac-
ciones se define como & problema de encontrar todas las reglas con una confianza 'y
un soporte mayores que los valores minimos especificados por e usuario minconf y
minsup respectivamente.

Tipicamente, este proceso se realiza en dos fases. En la primera fase se encuen-
tran todas las combinaciones de elementos con un soporte mayor que minsup. Estas
combinaciones son Ilamadas conjuntos de elementos frecuentes. En la segunda fase,
a partir de estos conjuntos frecuentes, se generan las reglas asociativas. Laidea ge-
nera es que s, por gemplo, {a,b} y {a,b,c,d} son conjuntos de elementos frecuentes,
entonces existe laregla asociativa{a,b} P {c,d}; paralacua los valores de confian-

zay soporte se determinan de la siguiente manera:

confianza = ocurrencia{a,b,c,d}/ocurrencia{a,b}
soporte = ocurrencia{a,b, c,d}

Si la confianza de la regla es mayor o igua que & valor minconf predefinido por

el usuario, entonces la regla es interesante.

5.3.2 Asociaciones entre grafos conceptuales

Emulando lo redlizado en la mineria de datos, nosotros definimos una asociacion

entre grafos conceptual es de la siguiente manera:

Dado un conjunto de grafos conceptuales C = { Gj}, donde cada grafo conceptual

representa un texto diferente, una regla asociativa es una expresion de laformag; b
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g;j (c/s), donde gi es una generalizacion de g; (g; < g), ¢ eslaconfianzade lareglay s

€s SuU soporte.

Béasicamente, una regla de este tipo indica que los grafos conceptuales del con-
junto gque contienen € grafo g, c% de las veces también contienen & grafo méas espe-
cializado g;. Ademés que s% de los grafos de la coleccion contienen e grafo espe-
cializado g;.

La figura 5.11 muestra dos reglas asociativas obtenidas a partir del conjunto de
grafos de la figura 5.1. La primera de estas reglas indica que todos los grafos —
textos— que mencionan algun funcionario, hablan en particular de algin presidente, y
ademas que € 50% de los grafos —textos— de la coleccion hablan sobre presidentes.

Por su parte, la segunda regla sefiala que en e subconjunto de grafos —textos—
gue mencionan un politico, un 75% se refieren a un politico criticando. Esta regla
también indica que un 75% de los grafos —textos— de la coleccion hacen referencia a
un politico criticando algo.

Entonces, € descubrimiento de asociaciones en un conjunto de grafos concep-
tuales se define como €l problema de encontrar todas las reglas asociativas gi P g
(c/s), tal que c 3 minconfy s3 minsup.

El método propuesto para descubrir asociaciones en un conjunto de grafos con-

ceptual es se describe a continuacion.

5.3.2.1 Método de descubrimiento

Béasicamente, e descubrimiento de las reglas asociativas en un conjunto de grafos

conceptuales C = { Gj} se auxiliade su jerarquia conceptual H.

‘funcionario‘ b ‘presidente‘ (100%, 50%0)

|politico] P [politico leagd+ criticar| (75%, 75%)

Figura5.11 Ejemplos de reglas asociativas
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Cada nodo h; de la jerarquia conceptual H expresa una regularidad, cuya des-
cripcion desc(h;) es una generalizacion comin de dos o mas grafos de C. Ademas,
todo grafo conceptual g implicito en h;, es decir, todo grafo conceptual g tal que: de-
so(hi) < gy $h 1 H :desc(h)<desc(h, )< g, estambién una generalizacion comin
—implicita— del mismo subconjunto de grafos de C.

Por giemplo, la figura 5.12 muestra algunas generalizaciones comunes implicitas
en la jerarquia conceptual de la figura 5.2. En esta figura, los elementos resaltados
corresponden a los nodos de la jerarquia conceptual original, y los demés nodos indi-

can las generalizaciones comunes implicitas.
Con base en esta figura, es posible determinar dos tipos de reglas asociativas en
una jerarquia conceptua H: asociaciones explicitas y asociaciones implicitas.
Asociaciones explicitas: Para cada par de nodos h; y h; de la jerarquia concep-

tual H, tal que h; < h;, la siguiente regla asociativa es valida:

- az_cov(hj) S_cov(hj)Q
deSC(hi)Dd (hj) é_cov(hi)’ - ‘C‘ 6

Asociaciones implicitas. Para todo grafo conceptual g implicito en h;, las s-

guientes reglas asociativas son validas:

" th H: deﬁc(h,) < desc(hy)

descfn,) G
gb desclh) Sc= 'S
g \cov(h) I

Q- O
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> : -
funcionario

“a

ol ~a

@ politico | | politico |4—‘<—} cntlcar | candidato | | mandatario |

< h -
@ candidato | | politico

< P -

Figura 5.12 Generdizaciones comunes implicitasen H

" hkT H: desc(h) < g < desc(hy)

@ _[oouln) __|oovn)

deSC(hk)D g ‘COV( ) ,

De acuerdo con estas definiciones es posible descubrir todas las reglas asociati-
vas en un conjunto de grafos conceptuales. Usualmente, € conjunto de todas estas
reglas es muy grande y contiene mucha informacién redundante. Por giemplo, las
tres asociaciones implicitas de la figura 5.13 contienen informacion redundante. En

este caso, las dos primeras pueden ser deducidas directamente a partir de latercera.

Asi pues, es necesario eliminar, 0 hunca construir, las asociaciones que sean re-

dundantes. A continuacion se define una asociacion implicita redundante,
Asociacion implicita redundante: La regla asociativa implicita g, P gk(l,a)

esredundante, s y sdlo s, una de las siguientes dos condiciones se satisface:
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Existe otra regla asociativa implicita g, b g,(La ), tal que g» es una generaiza-
ciondeqi (g £ gn), y/0 g1 €s una especializacion de gk (g1 £ gk)-
Existe la regla asociativa implicita g, b gj(l,b) en combinacién con la regla

asociativa explicita g; P gk(g ,a), en donde, gk < gj < gi.

En la figura 5.14 se muestran las reglas asociativas no redundantes correspon-
dientes ala coleccién de lafigura 5.1. Estas reglas se obtuvieron a partir de la jerar-
quia conceptua de la figura 5.2. Todas €llas tienen vaores de confianza y soporte

mayores a0.5.

El algoritmo general para e descubrimiento de asociaciones en un conjunto de
grafos conceptuales a partir de su jerarquia conceptua se describe en la figura 5.15.
Este algoritmo recorre ascendentemente la jerarquia conceptual, e identifica, para
cada nodo h; de la jerarquia, las asociaciones no redundantes con una confianza'y un

soporte mayores a los valores minimos establecidos por € usuario minconf y min-

sup respectivamente.

‘mandatario‘ =) ‘presidente‘ (100%, 50%0)

‘funcionario‘ P ‘mandatario‘ (100%, 50%0)

‘funcionario‘ P ‘presidente‘ (100%, 50%0)

Figura5.13 Asociaciones implicitas redundantes
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b w159
b -

P [ candidato [+(agt)« criticar |>(ptn)» candidato | (100%, 50%)

b -
[politico| [P | politico «(agt) (75%, 75%)

[+ @] P -
[politico | D [ candidato [+(2gt)«! criticar [#(ptn) (50%, 50%)

‘ politico ‘ I:) ‘ presidente ‘ (50%, 50%)

Figura5.14 Las asociaciones del caso ggemplo

En este algoritmo, las asociaciones explicitas e implicitas son construidas por
separado.  Por gjemplo, las asociaciones explicitas se construyen relacionando cada
nodo h; con cada uno sus nodos antecesores; mientras que las asociaciones implicitas
se construyen relacionando cada nodo h; con los grafos conceptuales implicitos g que

satisfagan la condicién: $g¢ h < g¢g < g¢. Este criterio impide construir asocia-

ciones implicitas redundantes.

