Mineria detexto: Un nuevo reto computacional

Manuel Montes-y -Gomez

Laboratorio de Lenguaje Natural,
Centro de Investigacion en Computacion,
Instituto Politécnico Nacional .
Av. Juan de Dios Batis, Zacatenco, 07738 México, D.F.
mmontesg@susu.inaoep.mx

11 ntroduccion

El tesoro méas valioso de laraza humanaes el conocimiento. Gran pa-
te de este conocimiento existe en forma de lenguaje natural: libros, pe-
riddicos, informes técnicos, etcétera. La posesion rea de todo este co-
nocimiento depende de nuestra habilidad para hacer ciertas operaciones
con lainformacion, por ejemplo:

- Buscar lainformacion necesaria

- Comparar fuentes de informacion diferentes, y obtener conclusiones

- Manejar lostextos, por ejemplo, traducirlos, editarlos, etc.

La lingtistica computacional, y en particular € procesamiento auto-
mético de textos se enfocan en la solucién de todos estos problemas, o
este gran problema.

El objetivo de este articulo es introducir los conceptosy las tareas ba-
sicas del procesamiento de textos, haciendo énfasis en su nueva area de
investigacion: la mineria de texto.

Lamineria de texto se enfoca en el descubrimiento de patrones intere-

santes y nuevos conocimientos en un conjunto de textos, es decir, su
objetivo es descubrir cosas tales como tendencias, desviacionesy aso-
ciaciones entre “gran” la cantidad de informacién textual.
Al final del articulo se presentan las ideas bésicas del sistema de mine-
ria de texto desarrollado en el Laboratorio de Lenguaje Natural y Pro-
cesamiento de Textos del Centro de Investigacion en Computacion del
Instituto Politécnico Nacional. Este sistema se basa en €l uso de grafos
conceptuales para la representacion del contenido de los textos, y se
fundamenta en dos tareas. la comparacion de dos grafos conceptuales
cualesquiera y e agrupamiento conceptual de un conjunto de dichos
grafos.



2 Lingliistica computacional y procesamiento de textos

La linguistica computacional es la ciencia que trata de la aplicacién de
los métodos computacionales en el estudio del lengugje natural (Gd-
bukh and Bolshakov, 1999). Esta ciencia es una combinacién de dos
ciencias més grandes; la lingliistica, que estudia las leyes del lenguaje
humano, y lainteligencia artificial, que investiga los métodos computa-
cionales para el manejo de sistemas complejos (ver figura 1).

El problema u objetivo mas importante de la lingliistica computacio-
nal es la comprension del lenguaje, es decir, la transformacion del len-
guaje hablado o escrito a una representacion formal del conocimiento,
como por ejemplo unared semantica.

La solucion tradicional de este problema consiste en construir un pro-
cesador linguistico constituido por diferentes médulos independientes
(ver figura2):

El mddulo morfol dgico se encarga de reconocer las palabras. Basi-
camente, convierte las cadenas de |etras a una entrada de un diccio-
nario, y pone las marcas de tiempo, género y nimero.

El mddulo sintactico reconoce oraciones. Este médulo convierte
las cadenas de palabras marcadas a una estructura grafica, en donde
se hacen explicitas algunas relaciones entre las palabras de la ora
cion.
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El médulo semantico reconoce la estructura completa del textoy lo
convierte auna“red semantica’.

Lalinguistica computacional se encarga de otras cosas, adicionalmen-
tealacomprension del lenguaje. Algunas de estas otras areas de inves-
tigacion de la lingliistica computacional se muestran en lafigura2. La
mas grande de estas areas, y tal vez la mas importante, es el procesa-
miento automético de textos. El procesamiento automético de textos
considera una gran diversidad de tareas (ver figura 3), desde muy sim-
ples, como la separacion de palabras, hasta muy complejas como algu-
nas tareas demineria de texto.
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3 Mineriadetexto

La mineria de texto es la més reciente area de investigacion del proce-
samiento de textos. Ella se define como el proceso de descubrimiento
de patrones interesantes y nuevos conocimientos en una coleccion ce
textos, es decir, la mineria de texto es el proceso encargado del descu-
brimiento de conocimientos que no existian explicitamente en ningdn
texto de la coleccion, pero que surgen de relacionar € contenido de
varios de ellos (Hearst, 1999; Kodratoff, 1999).

