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Resumen

Una diferencia fundamental entre Mineria de Datos y Mineria de Textos es la natu-
raleza de la informacién de partida. Los datos tienen una estructura explicita y contienen
conocimiento de forma implicita, mientras que con el texto ocurre todo lo contrario, es de-
cir, contiene un conocimiento explicito (aunque por lo general dependiente de un contexto
que no estd del todo hecho expresado en el documento) y una estructura que se puede
sobrentender.

Esta diferencia puede interpretarse desde el punto de vista de la Ingenieria del Cono-
cimiento, segin el cual los datos constituyen colecciones de hechos simples, representados
mediante un modelo de datos que facilita su tratamiento, mientras que el texto contiene
una base de conocimiento completa que incorpora, ademas de hechos, relaciones de di-
versos tipos, con la desventaja de estar expresados en un lenguaje de representacién (el
lenguaje natural) que, aunque de una expresividad méxima, resulta totalmente inadecuado
para llevar a cabo procesos automaticos de inferencia.

Dichas diferencias plantean nuevos retos a la investigaciéon en Mineria de Textos y, al
mismo tiempo, abren la puerta a un importante paso adelante desde el estado actual de
la técnica, con nuevas capacidades y aplicaciones.

En este trabajo se muestra una retrospectiva de los principales articulos cientificos que
han tratado el tema de la Mineria de Textos, se revisa su concepto, definicién y proceso y se
exponen las diferentes formas de representacién intermedia del texto que pueden resultar
“adecuadas” para trabajar con el lenguaje natural en el que esta escrito. Igualmente, se
repasan las técnicas de mineria existentes y se enumeran algunas de las aplicaciones mas
frecuentes de la Mineria de Textos.

Por otro lado, se discuten una serie de retos de futuro dentro de este drea de inves-
tigacién y se presenta el innovador paradigma text knowledge mining como complemento
a la Mineria de Textos tradicional o ”"basada en datos”. Sustentaremos nuestro estudio
aportando una técnica de Mineria de Textos basada en la localizacion de contradicciones
en textos, atenderemos a su implementacion, y a la demostracién experimental de que es
una técnica factible y con requisitos computacionales razonables.

A partir de aqui, abrimos un area de investigacién apasionante de la que se pueden
esperar muchas contribuciones importantes en un futuro préximo.
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Capitulo 1 Introduccion

Entre la nutrida enumeracion de los derechos del
hombre que la sabiduria del siglo XIX repite tan

a menudo y con tanta complacencia, se han olvidado
dos asaz importantes, que son:

el derecho a contradecirse y el derecho a marcharse
(Baudelaire [Baudelaire, 1988])

Las bases de datos, hasta hace poco tiempo, sélo trataban con datos, tablas
y relaciones y podian responder a preguntas sobre informaciéon almacenada en su
estructura. Ademads, los métodos para analizar la informacién, muchos de ellos
manuales, no respondian a necesidades actuales de eficiencia y rapidez. De este
modo, surge la necesidad de automatizar el proceso de andlisis de la informacién
para obtener algo mas: conocimiento. Es el comienzo de la Mineria de Datos, que
no soélo aporta la posibilidad de encontrar patrones y tendencias desconocidas en
las bases y conjuntos de datos, sino que permite trabajar con grandes cantidades
de informacion. Gracias a este proceso, han subido las ventas en empresas, se
han reorientado negocios con éxito, ha mejorado la produccién de determinados
productos y se han detectado fraudes econémicos, entre otras aplicaciones.

Anos maés tarde, una vez que la labor de la Mineria de Datos estd més que
reconocida, se hace notable que no sélo existe informacion almacenada en bases de
datos numéricos dentro de las empresas, sino que existe una considerable cantidad
de documentos que, estudiados y tratados convenientemente, nos pueden aportar
mas informacién que la meramente escrita. A este &mbito de trabajo lo llamaremos
Mineria de Textos.