5.4 Deteccion de desviaciones

5.4.1 Antecedentes

Los métodos estadisticos tradicionales generalmente consideran que los datos raros
0 desviaciones son una fuente de ruido. Por €llo, estos métodos intentan minimizar
sus efectos. Diferente a este punto de vista, algunos métodos de mineria de datos se
enfocan en la deteccidn de dichas desviaciones. Estos métodos consideran que las
desviaciones pueden esconder conocimientos verdaderamente inesperados e intere-

santes.
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Procedi m ent o Descubre_Asoci aci ones en H
/] Par ametros de entrada m nconf y mnsup
1 Para cada nodo h; de la jerarquia
Si h; tiene nmas de minsup: |[cov(h))|/|C 3 mnsup
Asoci aci ones_I nplicitas con h;
Para cada nodo padre h, de h;
Asoci aci 6n_Explicita entre h, y h

G wWN

Procedi m ento Asoci aci ones_Inplicitas con h
/] Parametros de entrada h;, mnconf y mnsup
1 Definir confianza: ¢ -~ 1
Cal cul ar soporte: s = |cov(hy)|/]|C
Para cada concepto c; del grafo desc(h;)
Si c; no estd cubierto por ningdn nodo padre de h;
Construir regla “c; ® h; (c, s)”
Para cada relacion r; del grafo desc(h;)
Si r; no estd cubierta por ningdn nodo padre de h;
Construir grafo estrella g de la relacion r;
Construir regla “g ® h; (c, s)”

© O~NOUTL AWN

Procedi m ento Asoci aci 6n_Explicita entre hy, y h;
/| Parametros de entrada h,, h;, mnconf y minsup

Cal cul ar soporte: s = |cov(hy)|/]|C

Cal cul ar Confianza: ¢ =~ |cov(hi)|/|cov(hp)]|
Si la confianza es mayor o igual que m nconf

2
3
4 Construir regla “h, ® h; (c, s)”
5
6

[

Para cada nodo padre h, de h,
Asoci aci 6n_Explicita entre hy y h

Figura5.15 Algoritmo para el descubrimiento de asociaciones

Tipicamente, los métodos para la deteccion de desviaciones emplean informa-
cion adiciona a los datos, por gemplo: condiciones preestablecidas o restricciones
de integridad (Guzméan, 1996). Solamente en algunas ocasiones estos métodos apro-
vechan la propia redundancia de los datos. Entre los métodos que aprovechan la
redundancia de los datos, y que por |o tanto resultan ser los més interesantes, desta-
can los siguientes tres enfoques (Han and Kamber, 2001):

Enfoque estadistico

Este enfoque asume una distribucion o modelo de probabilidad para los datos
(por gemplo, una distribucion normal), y considera una desviacion todo dato que
salga de dicho modelo.
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Su aplicacion requiere que se conozcan la distribucion de los datos, algunos de
sus parametros, media y varianza generamente, y € nimero de desviaciones espera-
das. Una descripcion amplia de este enfoque se encuentra en (Barnett and Lewis,
1994).

Enfoque basado en distancia

Este enfoque considera que € objeto o del conjunto C es una desviacion con pa-
rametros p y d, s @ menos una fraccion p de los objetos de C esta a una distancia
mayor que d de 0. En otras palabras, este enfoque considera que € objeto o es una
desviacion s no tiene suficientes objetos “vecinos’ en una vecindad de radio d.

La aplicacion de este enfoque requiere que € usuario establezca los pardmetros
py d. Algunos algoritmos se describen en (Knorr and Ng, 1998; Breunig et al.,
1999).

Enfoque basado en regularidades

Este enfoque detecta las desviaciones desde una perspectiva mas conceptual, tra-
tando de imitar la manera en que los humanos las detectan. Basicamente, en é se
determina una descripcion general del conjunto de datos (por gjemplo, un dato repre-
sentativo o & promedio de los datos) y se considera que un objeto esraro s se “des-
vid' considerablemente de dicha descripcion.

Un método basado en este enfoque se describe en (Arning et al., 1996). Este
método permite detectar los datos més raros en un conjunto de nimeros. En este
caso se considera que los datos raros o desviaciones son aquellos que, en conjunto,

causan la mayor disimilitud entre el conjunto de niUmeros.

5.4.2 Fundamentos de nuestro método

El método propuesto a continuacion es un método basado en regularidades. Es-

te método se fundamenta en las siguientes consideraciones:
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Dado un conjunto de grafos conceptuales C = {Gi} , una caracteristica represen-

tativa es una generalizacion comin g. de mas de m grafos de la coleccion, siendo
m un umbral definido por € usuario.” El conjunto de caracteristicas representati-
vas de C se detona como F.

Un grafo conceptual raro es un grafo que no tiene ninguna caracteristica
representativa.  Entonces, €l conjunto de grafos raros R se define como:
R={G, 1 C$g.1 F:G, <g.}.

Una desviacién es un patron descriptivo d de algunos grafos raros del conjunto C.
En otras paabras, una desviacion d es una generalizacion de uno o mas grafos ra-

ros del conjunto C. Entonces, dada una desviacion d las siguientes dos condicio-
nes se satisfacen:

1. $G, 1 R:G, <d.

2. $GI C,$gl F:G<gUG<d.

5.4.3 Desviaciones contextuales en grafos conceptuales

Dado un conjunto de grafos conceptuales C = {G;}, donde cada grafo conceptual
representa un texto diferente, una desviacion contextual es una expresion de la for-
ma g;:9,(r,s).

En esta expresion, g; indica un contexto y g; expresa algunas desviaciones para

dicho contexto; r es el grado de rareza de la desviacion g; en el contexto g;, y sesd

7 El umbral mindica larepresentatividad de una caracteristica para ser considerada una caracteristica
representativa. Los valores més razonables varian entre 0.3 y 0.6.

8 Si no puede determinarse ninguna caracteristica representativa del conjunto de grafos, entonces
tampoco es conceptual mente adecuado detectar alguna desviacion.
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soporte de dicha desviacion contextual, es decir, es la representatividad del contexto
g; en €l conjunto C.

Basicamente, esta expresion indica que: dentro del subconjunto de grafos con-
ceptuales —textos— que contienen € grafo g;, y que representa el s% del conjunto
completo de grafos, los grafos —textos— que contienen el grafo g; son raros, siendo
éstos solamente € r%.

Por giemplo, en la figura 5.16 se muestra la Unica desviacion contextual que se
detectd en e conjunto de grafos de la figura 5.1 usando m = 0.4. Esta desviacion
indica que dentro del subconjunto de grafos conceptual es —textos— en los que un poli-
tico critica algo, € cua representa € 75% del conjunto completo de grafos, es raro
gue € presidente Castro critique las elecciones estadounidenses; solamente e 33%

de este subconjunto menciona dicho suceso.

Entonces, con base en lo anterior, definimos la deteccion de desviaciones en un
conjunto de grafos conceptuales como el problema de encontrar todas las desviacio-
nes contextuales g;: g; (r/s) para.un umbral m preestablecido por € usuario.

5.4.3.1 Método de deteccion

La deteccion de las desviaciones contextuales en un conjunto de grafos conceptuales
C = {Gj} se auxilia de su jerarquia conceptual H. En esta jerarquia, cada nodo h;
indica un contexto especifico de C descrito por la regularidad desc(h;)) y compuesto
por el conjunto de grafos cov(h;).

Ademéds, d conjunto de nodos hijo de h, definido como:

S(hi):{th Hh, <h $h :h <h < h}, indica una particion del contexto h;, don-

(agtaitcar|
‘ Presidente:Castro —@

Figura5.16 Un gjemplo de desviacién contextual

(33%, 75%)
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de la descripcion de cada uno de estos nodos hijo desc(h;) expresa una caracteristica

posiblemente representativa del contexto h;.

De acuerdo con esto Ultimo, y con base en las consideraciones expuestas en la

seccion 5.4.2, establecemos lo siguiente:
Caracteristica representativa: La descripcion desc(h) del nodo h, 1 S(h) es

una caracteristica representativa del contexto h; si:
\ cov(hj )‘ 3 m” cov(h)

Entonces, € conjunto de caracteristicas representativas del contexto h; se define

como: F(hi):{desc(hj)‘ h 1 s(h), cov(hj)‘ 3 m” [cov(n ) |.

Grafo conceptual raro: El grafo conceptual G, 1 cov(h ) esun grafo raro en e
contexto h;, s y s6lo si, no existe ninguna caracteristica representativa deﬁc(h j ) en e
contexto hi tal que: G, T cov(h, ).

Entonces, € conjunto de grafos raros del contexto h; se define como:
R(h)={G 1 cov(h)| %91 F(h):G T cov(g)}.

Desviacién contextual: El grafo conceptual desc(h, ), relacionado con e nodo
h,<h, e wuna desviacion en & contexto h, s y <o s
"G, 1 cov(h, )P G 1 R(h).

En este caso, la desviacion contextual puede definirse de la siguiente manera:

2 |cov(h)| _ cov(h )|

§' ™ lcov(n)

Esta definicion permite encontrar todas las desviaciones contextuales —en un

desc(h, ): desc(h, )

conjunto de grafos conceptuales con respecto a un valor predefinido de m. Muchas
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de estas desviaciones contienen informacién redundante o informacion implicita en
otras desviaciones. Por gemplo, s es raro que se hable de animaes en un conjunto
determinado de grafos conceptuales, entonces obviamente es aln mas raro que se
hable de perros.