Este proceso consiste de dos etapas principales: una etapa de pre-
procesamiento y una etapa dedescubrimiento (Tan, 1999).

En la primera etapa, 10s textos se transforman a algun tipo de re-
presentacion estructurada o semi-estructurada que facilite su posterior
andlisis, mientras que en la segunda etapa | as representaciones interme-
dias se analizan con el objetivo de descubrir en ellas algunos patrones
interesantes o nuevos conocimientos. Lafigura4 ilustra este proceso.

Dependiendo del tipo de métodos usados en la etapa de pre-
procesamiento es € tipo de representacion del contenido de |os textos
construida; y dependiendo de esta representacion, es el tipo de patrones
descubiertos.

La figura 5 muestra los tres tipos de estrategias empleadas en los
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Figura5. Estado del arte dela mineria de texto



actuales sistemas de mineria de texto. Como se observa, todos estos

métodos limitan a un nivel temético o de entidad sus resultados, e

ciendo imposible descubrir cosas mas detalladas como:

- Consensos, que por gjemplo respondan a preguntas como: ¢Cudl esla
opinién mayoritaria de |os mexicanos sobre €l gobierno de Fox?

- Tendencias, que indiquen por gemplo si han existido variaciones en
la postura de Fox con respecto ala educcion.

- Desviaciones, que identifiquen por ejemplo opiniones “raras’ con
respeto al desempefio de la seleccién mexicanade futbol.

Una idea para mejorar la expresividad y diversidad de los desw-
brimientos de los sistemas de mineria de textos consiste en usar aguna
mejor representacion del contenido de los textos; por gemplo, los gra-
fos conceptuales (Sowa, 1984; Sowa, 1999).

Esta solucion involucra dos problemas diferentes (ver figura 6):
- Latransformacién de los textos en grafos conceptual es
- El andlisis automético de un conjunto de grafos conceptuales

La transformacion de los textos en grafos conceptuales es un proble-
ma complegjo vinculado con el andlisis sintéctico y seméantico de los
textos (Sowa and Way, 1986; Sowa 1991). Algunos tipos de textos
transformados automaticamente en grafos conceptual es son:
- Algunas partes de articulos cientificos (Myeng and Khoo, 1994;
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Montes-y-Gomez et al., 1999).
- Algunas partes de expedientes médicos (Baud etal., 1992).
- Algunas partes de casos legales (Boucier and Rgjman, 1994).

Por su parte, € andlisis automético de un conjunto de grafos concep -
tuales orientado a descubrimiento de nuevos conocimientos es un pro-
blema poco estudiado. Solamente existen dos trabajos relacionados
con el agrupamiento de grafos conceptuales (Mineau and Godin, 1995;
Bournaud and Ganascia, 1996).

Asi pues, este nuestrainvestigacion, y este articulo en concreto, se en-
foca en el andlisis de un conjunto de grafos conceptuales, y en el des-
cubrimiento de agrupamientos, asociaciones y desviaciones interesan-
tesapartir deellos.

4 Mineria detexto con grafos conceptuales

A continuacién se definen los grafos conceptuales y se presentan varias
ideas para €l andlisis de un conjunto de estos grafos. Estas ideas se
ilustran de manera breve y sencilla, omitiendo todo detalle matemético
y de disefio. S € lector esta interesado en estos detalles debe referirse
alas siguientes publicaciones (Montes-y-Gomez et al., .2001a; Montes -
y-Gomez et al., 2001b; Montes-y -Gomez et &l .,.2001c).

4.1 Grafos Conceptuales

Los grafos conceptual es son un sistema de l4gica orientado a la repe-
sentacion de la semantica del lengugje natural (Sowa, 1984). Basica-
mente, un grafo conceptual es un grafo bipartito que tiene dos tipos
diferentes de nodos: conceptos y relaciones conceptual es.