Cuando hablamos de Mineria de Textos (del inglés Text Mining), intentamos
abarcar un problema nombrado de muchas formas a lo largo de la historia: Mineria
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de la Informacion (Information Mining), Arqueologia de la Informacion (Infor-
mation Arqueology), Gestion del Conocimiento (Knowledge Management), Mineria
de Datos (Data Mining), Destilacion de Conocimiento (Knowledge Distillation),
Mineria de Documentos (Document Mining), Mineria de Datos Textuales (Text
Data Mining), Extraccion de Conocimiento en Texto (Knowledge Discovery in Text)
o Mineria de Documentos Web (Web Document Mining). Hemos elegido el término
Mineria de Textos para referirnos al proceso de extraccién de informacién intere-
sante que no estd presente explicitamente en la coleccién de documentos objeto de
estudio.

La Mineria de Textos surge ante la necesidad de darle un valor adicional a la
informacién documental que se acumula en las empresas. Esta informacién puede
proceder de diversas fuentes externas, de naturaleza heterogénea y distribuida, que
alimentan los repositorios y que no se estan aprovechando en toda su dimensién.
Son documentos procedentes de Intranets o de Internet, almacenados en las bases
de datos documentales o en el servidor de correo electrénico, que pueden estar en
formato texto o escritos en un procesador de textos, en diversos idiomas o en uno
solo pero todos estan pidiendo un trato especifico, un aprovechamiento adecuado a
su condicién.

Son muchos los autores que estudian el tema y muchos también los enfoques que
se dan sobre el mismo. Veremos a lo largo de este trabajo que, si ya con el nombre
no existe acuerdo, mucho menos a la hora de definirlo o de encontrar herramientas
para aplicarlo.

Cuando nos planteamos la opcién de extraer conocimiento, desconocido a priori,
pensamos en aplicar las técnicas de Mineria de Datos a la informacién textual pero
nos encontramos con que este tipo de mineria trata sobre informacién estructurada,
almacenada generalmente en bases de datos relacionales, que puede ser gestionada
por un algoritmo o un programa especifico de ordenador. El texto no tiene estruc-
tura, o mejor dicho, su estructura implicita es demasiado complicada y rica como
para ser tratada computacionalmente sin un procesamiento previo.

Esta aparente ausencia de estructura es el mayor problema de la Mineria de Tex-
tos: la necesidad de preparar los documentos, pasarlos a una Forma Intermedia
para que se les pueda aplicar algin algoritmo automatico es una de las principales
diferencias de la Mineria de Textos con la Mineria de Datos.

Los autores detallados en este trabajo no se ponen de acuerdo a la hora de
dar una definicién de este proceso y no todos plantean la necesidad de colocar el
documento en esta Forma Intermedia antes de proceder a la extraccion de conoci-
miento. Podemos agrupar a los autores dependiendo de la comparacién que hacen
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de Mineria de Textos; asi, hay quienes ven la Mineria de Textos como un avance de
las técnicas de Recuperacion de Informacion; otros estiman que su funcién principal
es localizar temas o conceptos en un documento, labor que se lleva a cabo por las
técnicas de Extraccion de Informacion; algunos investigadores siguen equiparandolo
con Mineria de Datos o finalmente, hay quienes diferencian ambos procesos com-
pletamente basandose en que el texto no tiene una estructura predefinida, mientras
que los datos generalmente si la tienen.

Las técnicas de Mineria de Textos existentes se basan en técnicas de razonamiento
inductivo a partir de datos extraidos de los textos. Con este tipo de técnicas se pierde
gran parte de la carga seméantica del texto ya que éstos contienen conocimiento
més complejo con el que se puede realizar otro tipo de razonamiento y pueden
proporcionar conocimiento que las técnicas actuales no pueden proporcionar.

Los trabajos realizados hasta el momento estdn basados en su mayoria en la pri-
mera aproximacion, probablemente por la tendencia a extrapolar las técnicas usadas
en Mineria de Datos a texto. Sin embargo, no hay que olvidar que la seméantica del
texto no se trata convenientemente con estas técnicas y es una parte muy importante
del documento a considerar.

1.1 Objetivos de la Tesis

La meta principal de esta disertacién es arrojar luz y clarificar el concepto de Mineria
de Textos desde diferentes puntos de vista, siendo el objetivo general proponer y
estudiar un nuevo marco de Mineria de Textos.