Entonces, para visualizar mejor las desviaciones es necesario eliminar las redun-

dantes. Nosotros definimos una desviacién redundante de la siguiente manera:
Desviacion contextual redundante: La desviacion contextual g, : g, (@,b) es

redundante si existe otra desviacion contextua g; : g, (g,b), con a < g, tal que g; es

una generalizacion de gv. Estoimplicaque: cov(g, )i covlg; ).

La figura 5.17 describe € agoritmo general para la deteccién de las desviacio-
nes contextuales no redundantes en un conjunto de grafos conceptuales. Este algo-
ritmo recorre, en forma descendente, todos los nodos de la jerarquia conceptual.
Considera cada nodo h; un contexto diferente, e identifica sus caracteristicas repre-
sentativas y sus grafos raros. Después, a partir del conjunto de grafos raros, detecta
los nodos h; descendientes de h; cuya descripcion representa una desviacion para e
contexto h.
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Procedi m ent o Detecta_Desvi aci ones en H

/] Parametros: unbral m definido por el usuario

1 Para cada nodo h; de la jerarquia H

2 Inicializar NO RARCS - A

5 Para cada nodo hijo hs de h;

6 Si | cov(hs)| 3 mX |cov(h;)

7 Insertar en NO RARCS | os grafos que cubre hs
8 Para cada nodo hijo hs de h;

9 Si | cov(hg)|] < mX |cov(h;)]

1

0 Si el nodo hs no cubre ningldn grafo de NO RARCS
11 Define la rareza: r =~ |cov(hs)|/]cov(h;)]|

12 Define el soporte: s = |cov(h)|/|(

13 Construye desviaci 6n “h;:hg (r, s)”

14 Si no ent ones

15 Desvi aci ones_Maxi ma de h; con base en nodo hg

Procedi mi ent o Desvi aci ones_Maxi nas de h; con base en nodo hy
/Il Parametros: h;, h;, conjunto NO RARCS del contexto h;
1 Para cada nodo hijo hs de hyg
2 Si el nodo hy no cubre ningldn grafo de NO _RARCS
Define la rareza: r =~ |cov(hy)]|/]cov(h;)]|
Define el soporte: s = |cov(h)|/|(
Construye desviaci 6n “h;: he (r, s)”
Si no ent onces
Desvi aci ones_Maxi mas de h; con base en nodo hy

~Nooh w

Figura5.17 Algoritmo para la deteccion de desviaciones

Lajerarquia conceptual H es un conjunto de arboles, y no un solo arbol. Por €llo
es comun que dicha jerarquia tenga varios nodos “raiz”, aungue ninguno de ellos
necesariamente representa la coleccion entera de grafos conceptuales. Para descubrir
las desviaciones con respecto a conjunto completo de grafos es necesario entonces
agregar un nodo raiz Unico a esta jerarquia conceptual. Este nodo lo definimos co-
mo: h, = ({Gy,...,Gn}, T, 0), donde T, € concepto universal, es la generalizacion de
cualquier grafo. Entonces, con base en este nodo se pueden obtener desviaciones

contextuales delaformaT: g (a,1) que expresen desviaciones a nivel coleccion.
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Capitulo 6

Resultados Experimentales

En este capitulo se describen los resultados del andlisis de dos conjuntos
de articulos cientificos. El primero, denominado a partir de ahora con-
junto A, se compone de 225 articul os sobre ciencias de la informacion; el
segundo, referido como conjunto B, consiste de 495 articulos de ciencias
de la computacién.

Los resultados descritos a continuacion son de dos tipos. cualitativos y
cuantitativos. Los resultados cualitativos demuestran la capacidad de
nuestro método para descubrir patrones interesantes a un nivel mas des-
criptivo y completo que el tematico. Estos resultados se ilustran con al-
gunos g emplos de grupos, asociaciones y desviaciones obtenidos en los
conjuntos de prueba.

Por su parte, los resultados cuantitativos demuestran la viabilidad de
nuestro método de mineria de texto. Estos resultados describen diferen-
tes facetas de la complejidad del analisis de los grafos. Por g emplo: €
crecimiento del agrupamiento, € tiempo de su construccion, la densidad
de conexiones, etc.
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Resultados Experimentales*

6.1 Resultados cualitativos

El méodo de mineria de texto propuesto en los capitul os anteriores permite descubrir
patrones més descriptivos del contenido de los textos que los métodos tradicionales.
En esta seccidn se muestran algunos € emplos de estos patrones; en especial se mues-
tran algunos grupos, asociaciones y desviaciones obtenidos a partir de los dos con-

juntos de prueba.
6.1.1 Agrupamiento conceptual
6.1.1.1 Descripcion delosresultados

Métodos tradicionales de agrupamiento de textos

Los métodos de agrupamiento se usan frecuentemente en la exploracion de grandes
conjuntos de datos. Su objetivo general es dividir autométicamente un conjunto de
datos —previamente no clasificados— en varios grupos “homogéneos’.

En la mineria de texto destacan dos enfoques de agrupamiento (ver capitulo 2).

Ambos seilustran en lafigura 6.1, y se describen a continuacion:
M étodos basados en una medida o métrica de distancia entre | os textos.

Estos métodos dividen la coleccidon en varios grupos, e incluso sefidan € texto
mas representativo de cada grupo. Son muy Utiles cuando se desea conocer superfi-
ciamente la tematica de una coleccion leyendo solamente unos cuantos textos.

* El proceso de su construccion de los grafos conceptuales de prueba se describe e ilustra detallada-
mente en el apéndice A. En general, estos grafos representan laintencion de los articulos en cues-
tion, y tienen en promedio doce conceptos y diez relaciones.
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%o

Generacion Grupos y sus textos
de grupos representativos

Conjunto de textos
algoritmo
procedimient

ecuacion
modelo

Informacién
datos

Grupos y sus términos
principales

Figura6.1 Métodos tradicionales de agrupamiento de textos

M étodos basados en redes neuronales de tipo mapas auto-organizantes.

Estos métodos representan la coleccion de textos como un mapa, donde los pun-
tos distantes representan textos muy diferentes, y 1os puntos cercanos textos simila-
res. Bésicamente, estos mapas dividen |os textos en varias secciones 0 grupos con

fronteras difusas, y describen cada seccion con un conjunto de palabras clave.

En general, estos mapas permiten visuaizar en forma directa las distintas tema-
ticas de la coleccion, y ademas determinar € grado de pertenencia de los textos a
cada una de éllas. Sin embargo, estos mapas no muestran ninguna informacion sobre

las diferencias y las similitudes de | os textos de un mismo grupo.
Nuestro método de agrupamiento conceptual

El método de agrupamiento propuesto en este trabajo no se basa en una medida de

distancia 0 semgianza entre los textos, sino en la descripcion cualitativa de dicha
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semeanza; por ello e agrupamiento conceptual resultante considera todas las seme-

janzas entre |os textos de la coleccion y no sblo las mas importantes.

En términos generaes, nuestro método divide en varios grupos un conjunto de
textos, organiza jerérquicamente dichos grupos, y establece una descripcién detallada
de su contenido que considera acciones, atributos, entidades y sus relaciones seman-
ticas.

La figura 6.2 ilustra un agrupamiento conceptual. En é se observa que los no-
dos superiores indican grupos grandes con descripciones generales, por gemplo, €
grupo de 25 textos que hablan sobre cancer. También se observa que los nodos in-
termedios sefialan subgrupos con descripciones mas detalladas, por g emplo, del gru-
po de textos que hablan de cancer en estado terminal.

Entonces, gracias a su estructura jerarquica y a las descripciones detallas de los
grupos, nuestro agrupamiento es mas apropiado para la navegacion de colecciones de
textos, y también més ventajoso para € descubrimiento de otros patrones descripti-

Vs tales como asociaciones'y desviaciones.

Generacion
de grupos
Conjunto de textos

Agrupamiento conceptual (jerarquico)

|cov(h)| = 25
coh(h) = 0.23

cancer

|cov(h)| =9
coh(h) = 0.5
@

Seccidn 1 del agrupamiento Seccidn 2 del agrupamiento

lcov(h)] =25 [cov(h)| =17 |cov(h)| =11
coh(h) =0.33 coh(h) =04  coh(h)=0.2

| cancer | | terapia | | hospital |

Figura6.2 Agrupamiento conceptua de los textos
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6.1.1.2 Agrupamiento delos conjuntos de prueba

El agrupamiento del conjunto A generé una jerarquia conceptual de 510 nodos, de
225 representan los articulos originales. Por su parte, € agrupamiento del conjunto
B cred una jerarquia conceptua de 1272 nodos, donde 495 representan los articulos
originales.

En lafigura 6.3 se eshoza e agrupamiento del conjunto de prueba, y se sefidan
sus principales nodos raiz. Por su parte, las figuras 6.4 y 6.5 presentan un acerca-

miento alajerarquia conceptual e ilustran algunos grupos internos.