L os conceptos representan entidades, accionesy atributos, y tienen un
tipo conceptual y un referente. El tipo conceptual indica la clase de
elemento representado por el concepto, y el referenteindicael elemento
especifico (instancia de la clase) referido por éste. Por gjemplo, parael
concepto [gato:Félix], su tipo es gato y su referente es Félix.
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Figura 7. Un conjunto de grafos conceptual es sencillos

L as relaciones conceptual es sefialan |a manera en que |os conceptos se
inter-relacionan. Ellastienen un tipo relacional y unavalencia. El tipo
relacional indicael rol “seméantico” que realizan los conceptos ady acen-
tes (conectados) alarelacion, y lavalenciaindica el nimero de éstos.
Lafigura 7 muestra un conjunto de grafos conceptuales sencillos. To-
dos estos grafos tienen tres conceptos y dos relaciones conceptuales.
Por ejemplo, el primero de ellos representa la frase “Bush critico a Go-
re’.

4.2 Comparacion de grafos conceptuales

Una de las operaciones bésicas para el agrupamiento de los grafos con-

ceptuales es, sin lugar a dudas, su comparacion. Algunas caracteristi-

cas de nuestro método de comparacion de grafos conceptual es sa:

- Utiliza conocimiento del dominio, bésicamente un diccionario de
sinénimos y algunas jerarquias de conceptos.

El diccionario de sinénimos permite considerar la semejanza entre
conceptos equivalentes no necesariamente iguales, mientras que las
jerarquias de conceptos permiten determinar semejanzas a diferentes
niveles de generalizacion y ademés enfocar la comparacion de los gra-
fos sobre los conceptos méas impatantes parael usuario.

- Obtiene una descripcion cualitativa de la semejanza entre los dos
grafos, asi como una medida cuantitativade esta semejanza.

La descripdédn de la semejanza es simplemente un traslape de los gra-
fos, es decir, un conjunto maximo de generalizaciones comunes canpa-
tibles entre |los dos grafos, mientras que la medida de semejanza es una
expresion de la importancia relativa del traslape con respecto a la in-
formacion contenida en los grafos conceptual es originales.

- Calculade acuerdo con los intereses del usuario.
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Figura8. Comparacion flexible de los grafos conceptuales

El usuario indica, mediante un conjunto de pardmetros, si le interesa
mas la semejanza conceptual o relacional, y también si le interesan mas
la semejanza entre entidades, acciones o atributos.

La figura 8 ilustra la flexibilidad de la comparacion de los grafos.
Alli se muestra que la semejanza de dos grafos puede analizarse desde
diferentes perspectivas.

4.3 Agrupamiento de los grafos conceptuales

El agrupamiento de los grafos permite descubrir laestructura oculta de
la coleccion de textos, asi como construir un resumen organizado dela
coleccion que facilita su posterior andlisis, y por tanto, el descubrimien-
to de otros tipos de patrones interesates.

Nosotros usamos un método de agrupamiento conceptual que, a dife-
rencia de las técnicas tradicionales de agrupamiento, no sélo permite
dividir e conjunto de grafos conceptuales en varios grupos, sino tam-
bién asociar una descripcion a cada uno de estos grupos y organizarlos
jerérquicamente de acuerdo con dichas descripciones.

La jerarquia resultante es una especie de red de herencia, donde los
nodos inferiores indican regularidades especializadas y |os nodos supe-
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riores sugieren regularidades generalizadas. Lafigura9ilustrael agru-
pamiento conceptual de los grafos de la figura 8.

En este agrupamiento cada nodo hi se representa por una triada
(cov(hi), desc(h;), coh(hi)), donde: cov(hi), la coberturade h;, es € con-
junto de grafos cubiertos por laregularidad hi; desc(hi), la descripcién
de hi, consiste de los elementos comunes de estos grafos, es decir, es el
traslape de los grafos de cov(hi); y coh(h), la cohesion de h, indica la
semejanza minima entre dos grafos cualesquiera de cov (hy).

4.3 Asociacionesy desviaciones

El descubrimiento de asociaciones y la deteccion de desviaciones se
basan € agrupamiento conceptua de los grafos. Estos métodos consi-
deran el agrupamiento conceptual como un indice de la coleccion, y
aprovechan su estructura para localizar més fécilmente las asociaciones
y las desviaciones.