Entre los objetivos particulares perseguidos tanto desde el punto de vista tedrico
como el practico, destacamos

i. Hacer una revision del concepto actual de Mineria de Textos, sus sinénimos y
sus variantes, las etapas del proceso, técnicas existentes, y las formas interme-
dias empleadas.

ii. Plantear un paradigma novedoso de Mineria de Textos alternativo al basado
en razonamiento inductivo sobre datos, como complemento a las técnicas y
aplicaciones existentes.

iii. Proponer una técnica de Mineria de Textos dentro del nuevo paradigma, asi
como su implementaciéon y la demostracién experimental de que es una técnica
factible y con requisitos computacionales razonables.
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iv. Realizar una experimentacion con baterias de ejemplos sintéticos aplicando
la técnica de Mineria de Textos propuesta que demuestre la fortaleza de la
técnica.

1.2 Organizacion de la Tesis

La estructura y contenido de este trabajo se desglosa en los distintos capitulos que
se detallan a continuacién:

e El Capitulo 2, Mineria de Textos: Antecedentes: presenta una retrospectiva
de los principales articulos cientificos que han tratado el tema de la Mineria de
Textos, proceso que se sitia dentro del marco general del Descubrimiento de
Conocimiento en Textos y se analizan tanto sus fases como las técnicas que,
de forma frecuente, se pueden encontrar en la literatura, y que sirven como
instrumento de extraccion de conocimiento, previamente desconocido, a partir
del texto escrito en lenguaje natural. Establece la biisqueda de una Forma In-
termedia de representacion del texto como una fase fundamental de la Mineria
de Textos, y explora los autores que trabajan buscando conocimiento en tex-
tos, presentando las Formas Intermedias que ellos utilizan y las aplicaciones
de las Formas Intermedias mas frecuentes en la Mineria de Textos y extrae
una recopilacién de las técnicas mas destacadas para realizar la Mineria de
Textos, en cuanto a frecuencia de utilizacién, complejidad de uso y tipo de
conocimiento obtenido.

e El Capitulo 3, Una Nueva Vision de la Mineria de Textos: aporta la idea de
que el descubrimiento de conocimiento potencialmente ttil, no trivial y pre-
viamente desconocido a partir de una colecciéon de documentos presenta una
distincién claramente diferente de la Mineria de Datos: el texto, escrito en
lenguaje natural, se caracteriza por una estructura implicita muy compleja
con muchas posibilidades de representaciéon y una seméntica muy rica. Exis-
ten muchos autores que no estan de acuerdo con aplicar técnicas de Mineria
de Datos al texto porque han sido disenadas para trabajar con estructuras de
datos bastante simplificadas y por lo tanto, con una limitada capacidad ex-
presiva. Si utilizamos dichas estructuras para proporcionar una representacion
intermedia al texto, estaremos perdiendo una gran cantidad seméntica, s6lo
explotariamos una parte muy pequena de su poder expresivo. En este capitulo
se expondran las razones que avalan dicha idea.

e El Capitulo 4, Una aplicacién en el marco de la Mineria de Textos: Bisqueda
de Contradicciones en Texto: una vez elegidas las ontologias como Forma
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Intermedia de Representacién textual, se presenta una aplicacién real de la
Minerfa de Textos que puede llevar, en otras utilidades, a demostrar la con-
gruencia de una colecciéon de documentos. Esta aplicacién es la Busqueda de
Contradicciones en Textos. Para apoyar la validez de la hipdtesis, se presenta
tanto el algoritmo de busqueda como una ejemplificacién del mismo sobre un
caso real.

o Bl Capitulo 5, Experimentacion: describe una serie de experimentos controla-
dos de Mineria de Textos con el fin de localizar contradicciones en los textos.
A partir de la eleccién de las ontologias como Forma Intermedia de Repre-
sentacion de Corpus Textuales, se revisa la literatura buscando una definicién
adecuada de ontologia, se opta por un tipo de ontologia que sera el més con-
veniente para este trabajo y se enumeran los elementos involucrados en la
creacién de una ontologia como son el lenguaje de marcado, la expresividad
del lenguaje y la estructura de una ontologia, entre otros.

o El Capitulo 6, Conclusiones: resume el problema de la Mineria de Textos desde
diferentes puntos de vista con el fin de que sirva tanto como revisiéon del estado
del arte de este area como para clarificar las diferentes fases y aplicaciones del
mismo. También presenta las principales conclusiones que se han alcanzado,
y propone posibles lineas de trabajo futuro.