La figura 6.6 dibuja & agrupamiento correspondiente a conjunto de prueba B y
resalta los principales nodos raiz. Las figuras 6.7 y 6.8 muestran dos grupos internos

de dicho agrupamiento.
Con base en estos agrupamientos se concluye o siguiente:

1. El agrupamiento conceptual es altamente descriptivo. Este tipo de agrupamiento
no sblo divide los grafos conceptuales en varios grupos, también asigna una des-
cripcién del contenido a cada grupo.

2. Las descripciones de grupo van méas alla del nivel tematico. Ellas consideran
conceptos que representan entidades, acciones y atributos, y también las relacio-
nes semanticas entre estos conceptos. Un g emplo de este tipo de descripciones
es [solve]® (mnr)® [numerically], la cua indica que e grupo correspondiente in-

tegra articul os que proponen soluciones numeéricas.

3. El uso de conocimientos del dominio permite encontrar mas grupos (ver 1os re-
sultados cuantitativos de la seccion 6.2), pero ademéas permite construir descrip-
ciones generalizadas de dllos. Por g emplo, la descripcion [data_structure] indica
gue dicho grupo se compone de articulos que hablan de matrices, conjuntos, ar-

boles, etc.

4. El agrupamiento conceptual permite construir grupos con traslapes, es decir,

permite clasificar en varios grupos un mismo articulo. Esta caracteristica es im-
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portante en e andlisis de textos porgque considera su condicién multitematica.

Por ejemplo, un articulo que habla sobre € disefio de algoritmos puede clasificar-

Se con este esquema en e grupo de disefio, y alavez en € grupo de agoritmos.
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6.1.2 Asociaciones y desviaciones
6.1.2.1 Descripcion delosresultados

Métodos tradicional es de descubrimiento de asociaciones

El descubrimiento de asociaciones es una de las tareas mas comunes de la mineria de
datos. Su objetivo es encontrar reglas asociativas de la forma

AP B (confianza/ soporte) entre los atributos de un conjunto de datos. Un gem-

plo tipico de estas reglas es € siguiente:
Pafal b Cerveza (62%, 2%)

Esta regla indica que en un supermercado hipotético e 62% de las transacciones
gue incluyen pafiales también incluyen cervezas, y ademés indica que € 2% del total
de las transacciones incluyen ambos elementos.

En la mineria de texto se intenta descubrir este mismo tipo se reglas. Alli basi-
camente se representan los textos como un conjunto de palabras clave y se buscan
asociaciones entre éstas. Un geemplo del tipo de reglas asociativas que se descubren
con los actuales métodos de mineria de texto es € siguiente:

Cancer b Terapia (58%, 5%)

Esta regla indica que en una coleccidn hipotética de textos médicos e 58% de
los textos que hablan de algun cancer, hablan también de una terapia; ademas que €
5% de los textos de la coleccion entera hablan sobre ambos temas.

Este tipo de reglas sefialan Unicamente una relacion de coocurrencia de varios
temas en una coleccién de textos, pero no indican nada sobre € contexto en que su-
cede dicharelaciéon. Por g emplo, a partir de la regla asociativa anterior es imposible
determinar si los textos hablan sobre terapias para e cancer o sobre otro tipo de tera-
pias, por g emplo, terapias psicoldgicas para los enfermos de cancer.
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Nuestro método de descubrimiento de asociaciones

El método de descubrimiento de asociaciones propuesto en este trabajo soluciona €
problema contextual de las reglas asociativas. Para ello representa e contenido de
los textos con grafos conceptuales en lugar de listas de palabras clave. Basicamente,
este nuevo método permite descubrir reglas asociativas mucho mas descriptivas, las

cuales:

1. Hacen explicita la relacién semantica entre los e ementos participantes en la aso-
ciacion.

2. Incluyen detalles sobre e contexto en € que sucede la asociacién, por gemplo,

las acciones y |os atributos rel acionados.

Entonces, nuestro método no solo descubre reglas asociativas como Cancer b

Terapia (58%, 5%), también permite descubrir reglas asociativas de laforma:
[Cancer] P [Evaluar]® (ptn)® [Terapia]® (for)® [Cancer] (58%, 5%)

Esta asociacion indica que los textos que hablan sobre algun cancer generalmen-
te hablan de terapias, pero ademas sefidla que estas terapias son especificamente para
el cancer, y que en particular esta relacion se presenté en un contexto de evaluacion.
En otras palabras, esta regla indica que cuando se habla de algin cancer, €l 68% de

las veces se discute sobre evaluaciones de las terapias de cancer.

Métodos tradicionales de deteccion de desviaciones

En lamineria de texto, la deteccion de desviaciones considera dos tareas diferentes:
Encontrar los documentos raros en un conjunto de textos.
Encontrar 1os temas (palabras clave) raros en un conjunto de textos.

Los métodos que se enfocan en la primera tarea generalmente agrupan |os textos

de acuerdo con una métrica de distancia, y después, con base en este agrupamiento,
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definen los textos aidados como desviaciones. Asi pues, dada una coleccion de tex-
tos C = {texto, ..., texton}, € resultado de estos métodos es € siguiente:

texto;1 Cesraro

Por su parte, los métodos que consideran la segunda tarea generamente repre-
sentan los textos como un conjunto de palabras clave (temas), y buscan entre ellas las
combinaciones menos usuales. Por gjemplo, dada un conjunto hipotético de textos
de medicina y una jerarquia de conceptos, estos métodos pueden detectar desviacio-

Nnes como:

P(SIDAT enfermedad | terapia) esrara.

Esto significa que entre todas las enfermedades que se consideraron (que apare-
cen en la jerarquia de conceptos), € SIDA es una enfermedad rara con base en €l
concepto de terapia. Esto significa que el concepto de terapia aparecié muchas mas o
menos veces junto con SIDA que con € resto de las enfermedades.

En general, estos métodos son mas descriptivos que |os primeros porque sefialan
una desviacién tematica, y porque ademas sitlian esta desviacién en un contexto es-
pecifico.

Nuestro método de deteccion de desviaciones

El método para detectar desviaciones propuesto en este trabajo tiene una caracteristi-
ca dgnificativa permite descubrir tanto desviaciones globales, como desviaciones
locales. Esto Ultimo significa que puede detectar desviaciones con respecto a distin-
tos subgrupos de textos de la coleccion.

Nuestro método también mejora € nivel descriptivo de las desviaciones. Para
ello representa cada desviacion como una combinacion de un contexto, una patrén

raro, y € grado de rareza del patron raro en dicho contexto. Ademés representa €l
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contexto y €l patron raro como grafos conceptuales que consideran acciones, atribu-

tos, entidades y sus relaciones semanticas.

Por gjemplo, dada una coleccion hipotética de textos médicos, nuestro método

puede descubrir desviaciones tales como:
[Cancer]: [Cancer]® (typ)® [Prostata] (8%, 64%)

Esta expresion indica que en € subconjunto de textos que hablan ddl cancer, €
cua representa un 64% de la coleccidn, los textos que mencionan € cancer de

prostata son raros, ya que solo significan € 8%.

b (@ 961229
b —
b (75%, 21/225)

information-science |

technolo
information-science | p @ (66%, 6/225)

information-system | p | information-system | (55%, 6/225)

(a) Algunos g emplos de asociaciones

% discipline ‘ : ‘ review ‘ (14%, 7/225)
‘ information-science ‘ : ‘ evaluate information-science ‘ (11%, 9/225)

(b) Algunos gjemplos de desviaciones

Figura 6.9 Patrones descriptivos del conjunto A
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6.1.2.2 Andlisisdelos conjuntos de prueba

A continuacién se muestran algunos patrones descubiertos en los dos conjuntos de
prueba. Por gemplo, la figura 6.9 muestra algunas asociaciones y desviaciones co-
rrespondientes a conjunto de prueba A. Estos patrones indican o siguiente:

Una parte importante de los articulos del conjunto A se enfoca en € andlisis de
digtintas disciplinas; siendo la ciencia la disciplina mas andizada y la literatura la
menos. Ademés, estos andlisis son en la mayoria de las ocasiones revisiones anua-
les. Un gemplo de esto son los articulos que realizan una revision anual de la cien-

cia de la informacion.

b (87%, 114/495)
b ——
b —_——
b (61%, 21/495)
b (obj) (55%, 20/495)

(a) Algunos g emplos de asociaciones
(a0 procedre | :
(obj) (attr)—{ machine-independent | (2.8%, 35/495)

ﬂ polynomial-equation‘ B
ﬂ polynomial-equation ‘ (12.5%, 8/495)

(b) Algunos gjemplos de desviaciones

Figura6.10 Patrones descriptivos del conjunto B
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En d caso de la ciencia de la informacién un tema importante son los sistemas
de informacion. En general, los articulos que tratan este tema se concentran en €l
disefio de dichos sistemas y muy pocas veces en su evaluacion.