Ademés, esta estrategia permite detectar asociaciones a diferentes ni-
veles de generalizacion y desviaciones respecto a diferentes contextos
(subconjuntos de la coleccién).

La figura 10 muestra dos reglas asociativas y una desviacion contex-
tual correspondientes a conjunto de grafos conceptuales de la figura 7,
y obtenidas a partir de la jerarquia conceptual de lafigura9. Los vao-
res entre paréntesis, parael caso de |as asociaciones, corresponden alos
valores de confianza y soporte, y para el caso de la desviacion indican
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Figura 10. Asociaciones y desviaciones

losvalores de rarezay soporte.

Por ejemplo, la primera asociacion indica que €l 100% de los grafos
que mencionan a un funcionario, hablan de un presidente; ademés que
el 50% de los grafos del conjunto hablan sobre alguin presidente”.

Por su parte, la desviacién context ual indica que dentro de subconjunto
de grafos relacionados con politicos criticando, el cua representa el
75% del conjunto de grafos, esraro que el presidente Castro critique las
elecciones estadounidenses; solamente el 33% de los grafos mencionan
este suceso.

5. Conclusionesy trabajo futuro

5.1 Importancia de la lingiistica computacional

Sin lugar a dudas, la lingliistica computacional en su conjunto enfrenta
uno de los méas grandes retos de la ciencia computacional: lograr que
las computadoras sean nuestros verdaderos ayudantes en la ocupacion
principal de laraza humana, pensar y comunicar.

Ademas, las tareas de la linguistica computacional tienen una gran
utilidad practica inmediata, ya que se relacionan con: la toma de deci-

1 Este valor (33%) es muy alto para ser considerado una desviacion en un caso real, pero esun
valor adecuado si se consideraque el gjemplo consiste en una coleccion de cuatro grafos.



siones, la blisqueda e intercambio de conocimiento, y toda clase de ope-
raciones relacionadas con la publicacién y uso de los documentos.

Asi pues, sin temor a equivocarnos, podemos decir que los paises que
disponen de buenas herramientas para el andlisisy generacién de textos
tienen, en nuestro mundo competitivo, una gran ventgja econémica,
tecnoldgica y hasta militar sobre los demas paises. Desgraciadamente,
la mayoria de los logros actuales de la linglistica computaciona se
orientan al inglés.

5.2 Nuestra contribucién en mineria detexto

Actualmente, la mayoria de los sistemas de mineria de texto emplean
representaciones sencillas del contenido de los textos, por gemplo,
listas de conceptos o palabras clave. Esto facilita el andlisis de los tex-
tos, pero alavez limita la variedad, expresividad y utilidad de los pa-
trones descubiertos. Basicamente, estas representaciones limitan a un
nivel temdtico |os patrones descubiertos.

Nuestra investigacion se enfoco principalmente en la solucién de este
problema. En ella se planted €l uso de unarepresentacion méas comple-
tadel contenido de los textos (una representaci én que también conside-
ralainformacion estructural de los textos), y se propuso un método de
mineria de texto capaz de anadlizar estas representaciones, pero ademas
también capaz de trasladar los descubrimientos del actual nivel teméti-
co aun nivel de mayor detalle, un nivel conceptual.

En especifico, en este trabajo se planted e uso de los grafos concep-
tuales como la representacion del contenido de los textos, y se disefa-
ron algunos métodos, previamente poco estudiados, paralas siguientes
tareas:

- Lacomparacion de dos grafos conceptual es.

- El agrupamiento conceptual de un conjunto de grafos conceptuales.
- El descubrimiento de asociaciones entre grafos conceptual es.

- Ladeteccion de desviaciones en un conjunto de grafos conceptual es.

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

4.3 Investigacion posterior

El trabajo futuro que se desprende de esta investigacion involucra, entre
otros, |os siguientes aspectos:



- Corto plaza Disefio de otras tareas de mineria de texto, por giemplo,
el andlisis de tendencias.

- Mediano plazo: Desarrollo de un método flexible para la transforma-
cién texto ® grafo conceptual, y la aplicacién del método de compa-
racion de los grafos conceptual es en la busqueda de i nformacion.

- Largo plazo: Aplicacién de estos métodos en lamineria semantica de
laweb.
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