Capitulo 2 Mineria de Textos:
Antecedentes

En los dltimos afos del siglo XIX nadie habria creido
que los asuntos humanos eran observados aguda y
atentamente por inteligencias mas desarrolladas

que la del hombre y, sin embargo, tan mortales como él
(Orson Wells [Wells, 2005])

2.1 Revision de los Procesos de Descubrimiento de Cono-
cimiento en Datos

En este primer capitulo damos una vision global sobre la evolucién de procesos de
extraccién de conocimiento en datos y enumeramos sus fases principales. Entre
ellas encontraremos la Mineria de Datos, proceso que descubre informacion nueva a
partir de los datos y que constituye la fase central del proceso de descubrimiento.

2.1.1 Descubrimiento de Conocimiento a partir de Bases de Datos
(KDD, Knowledge Discovery from Databases)

Desde los anos 60, la evolucién de los sistemas de soporte a la decisién ha sido com-
pletamente exponencial, motivada por la necesidad de las organizaciones de tener
un estado diario de sus principales departamentos y poder visualizar cambios de
comportamiento en los datos que faciliten a los directivos tomar decisiones oportu-
nas y, a veces, vitales para la empresa. Desde los primeros informes batch hasta las
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actuales herramientas de Mineria de Datos, existe casi medio siglo de evolucién en
las técnicas de extraccién de informacion en los datos.

La informacién almacenada en las bases de datos de las organizaciones se ha
venido analizando de forma manual por expertos para obtener conclusiones a partir
de dichos almacenes de datos. Sin embargo, en la actualidad y, debido a que es
demasiado grande el volumen de informacion que se acumula en las bases de datos
y, quienes deben tomar las decisiones no tienen por qué ser expertos en analisis de
datos, se hace necesario que el proceso de extraccién de conocimiento a partir de
los datos sea automatizado total o parcialmente.

De este modo, surge un area de estudio, que denominamos Descubrimiento de
Conocimiento en Datos, en inglés Knowledge Discovery from Databases (KDD)
(graficamente reflejado en la Figura 1 ([Fayyad et al., 1996]), que se basa en las
disciplinas tradicionales para obtener informacién a partir de los datos, como
son: la Estadistica, los Sistemas de Informaciéon, el Aprendizaje Automaético o la
Computacion Paralela y que engloba al proceso que pretende extraer conocimiento
a partir de los datos. Este proceso podemos definirlo como:

Proceso no trivial de identificar patrones wdlidos, novedosos, potencial-
mente utiles y en ultima instancia comprensibles a partir de los datos
([Fayyad et al., 1996]).

El tratamiento de los datos almacenados en las bases de datos serd el que nos
proporcione nuevo conocimiento. Para este fin, hay que realizar un estudio de la
naturaleza y origen de los datos, bien sea determinando las fuentes de informacién
que pueden ser ttiles, o estudiando la viabilidad de construir un almacén de datos
para unificar la diversidad de fuentes de la empresa,(Data Warehouse si las bases
de datos de las que disponemos son muy amplias o bien Data Mart, para aspectos
concretos de la organizacién, por ejemplo, el departamento de deportes de unos
grandes almacenes), y puede resultar de utilidad visualizar los datos para concretar
qué aspectos pueden ser mas tutiles y centrar el estudio sobre ellos.