La figura 6.10 muestra algunas asociaciones y desviaciones correspondientes al

conjunto de prueba B. Estos patrones sefidlan |o siguiente:

Los textos del conjunto B tienen un carécter informativo, principamente des-
criptivo. Por gemplo, los articulos sobre métodos y algoritmos no los disefian 0 eva
[Gan, ssimplemente |os describen.

Por otra parte, este conjunto se enfoca en distintos procedimientos, principal-
mente en su descripcion algoritmica. En este caso la divisién de datos fue e proce-
dimiento menos estudiado.

En este conjunto también se mencionan varias estructuras de datos, principal-
mente arreglos, y se plantean varias soluciones para ecuaciones, siendo muy rara la
solucién de ecuaciones polinomiales por e método barstow-hitchcock.

6.3 Resultados cuantitativos

6.3.1 Crecimiento del agrupamiento conceptual

Los agrupamientos conceptuales tienen caracteristicas muy interesantes para los pro-
positos de descubrimiento de conocimiento y mineria de texto, por g emplo, son muy
descriptivos y altamente estructurados. Sin embargo, su tamafio (que puede ser ex-
ponencial con respecto a nimero de grafos del conjunto) limita considerablemente
su aplicacion.
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Figura6.11 Crecimiento del agrupamiento (conjunto A)

Nuestros experimentos demuestran que €l agrupamiento conceptual de un con-

junto de grafos conceptuales que representan e contenido de textos es factible. Por

gemplo, en las figuras 6.11 y 6.12 se describe € crecimiento de los agrupamientos

conceptuales correspondientes a los dos conjuntos de prueba.  Algunas conclusiones

importantes son las siguientes:

1. El crecimiento del agrupamiento conceptual, medido en funcién del nimero de

gruposy conexiones, es casi lineal.

1.1. Este crecimiento cas lineal se mantiene alin cuando se emplean conocimien-

tos del dominio.
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Figura 6.12 Crecimiento del agrupamiento (conjunto B)

2. El impacto de los conocimientos del dominio es mayor en las conexiones que en
los grupos. Intuitivamente esto significa que se logran formar grupos mas gran-

des y mas homogéneos (mas interconectados), pero no muchos mas grupos.

3. Los grupos y las conexiones crecen inicialmente muy parecido, pero después,
conforme se insertan més grafos en € agrupamiento, las conexiones crecen méas
rapidamente. Este comportamiento sucede porque en un principio, cuando €l
agrupamiento no existe, cada nuevo grafo genera nuevos grupos, pero después
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cuando € agrupamiento es mayor, cada nuevo grafo solo se inserta en algunos

grupos existentes.

6.3.2 Densidad de conexiones

Otra caracteristica interesante de los agrupamientos conceptual es (principal mente del
proceso de su construccion) es la densidad de conexiones, es decir, € nimero de

CONEexiones por grupo.
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Figura6.13 Densidad de conexiones
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La figura 6.13 muestra la variacion de la densidad de conexiones durante € pro-
ceso de construccion de los agrupamientos correspondientes a los dos conjuntos de
prueba. Con base en esta figura deducimos lo siguiente:

1. Ladensidad de conexiones se incrementa conforme se insertan los grafos concep-

tuales en € agrupamiento.

1.1. Larazén de aumento de la densidad de conexiones es en principio muy ele-
vada, pero se estabiliza conforme se insertan mas grafos en @ agrupamiento.
Este comportamiento sucede porque iniciamente, cuando € agrupamiento
no existe, cada nuevo grafo genera nuevos grupos, pero después cuando €l
agrupamiento es mayor, cada nuevo grafo solamente se inserta 0 se conecta

con algunos grupos existentes.

2. La densidad de conexiones aumenta cuando se usa conocimiento del dominio.

Este incremento es casi constante a través de todo €l proceso de construccion.

6.3.3 Tiempo de construccion

Las gréficas de crecimiento del agrupamiento y de densidad de conexiones exponen
algunas ventgjas del uso de conocimiento del dominio en la construccién del agru-
pamiento de los grafos conceptuales. Bésicamente, estas gréficas muestran que este
conocimiento permite encontrar grupos més grandes y méas homogéneos (mejor in-

terconectados).
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Figura6.14 Tiempo de construccion del agrupamiento

Estas ventagjas tienen un costo principa: € tiempo de construccién del agrupa-
miento. En la figura 6.14 se muestran los tiempos de construccion de los agrupa-
mientos de los conjuntos de prueba. Alli se observa que € uso de conocimiento del

dominio afecta considerablemente la rapidez del andlisis de los grafos.

A pesar del aumento en € tiempo de andlisis de los grafos conceptuales, la cons-

truccion de su agrupamiento conceptual sigue siendo factible. Por giemplo, € tiem-
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po de insercion del grafo 495 del conjunto B en la jerarquia conceptual necesito so-

lamente de un segundo.

Anaizando la figura 6.14 se determina que € tiempo de insercion de un grafo
conceptua en e agrupamiento, cuando no se usa conocimiento del dominio, es cas
estable. Esto Ultimo nos permite suponer que € incremento en € tiempo de cons-
truccion cuando se usa conocimiento del dominio se origina de una mala implemen-
tacion del sistema (principamente de la jerarquia de conceptos); y que por lo tanto,
un esfuerzo en esta direccion permitira mejorar considerablemente el funcionamiento
del método de mineria de texto propuesto.

6.3.4 Atributos cuantitativos del agrupamiento conceptual

Un agrupamiento conceptual es una estructura jerarquica que consiste de grupos y
conexiones. Los grupos tienen tres atributos basicos que caracterizan completamente
el agrupamiento conceptual: cobertura, descripcion y cohesion (referirse a la seccién
5.1 del capitulo 5).

A continuacion se presenta € andlisis de la cobertura y la cohesion —atributos
cuantitativos— de los agrupamientos correspondientes a los dos conjuntos de prueba.
En lafigura6.15 se analiza € valor de cobertura de los grupos, y en lafigura 6.16 €

valor de cohesion. Algunas conclusiones importantes son las siguientes:

1. Lamayoria de los grupos descubiertos son pequefios, y tienen una cobertura me-
nor a 10. Este comportamiento se mantuvo aln cuando se empleo conocimiento
del dominio.

2. El conocimiento del dominio incrementa, aungue no exageradamente en términos

absolutos, el nimero total de grupos del agrupamiento conceptual .

2.1. El impacto del conocimiento del dominio es mayor en los grupos grandes
gue en los pequeiios. Por ggemplo, mientras los grupos con cobertura mayor
a sais se duplicaron, los grupos con una cobertura menor solo se incrementa-

ron aproximadamente un 30%.
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3. Lamayoria de los grupos tienen una cohesién baja, es decir, estéan conformados
por grafos que no son muy parecidos entre si. Este fendmeno es més notorio en
los grupos grandes, por gemplo, todos los grupos con més de 16 grafos tienen

una cohesiéon menor a 0.25.

4. El conocimiento del dominio no modifica —considerablemente— la cohesion de
los grupos. Incluso, contrario a nuestra intuicion, se observé que el conocimiento

del dominio causd una disminucién en la cohesion promedio de los grupos.
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Figura6.15 Coberturade los grupos
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Figura6.16 Cohesion por nivel de cobertura

L as dos observaciones relacionadas con la cohesion de los grupos tienen una jus-
tificacion. En primer lugar, la construccién del agrupamiento conceptual no se basa
en una medida de distancia o semejanza entre los grafos, sino en la descripcion cuali-
tativa de dicha semgjanza. Asi pues, |0s grupos no se componen necesariamente de
grafos muy parecidos, sino de grafos que, aln siendo muy diferentes, comparten al-
gunos elementos.
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En segundo lugar, € conocimiento del dominio incrementa la semejanza entre
los grafos de un mismo grupo, pero ademas, y en la mayoria de las ocasiones, permi-
te detectar semejanzas pequefias antes no consideradas, y por lo tanto construir nue-
VOS grupos, que aungue pocos homogéneos, expresan alguin concepto frecuente en €l

conjunto de grafos.

6.3.5 Asociaciones y desviaciones

En la seccion 6.2 se presentaron algunas asociaciones 'y desviaciones descubiertas en
los dos conjuntos de prueba. En esta seccidon se describen algunas caracteristicas
cuantitativas de estos patrones.

Por gemplo, en la figura 6.17 se analizan los valores de confianza y soporte de
las asociaciones descubiertas, y en la figura 6.18 se estudia la influencia de la selec-
cion del umbral m en la deteccion de las desviaciones.  Algunas conclusiones son las
siguientes:

1. El nimero de posibles reglas asociativas es muy grande; su crecimiento es expo-

nencial con respecto a nimero de grafos de la coleccién.

1.1. Solamente muy pocas de estas reglas son interesantes, es decir, sblo pocas

reglas tienen una confianza atay un soporte aceptable.

2. Las reglas con una confianza bagja, en su mayoria también tuvieron un soporte
muy pequefio. Por su parte, las reglas con una confianza ata tuvieron siempre un
soporte aceptable. Estas Ultimas reglas, que son las méas interesantes, creemos

gue se originan de la parte mediay ata del agrupamiento conceptual.
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Figura6.17 Andlisis cuantitativo de las reglas asociativas

3. Muchas reglas con una confianza de 100% no son interesantes porgue tienen so-
porte muy bgjo. Estas reglas se obtuvieron de los nodos mas bajos del agrupa-

miento.

4. El conocimiento del dominio no tiene un efecto notorio en las caracteristicas

cuantitativas de las asociaciones (esto no seilustra en ningunafigura 6.17).
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Figura6.18 Andlisis cuantitativo de las desviaciones

L a deteccion de desviaciones es altamente dependiente del pardmetro m.

5.1. Los vaores medios de m producen muchas desviaciones, pero que indican

patrones no muy raros, por su parte los valores medios de m permiten encon-

trar sOlo pocas pero mas raras desviaciones.

6. De acuerdo con las gréficas de lafigura 6.18, y con base en los resultados cualita-

tivos, consideramos que los valores mas adecuados de mson: 0.6 < m£ 0.8.
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Capitulo 7

Conclusiones

Este capitulo se organiza de la siguiente manera. En primer lugar discu-
timos brevemente la aportacién general de nuestra investigacion. En se-
gundo lugar describimos detalladamente varias aportaciones especificas,
haciendo énfasis en las caracteristicas principales de los métodos de
comparacion de grafos conceptuales, de agrupamiento conceptual, de
descubrimiento de asociaciones y de deteccion de desviaciones. En la
tercera parte sefialamos algunas limitaciones de nuestro método v final-
mente, en la cuarta parte, listamos algunos trabajos futuros interesantes
pararealizar.
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Conclusiones

La mayoria de los métodos actuales de mineria de texto utilizan representaciones
sencillas del contenido de los textos, por gemplo listas de palabras clave o tablas de
datos. Estas representaciones son relativamente féciles de construir a partir de los
textos, pero impiden representar varios detalles de su contenido. Como consecuen-
cia, los resultados de estos sistemas, es decir, los patrones que con ellos se descu-

bren, son poco descriptivosy de nivel tematico.

Una idea generalizada para mejorar la expresividad de los resultados de los mé-
todos de mineria de texto consiste en emplear representaciones de los textos méas
complejas que las palabras clave, es decir, representaciones que consideren mas tipos
de dementos textuales. Siguiendo este idea, en este trabajo propusimos un método
para hacer mineria de texto a nivel detalle. Este método tiene la capacidad de usar
grafos conceptuales para representar € contenido de los textos, y € potencial para
trasladar 1os resultados, es decir, los patrones descubiertos, del actual nivel tematico

aun nivel mucho més descriptivo.
Algunas contribuciones importantes de esta investigacion son las siguientes:
Se planted, por primera vez, e uso una “representacion semantica’, en especifico
grafos conceptuales, en las tareas de mineria de texto.!

Se demostrd que e uso de los grafos conceptuales, y en general de las representa-
ciones semanticas, en la mineria de texto es factible, pero sobre todo, beneficioso

paramejorar el nivel descriptivo de resultados.

Se disefid una nueva aproximacion para realizar mineria de texto. Para ello se
adaptaron algunos métodos de comparacion y agrupamiento de grafos conceptua-

1 Anteriormente, los grafos conceptuales solo se usaban como representacion del contenido de los

textos en la recuperacion de informacion.
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les para las tareas propias de mineria de texto; y se disefiaron nuevas estrategias
para descubrir asociaciones y detectar desviaciones en un conjunto de grafos
conceptuales.

Asi pues, esta investigacion contribuy6 a estado del arte de diversas éreas del
conocimiento, entre las que destacan la mineria de texto y la teoria de grafos concep-
tuales.

A continuacion se describen las principales contribuciones especificas, trabgjos
futuros, y limitaciones del método de mineria de texto propuesto en este trabajo de
investigacion.

7.1 Contribuciones especificas

Un método flexible para la comparacion de grafos conceptuales

Actualmente existen varios métodos para comparar dos grafos conceptuales (referirse
a la seccién 4.1 del capitulo 4). Estos métodos, que en su mayoria provienen de la
recuperacion de informacién, no son apropiados para la mineria de texto por dos ra-

ZOnes.
1. Porque no construyen una descripcion adecuada de la semejanza entre los grafos.

2. Porque no son suficientemente flexibles para adaptarse a digtintos intereses de
andlisis de los usuarios.

El método propuesto en este trabajo aminora estos problemas. Algunas de sus
caracteristicas son:

Describe cualitativa y cuantitativamente la semeganza entre los dos grafos

conceptuales.

Utiliza més adecuadamente la informacién estructural de los grafos conceptuales

(sin necesidad de separar las relaciones n-arias en un conjunto de relaciones bina-
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rias), permitiendo entre otras cosas identificar semeganzas exclusvamente entre

los conceptos cuando asi ocurren.

Detecta semejanzas parciales (por partes) y semeganzas a diferentes niveles de

generalizacion entre los dos grafos conceptual es.

Permite visualizar las semejanzas entre los dos grafos desde diferentes per specti-
vas, y ademas seleccionar la mejor de ellas de acuerdo con los intereses del usua-
rio.
En general, el método propuesto realiza la comparacion de los grafos en dos eta-
pas. una etapa de casamiento y una de medicion de la semganza. A continuacion se

discuten las principales contribuciones de cada etapa.

Casamiento de los grafos

Nosotros describimos la semeanza entre dos grafos conceptuales por medio de un
conjunto de traslapes, donde cada traslape es un conjunto maximo de generalizacio-
nes comunes compatibles. Esta caracteristica es una gran diferencia con otros meto-
dos, porque éstos generalmente describen la semejanza entre los dos grafos a través
del conjunto de todas sus generalizaciones comunes, permitiendo asi informacion
duplicada.

La construccion de los traslapes también incluye algunos aspectos novedosos.
En dla se emplearon técnicas de mineria de datos, en especifico, un algoritmo muy
usado para detectar 10s conjuntos de elementos frecuentes en una base de datos. La
aplicacion de este algoritmo no disminuye la complgidad del casamiento de los gra-
fos, que sigue siendo exponencial, pero si disminuye € nimero de comparaciones
realizadas. Esto Ultimo acelera ligeramente € proceso de casamiento de los grafos

conceptuales.

Finalmente, otro aspecto importante del método de casamiento es la posibilidad

de detectar diferentes traslapes para un mismo par de grafos conceptuales. Cada uno
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de estos traslapes representa una manera diferente, pero precisa, de visuaizar la se-
mejanza entre dichos grafos.

Medicién de la semganza

La medida propuesta para la semejanza entre dos grafos conceptuales se basa en €
coeficiente de Dice, que es una medida tradiciona de la semganza, pero también
incorpora aspectos relacionados con la estructura bipartita de los grafos conceptual es.

Bésicamente, nuestra medida de semejanza tiene las siguientes propiedades:

Extiende & coeficiente de Dice, de tal forma que considere la pérdida de informa-
cion causada por e casamiento no-exacto entre dos conceptos.

Considera distintos pesos para los diferentes tipos de conceptos (entidades, accio-
nesy atributos); més aln permite que e usuario establezca estos pesos de acuerdo
con sus intereses de andlisis.

Plantea |la semgjanza total como una combinacién de una semejanza conceptual y
una semgjanza estructural; también permite que € usuario establezca, de acuerdo
con sus intereses, la importancia relativa de estos dos tipos de semejanzas parcia-

les.

Finalmente, la medida de semegjanza permite seleccionar uno de los trasapes, €
gue produce la mayor medida, como la descripcién fina de la semegjanza entre los

dos grafos conceptuales.

Un método para agrupar conceptualmente un conjunto de grafos conceptua-

les

Los grafos conceptuales son una representacion de la informacion muy usada en los
sistemas basados en conocimiento. Alli se desarrollaron previamente dos métodos

para agrupar conceptua mente de un conjunto de grafos conceptuales.