Cada una de las fases del proceso KDD se sirve de una serie de herra-
mientas para conseguir llevar a cabo su labor. Veamos cudles son esas fases
([Han and Kamber, 2000]):

1. Limpieza de Datos: fase del proceso en la que se elimina el ruido y los datos
inconsistentes obtenidos de las fuentes externas. Para ello se utilizan casi exclu-
sivamente métodos estadisticos: histogramas (deteccién de datos andmalos),




CAPITULO 2. MINERIA DE TEXTOS: ANTECEDENTES 9

[ Interpretacién / ]
Evaluacién

[ Mineria de Datos ]

Transformacion

[ Preprocesamiento ]

/ Conocimiento
Seleccion / I

Patrones

Datos

Datos Pre- Transformados

Datos procesados
objetivo

Figura 1: Fases del Proceso KDD ([Fayyad et al., 1996])

seleccién de datos (muestreo, ya sea verticalmente, eliminando atributos, u
horizontalmente, eliminando tuplas), redefinicién de atributos (agrupacién o
separacion).

Hay dos situaciones irregulares a considerar en esta fase debifo a datos
anémalos o datos que faltan. Las actuaciones ante el primer tipo de datos
pueden ser: ignorarlos, filtrar la columna (puede ser 1til no eliminarla sino
sustituirla por una columna con datos discretos donde el valor anémalo se
identifique como tal), filtrar la fila o reemplazar el valor. Cuando se estd ante
una situacién de falta de datos, una posible solucién puede ser esperar a que
estos datos estén disponibles.

2. Integracion de datos: proceso en el que se combinan multiples fuentes de
datos externas y heterogéneas. Uno de los principales caballos de batalla con
los que se topa el analista cuando intenta realizar KDD es el de las fuentes
externas, normalmente heterogéneas, que nutren los almacenes de datos y que
pueden ser tan diversas como:

Bases de datos relacionales de trabajo diario dentro de la empresa

Datos del area geogréfica, de economia ...

Bases de datos externas de otras organizaciones

Censos, informacion extraida de Internet, directorios

3. Seleccion de Datos: no todos los datos almacenados en bases de datos seran
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utiles para extraer informacién. En esta fase se recuperan de la base de datos
los datos relevantes para la tarea de analisis.

4. Transformacion de Datos: los datos se transforman o se consolidan en
formas apropiadas para la mineria. Este proceso implica perder las relaciones
de integridad y la normalizacién. Cuando se trabaja con Data Marts, se puede
optar por un modelo en estrella o un modelo de copo de nieve, que agilizan las
consultas posteriores y permiten buscar sobre informacién resumida.

5. Mineria de Datos: fase principal del proceso KDD. Se aplican métodos
inteligentes para extraer patrones de datos. Habra que elegir los algoritmos
de mineria adecuados en fucinén de los datos y del tipo de informacién que se
quiere descubrir.

6. Evaluacion de los Patrones extraidos en la fase anterior: se identifican
los patrones interesantes.

7. Representacién del conocimiento: visualizaciéon del conocimiento
obtenido en la mineria.

KDD es un proceso iterativo e interactivo, de tal manera que se pueden realizar
cambios y repetir cada paso para conseguir los mejores resultados ([Paralic, 2001]).
Por ejemplo, el proceso de seleccién de datos se realizara las veces que se estimen
oportunas hasta eliminar ruidos e incongruencias.

Hasta aqui, nos hacemos una idea del proceso global de Descubrimiento de Co-
nocimiento en Datos que nos servira como germen para definir el Descubrimiento de
Conocimiento en Textos. No obstante, para que dicho conocimiento sea extraido,
tendremos que centrarnos en la fase principal de este proceso: la Mineria de Datos.
En la siguiente seccién hablaremos de ella mas detenidamente.

2.1.2 Mineria de Datos (DM, Data mining)

El descubrimiento se puede definir como el proceso significativo que encuentra
nuevas correlaciones, patrones y tendencias a través de amplias cantidades de
datos, usando técnicas matematicas, estadisticas y de reconocimiento de patrones
([Thuraisingham, 1999]) . Si lo focalizamos en decisiones a partir de datos y en bases
de datos estructuradas, hablamos del proceso KDD estudiado con anterioridad pero,
;,coémo se extrae el conocimiento?. La respuesta a esta pregunta la encontramos en
el nticleo del proceso de KDD: la Mineria de Datos.