Al igua que estos métodos, nuestro método emplea una estrategia de aprendiza-

je no supervisado que construye incrementalmente el agrupamiento conceptual, pero
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adicionalmente incorpora algunas caracteristicas que |o hacen més atractivo para los

propositos de la mineria de texto. Por g emplo:

1. Mangja adecuadamente la informacion estructural de los grafos conceptuales (sin
necesidad de separar las relaciones n-arias en un conjunto de relaciones binarias),
lo que permite no sdlo construir mejores descripciones de grupo, también descu-
brir mas grupos.

2. Emplea conocimiento del dominio establecido por € usuario; 1o que permite
construir grupos con descripciones generalizadas, y a la vez enfocar e agrupa-
miento en los conceptos mas interesantes para € usuario.

3. Utiliza la medida de semgianza entre los grafos conceptuales para enfatizar 1os
intereses del usuario durante la construccion del agrupamiento. Esta caracteristica
permite agrupar e mismo conjunto de grafos conceptuales de distintas maneras, 0
desde distintos puntos de vista.

Algunas otras caracteristicas distintivas de este método de agrupamiento concep-

tual son las siguientes:

El agrupamiento resultante no depende del orden de insercién de los grafos. Esta
caracteristica es una diferencia significativa con respecto a los méodos

tradicionales de andlisis incremental.

El agrupamiento resultante no contiene informacion redundante, es decir, no exis-
ten dos nodos con la misma descripcion.  Esto es muy importante porque mantie-
ne e crecimiento del agrupamiento casi lineal, a pesar que tedricamente pueda

Ilegar a ser exponencial.

El agrupamiento resultante es un agrupamiento con traslapes, es decir, un grafo
conceptual puede pertenecer a mas de un grupo. Esta caracteristica permite con-
siderar adecuadamente el aspecto multitemético de los textos.
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Agrupamiento conceptual reducido

A pesar de que € agrupamiento conceptual de los grafos expresa solamente sus regu-
laridades (elementos comunes a dos 0 mas grafos de la coleccidn), generalmente este
agrupamiento es demasiado grande para ser considerado una sintesis o resumen de
dicho conjunto.

Con base en esto Ultimo se propuso un método para identificar las principales regula-
ridades de un conjunto de grafos conceptuales, y para construir un agrupamiento
reducido a partir de ellas. La construccion de este nuevo agrupamiento tiene las si-
guientes caracteristicas:

Es un proceso dirigido por €l usuario. En é, € usuario establece los lineamientos
generales —por gemplo minima cobertura y minima cohesién— para definir un

grupo como interesante.

Es un proceso rapido que aprovecha el agrupamiento completo de los grafos con-

ceptuales para localizar facilmente los grupos més interesantes.

Asi pues, nuestro método de agrupamiento reducido es interesante porgque permi-

te construir un resumen jerarquico y personalizado de un conjunto dado de grafos.

Un método para descubrir asociaciones en un conjunto de grafos conceptua-
les

Los métodos conocidos de descubrimiento de asociaciones consideran solamente
datos estructurados. Por gjemplo, en la mineria de texto el descubrimiento de asocia-
ciones se realiza sobre listas de palabras clave 0 sobre los conceptos de una tabla con

informacién extraida de un conjunto de textos.

En este trabajo se propuso un método para descubrir asociaciones en un conjunto de
textos representados con grafos conceptual es (ya no datos estructurados, sino semies-
tructurados). Este método tiene las siguientes caracteristicas sobresalientes:
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. Construye reglas asociativas que consideran informacion estructural del conteni-

do de los textos, por giemplo, algunas relaciones semanticas entre los conceptos.
Esto implica una gran mejora del nivel descriptivo de las reglas asociativas.

Aprovecha € agrupamiento conceptual de los grafos para identificar y construir
las reglas asociativas. Bésicamente utiliza el agrupamiento jerarquico de los gra-
fos como un indice —construido previamente- de la coleccion; lo que facilita y

agiliza el descubrimiento de las asociaciones.

Descubre asociaciones a diferentes niveles de generalizacion.

Un método para detectar desviaciones en un conjunto de grafos conceptuales

La mayoria de los métodos para la deteccién automatica de desviaciones en conjun-

tos de datos son de tipo estadistico o basados en distancia (ver secciones 2.1.2 y

5.4.1). A diferencia de €ellos, & méodo aqui propuesto se basa en € concepto de

regularidad, y por lo tanto, detecta las desviaciones desde una perspectiva concep-
tual.

Béasicamente, este método considera que todo elemento comun a varios grafos de

la coleccion es una caracteristica representativa, y define como raro cualquier grafo

gue no tiene ninguna de estas caracteristicas. Algunas de sus caracteristicas méas

novedosas son las siguientes:

1.

Permite detectar los grafos raros de un conjunto dado, y ademas sus patrones des-
criptivos. Estos patrones, que llamamos desviaciones, sefidan las caracteristicas
comunes y exclusivas de los grafos raros. Asi pues, las desviaciones son una ma-

neraresumida de expresar las rarezas del conjunto de grafos.

Considera desviaciones locales, es decir, desviaciones con respecto a diferentes
contextos —subconjuntos— de la coleccién de grafos conceptuales. Esta caracteris-
tica permite visualizar las desviaciones desde varias perspectivas, y también de-
tectar desviaciones a diferentes niveles de generalizacion.
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3. Aprovecha & agrupamiento conceptual de los grafos para identificar los patrones
raros. Esto no solo facilita y agiliza la deteccion de las desviaciones, también
permite la deteccion de desviaciones locales.

7.2 Limitaciones del método

El método de mineria de texto propuesto en este trabajo tiene dos problemas que
limitan considerablemente su aplicacion. Estos problemas y sus limitaciones rela-

cionadas se describen a continuacion.

Primer problema: El casamiento de los grafos conceptuales es exponencial con res-

pecto a nimero de conceptos comunes entre los dos grafos.
Principales limitaciones:

Andlisis de grafos conceptuales relativamente pequefios, con unas cuantas dece-

nas de nodos concepto.

Esta limitacion indica que nuestro método de mineria de texto es mas adecuado
para analizar grafos conceptuales que representen algunas partes de los textos con un
significado especial (por gemplo, descripciones de eventos u opiniones sobre algin
tema) o los detalles méas importantes de su contenido, que para analizar grafos que

intenten representar completamente el contenido de |os textos.

El uso de jerarquias de conceptos relativamente pequenias.

Esta limitacion se origina por € siguiente efecto: entre més grande es la jerar-
guia de conceptos, mas correspondencias —el ementos comunes— entre los grafos pue-

den detectarse, y por lo tanto, mayor esla complejidad del andlisis.
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Una consecuencia importante de esta limitacion es la pérdida de informacion, es
decir, e uso de jerarquia pequefias puede ocasionar que no se detecten semejanzas

posiblemente interesantes entre |os grafos.2

Segundo problema: La transformacion automética de los textos en grafos concep-

tuales no es unatarea sencilla.
Principales limitaciones:
Andisis de textos cortos o solo de algunas de sus partes.

Esta limitacion es una consecuencia directa de los problemas de los métodos ac-
tuales de procesamiento de textos (por gemplo, métodos de andlisis sintéctico y se-
mantico). Basicamente, ella implica que nuestro método de mineria de texto es mas
adecuado para € andlisis de textos cortos o de algunas partes de los textos con un
significado especial.

El andlisis de textos de un solo dominio.

La transformacion de un texto en grafo conceptual, como todo proceso gque invo-
lucra @ andlisis semantico de los textos, requiere de cierto conocimiento del domi-
nio. Esto dltimo significa que es necesario un considerable esfuerzo humano para
tradadar e mecanismo de transformacion de los textos en grafos conceptuales, y por

ende nuestro método de mineria de texto, de un dominio a otro.3

2 |os experimentos demuestran que el uso de jerarquias de conceptos grandes y generales producen
muchos resultados no interesantes para el usuario, mientras que € uso de jerarquias pequefias solo
implicala perdida de muy pocainformacién interesante. Mas bien estas jerarquias actdan como un

filtro de descubrimientos no interesantes.

3 Estalimitacion no es exclusiva de nuestro método, en general la construccion de representaciones a
nivel concepto (véase e capitulo 2) es dependiente del dominio, y también dependiente del propio

tipo de concepto a extraerse.

127



Mineria de texto empleando la semejanza entre estructuras semanticas

7.3 Rumbos de investigaciéon posterior

En este trabgjo propusimos un esguema general para hacer mineria de texto usando
grafos conceptuales, aunque nuestros esfuerzos se concentraron en la etapa de descu-
brimiento. Por €ello, gran parte del trabajo futuro que se presenta a continuacion con-
sidera el desarrollo de las demés etapas ddl proceso de mineria de texto usando gra-

fos conceptuales.
1. Desarrollar un método para transformar |os textos en grafos conceptuales.

Este método debera ser flexible, de tal forma que permita transformar textos de
distintos dominios a grafos conceptuales sin la necesidad de un gran esfuerzo huma-
no. También debera ser adaptivo, de tal forma que aprenda las distintas maneras de
comunicar lainformacion que se desea extraer y convertir agrafo conceptual.

2. Diseflar otros métodos para descubrir més patrones descriptivos en un conjunto de

grafos conceptual es.

Estos métodos deberdn considerar varias tareas de descubrimiento que comple-
menten las actuales, por gemplo: e andlisis de tendencias, |a deteccion de contradic-
cionesy laclasificacion de textos.

3. Desarrollar varios mecanismos de postprocesamiento.

En este sentido deberan crearse algunos criterios para evaluar € nivel de utilidad
de los patrones descubiertos, y también algunas interfaces para visuaizar e interpre-
tar dichos resultados.

Otras lineas de investigacion que se desprenden de este trabajo consideran €l uso
de los métodos propuestos en este trabajo en otras tareas de procesamiento de textos.

Por ggemplo:

Aplicar e método de comparacion de grafos conceptuales en la busqueda de in-
formacion para mangjar adecuadamente consultas complegas que consideren deta-

lles del contenido de los textos.
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Aplicar los nuestros métodos de andlisis de grafos conceptuales en la mineria
semantica de la web.
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Apéndice A

Construccion de los grafos
conceptuales de prueba

El méodo de mineria de texto propuesto en este trabajo se experimentd
analizando dos conjuntos de articulos cientificos. En este apéndice se
describe €l proceso de construccion de los grafos conceptuales que re-
presentan el contenido de dichos articulos.

Ademas, con la propdsito de ilustrar este proceso de construccion, en la
parte final del apéndice se muestran algunos g emplos de articulos cien-
tificos y sus correspondientes grafos conceptual es.
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Construccion de los grafos
conceptuales de prueba

A.1 Método de construcciéon de los GCs

A.1.1 Antecedentes del método

Los sistemas de recuperacion de informacion representan generalmente e contenido
de los textos con un conjunto de palabras clave. Esta estrategia facilita el proceso de
busqueda, pero limita grandemente la precision de sus resultados.

Actualmente, en busca de una solucion a este problema, algunos métodos de re-
cuperacion de informacion emplean representaciones mas completas del contenido
de los textos, es decir, representaciones que permiten considerar detalles de su conte-
nido tales como propdsitos, planes, objetivos, y otras caracteristicas que van mas ala

de sus temas.

Basandonos en esta idea propusimos un método de recuperacién de informacion
a dos niveles (LOpez-Lopez, 1995; Tapia-Melchor, 1997; Montes-y-Gomez, 1998).
Este método se ilustraen lafigura A.1. En €, la busqueda de informacion se rediza
de la siguiente manera:

v
Busqueda
tradicional
Anélis_is_(,ie Primer nivel
la peticion Segundo nivel

Y
Extraccion de
intencion Busqueda a Resultados
»| nivel detalle de basqueda

FiguraA.1 Recuperacion de informacion a dos niveles
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Separador de
Secciones

‘Ethuetamlento S|ntact|co‘

Separador de oraciones Separador de titulos
meta-discursivas con nominalizaciones

Verbos que \ /
indican intenciones

‘AnaI|5|s 3|ntact|co‘

:. ....................... V‘Construccmn de grafos‘

FiguraA.2 Construccion de los grafos conceptuales

Primero se hace una busqueda tradicional con palabras clave. El resultado de es-
te primer nivel de andlisis es un conjunto de textos cuyo tema coincide con € tema
de interés expresado en la peticion. Después se construye un grafo conceptua de
cada uno de estos textos. Estos grafos expresan algunos detalles del contenido de los
textos; principalmente su intencion. Finalmente se realiza una blsgueda a nivel deta-
Ile, donde se comparan los grafos conceptuales de los textos con € grafo conceptual
de la peticion. Asi, € resultado de este segundo nivel de andlisis es un conjunto de
textos que no solo tratan el tema buscado; también o hacen de la manera deseada.

La evaluacion de este método considerd la busgueda de informacion en colec-
ciones de articulos cientificos. Por €llo, € segundo nivel se compone de un médulo
gue extrae la intencién de cada articulo, y luego la transforma en grafo conceptual
(ver figura A.1). En la siguiente seccion se describe € funcionamiento de este mo-
dulo.
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Algebraic formulation of flow diagrams

Algebraic|JJ formulation|NN of|IN flow|NN diagrams|NNS

np
n adj of
np
/" \
n n_pos
\
np
\
n
formulation,sg algebraic diagram,pl f|o\|N,sg

|Flow-diagram:{*} @ @ algebraically

FiguraA.3 Transformacion de un titulo en grafo conceptual

A.1.2 Extraccién de laintencidén

Todos los articulos cientificos tiene alguna intencion. Por ejemplo, algunos descri-
ben algo, otros lo introducen, y otros més lo evallan. Estas intenciones se expresan

en varias formas, pero nuestro método considera sdlo las siguientes dos:

1. Oraciones de los titulos con nominalizaciones. Los siguientes titulos son dos

gemplos. En dlos se resdtalaintencion identificada.
An introduction to a Machine-Independent Data Division.
Evaluation of Jacobi symbol.

2. Oraciones metadiscursivas de los resimenes. Las siguientes oraciones son dos

gemplos. Aqui también se resaltalaintencion identificada

This paper introduces the conceptual clustering.
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An automatic procedure for resolving semantic problemsis suggested.

El proceso de extraccion de la intencion de un articulo cientifico, y de su trans-
formacion en grafo conceptua se ilustra en la figura A.2. Este proceso tiene tres
etapas principales. una etapa de preprocesamiento donde se separaran las oraciones
interesantes —que expresan una intencion— de los titulos y los resimenes; una etapa
de andlisis sintactico donde se “estructuran” estas intenciones, y se reconocen su Su-
jeto, objeto y otros atributos; finalmente, una etapa de andlisis semantico donde se

construye el grafo conceptual representante del articulo.

Lafigura A.3ilustra e proceso de transformacién del titulo de un articulo cienti-
fico en un grafo conceptual. En ella se muestran cuatro diferentes estados. € titulo
origina, e titulo con etiquetas de parte de la oracion, € arbol sintéctico (donde se
hacen explicitas las relaciones sintacticas entre las palabras de la oracién), y € grafo
conceptual resultante.

A.2 Ejemplos de los grafos conceptuales de prueba

En esta seccion se muestran algunos gjemplos de los grafos conceptuales de prueba.
Estos gemplos tienen dos elementos principales. la descripcion textual del articulo
(en este caso solamente se muestra € titulo y € resumen), y € grafo conceptua co-
rrespondiente.

158



Mineria de texto empleando la semejanza entre estructuras semanticas

Ejemplo 1: Un articulo de ciencias de la computacién

Logicd Andydgsaof Programs

Thefirg part of the paper is devated to techniques for the autometic generation of invari-
ants The second part provides criteriafor usng the invariants to check Smultaneoudy for
correctness (induding termination) or incorrectness. A third part examinestheimplications
of the gpproach for the autometic disgnogsand correction of logica erors

progam: 3 () (il
(o) Cor - use 1)

correction

automatic
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Ejemplo 2: Un articulo de ciencias de lainformacién

Algorithmic Procedure for Compiling a List of Keywords and Key Phrases by the Ab-
stractsin "Fizika' Abstract Journal.

The algorithmic procedure is based on a linguistic approach; it serves to isolate key
phrases from the abstracts of the "Fizika" abstract journal, recognizing set phrases with the
aid of linguistic rules.. The feasibility is demonstrated of a completed formalization of the

process of eliciting key phrases for a descriptor dictionary.

o)

[vase o)
(attr)

key
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Ejemplo 3: Un articulo de ciencias de la computacion

Evaluation of Indexing and a Technique for Formalized Search Bjuest Statement.

A method for evaluation of indexing is expounded . The feasibility is examined of using
marked documents instead of requests, called the "beacon method". A M-algorithm for
formalized statement of search requestsis described and exemplified by an information
retrieval system in the nitigen industry.

indexing @ evaluate

4{ search-request-statement ‘
(o) (for) (ot {indesing
( ptn)-» feasibility:#

Ejemplo 4: Un articulo de ciencias de la informacion (en este caso solo fue posible

extraer informacion del titulo)

Comparisons of Four Types of Lexical Indicators of Content

An experiment was conducted to determine which of four types of lexical
indicators of content could be utilized best by subjects to determine relevant from
irrelevant documents and to answer a set of 100 questions. The results indicate
that there were no major differences between the groups using complete text
and abstracts to select relevant documents, but the group utilizing the complete
text obtained a significantly higher score on the examination.

(pn)->{Type:3@four

lexical content
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