CAPITULO 2. MINERIA DE TEXTOS: ANTECEDENTES 11

La meta de la Mineria de Datos es descubrir o derivar nueva informacién de los
datos, encontrando patrones a través de los conjuntos de datos y / o separando
senales de ruido. Podemos definir Mineria de Datos como:

Proceso de descubrimiento eficiente de patrones, desconocidos a priori, en
grandes bases de datos. ([Agrawal and Shafer, 1996])

Comprension Compren5|on |
del Negocio de los Datos

Preparacion de
los Datos
Datos J [
Modelado

Evaluauon

Desarrollo

Figura 2: Proceso de Mineria de Datos ([ZenTut, 2015])

La necesidad de la Mineria de Datos surge ante una serie de caracteristicas de
los datos y de los resultados esperados con el analisis de los mismos:

e La naturaleza heterogénea y distribuida de los datos: La cantidad de datos, la
variedad de informacién que almacenan las empresas y los distintos origenes
de la misma (bases de datos tradicionales, archivos, Data Warehouse,...) hacen
necesario darle alguna utilidad adicional.

e La alta dimensionalidad de los datos (nimero de columnas / nimero de atri-
butos) que no es manejable para los algoritmos clésicos.

e La toma de decisiones en la empresa se suele basar en experiencias ya ocurridas
en la misma; es til usar esa “informacion histérica” para predecir “informacién
futura”.
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e La necesidad de crear un modelo automético frente a las “técnicas cldsicas” (es-
tadistica) que necesitan ser manejadas por un experto en estadistica. Aunque
los resultados, a menudo, siguen siendo interpretados por un analista de datos,
se intenta orientarlos al usuario final, que no tiene por qué ser un experto.

e Trabaja con datos estructurados ([Delgado et al., 2002a]) , es decir, una
coleccion de casos donde cada uno de ellos se describe por un conjunto de
variables.

e Las técnicas de DM nos permiten trabajar con un gran ntimero de ejemplos.

e Permite  realizar  tareas  tanto  predictivas como  descriptivas
([Kantardzic, 2011]).

e Fsindependiente del lenguaje porque trabaja con datos numéricos o simbdélicos
([Tan, 1999]).

Desde los anos 90 en los que comienza su estudio y expansién, la Mineria de Datos
se ha llamado de diversas formas: Data dredging, Data harvesting, Data archeology,
Knowledge extraction, data/pattern analysis, data archeology, information harvest-
ng.

Hearst ([Hearst, 1999b]) menciona el concepto de Information Archeology
(también tratado por otros autores ([Brachman et al., 1993])) como sinénimo de
DM definido del siguiente modo:

Proceso de derivar nuevo conocimiento de una base de datos. Es una tarea hu-
mana que no puede ser realizada con simples métodos automdticos. El andlisis
consiste en la segmentacion de clases con diferentes atributos y con diferentes
pardmetros, visualizando y comparando los datos y guardando y reutilizando el tra-
bajo, incluyendo los resultados de andlisis y las técnicas usadas para generar los
resultados. La informacion util se descubre a través del proceso dindmico de inter-
actuar con los datos como hipdtesis, que son formados, investigados y revisados.

Hearst sefiala la relevancia de la palabra mineria como la extracciéon de “trozos
de mineral” de una roca que, de otro modo, no tendria valor. En la actualidad, la
Mineria de Datos no realiza este proceso, sino que descubre tendencias y patrones
en grandes conjuntos de bases de datos para la toma de decisiones. Sin embargo, si
la Mineria de Datos realizara el proceso de mineria tal y como debe ser entendido,
descubriria nuevos hechos dentro de las bases de datos de las empresas. En este
sentido, Hearst vaticina que este proceso lo podra llevar a cabo la Mineria de Textos.
Esta técnica se detallara en el capitulo 3.




CAPITULO 2. MINERIA DE TEXTOS: ANTECEDENTES 13

Aunque DM esta orientado hacia la toma de decisiones en las empresas, no se
trata de una herramienta para realizar consultas al estilo de las herramientas OLAP,
que también muestran los datos de tal forma que el directivo de la organizacién
puede responder preguntas, puede que decisivas en el futuro del negocio; la Mineria
de Datos pretende descubrir informaciéon que no habia sido pensada por el analista.

De este modo, mientras que con herramientas tradicionales se responde a pre-
guntas del tipo:

s Quiénes son los mejores clientes de mi organizacion?

¢Los clientes que compran en la seccion de electronica
compran también en la seccion de deportes?

Sin embargo, si necesitamos responder a preguntas para las que la respuesta no
parece tan evidente, como puede ser la siguiente:

¢ Existen clientes mds predispuestos a las rebajas?

Tendremos que echar mano de herramientas de Mineria de Datos para encontrar
respuestas, aunque no podemos pasar por alto que también es posible aplicar dichas
técnicas sobre las preguntas del primer tipo.

2.1.2.1 Aplicaciones de la Mineria de Datos

Las metas y aplicaciones de DM son variadas, vemos algin ejemplo de ellas en la
siguiente enumeracion:

Mejorar las capacidades de marketing: orientaciéon de campanas hacia deter-
minados clientes, fragmentacién de la bolsa de clientes, web marketing, analisis
de mercado (CRM, Venta cruzada).

Detectar patrones anormales: la prevencion de fraudes.

En la industria: control de producciéon y logistica.

En el ambito bancario: andlisis de riesgos, créditos, prevencion de morosos.
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e Fn Gestion de Bases de Datos: para Ingenieria Inversa, mejorar la calidad de
los datos, mejorar las consultas descubriendo dependencias funcionales.

e Fn general, para predecir el futuro, basdndose en experiencias del pasado y en
tendencias actuales.

e Descubrimiento de Conocimiento en Texto: es uno de los nuevos campos de
aplicacién de las herramientas de Mineria de Datos, se trata de la Mineria de
Textos que desarrollaremos més ampliamente en la secciéon 2.2 de este trabajo.

2.1.2.2 Relacién entre KDD y DM

El proceso de extracciéon de conocimiento no es una ciencia exacta, aunque las
técnicas utilizadas para extraerlo, como pueden ser la estadistica, si lo sean. De
este modo no todos los autores se muestran de acuerdo a la hora de definir DM
y KDD. Hay quienes destacan el DM como la fase principal de KDD y quienes
encuentran equivalentes ambos conceptos, como si se tratara del mismo proceso. A
continuacién desarrollaremos estos enfoques:

e DM como fase de KDD

La Mineria de Datos puede destacarse como la fase méds importante del
KDD, aquella que integra los métodos de aprendizaje y métodos estadisticos
para obtener hipétesis de patrones y modelos. El trabajo en este area in-
cluye la aplicacion de machine learning y técnicas de analisis estadistico
a través de descubrimiento automético de patrones en bases de datos es-
tructuradas, asi como proporcionar entornos guiados por el usuario en la
exploracién de datos ([Feldman et al., 1998b] , [liritano and Ruffolo, 2001],
[Paralic and Bednar, 2002]).

Su meta fundamental es descubrir o derivar nueva informacion de los datos, o
encontrando patrones a través de los conjuntos de datos dados o bien separando
las senales del ruido (o ambos procesos a la vez).

Para Paralic ([Paralic and Bednar, 2002]), DM es una parte del proceso
KDD: La confusién, dice, entre los términos KDD y DM viene de razones
histéricas y del hecho de que muchos de los trabajos estan focalizados en
refinamiento y aplicacién de experimentos de algoritmos de machine learning.
El preprocesamiento, a menudo, se incluye en el DM como una parte del
algoritmo de minerfa.
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e DM como sinénimo de KDD

Hay otros autores, como Agrawal y Hearst, para los que DM es equiparable
con KDD ([Hearst, 1999b], [Agrawal and Shafer, 1996]).

Una posible explicacion a esta equivalencia puede encontrarse en
([Orallo, 2002]) donde achacan la causa de esta paridad entre los procesos a
que, como DM es la fase de generacién de hip6tesis, la méas vistosa y la que pro-
duce resultados sobre los que trabajar y tomar decisiones (aspecto primordial
en las organizaciones del momento) no es extrano que pase a identificar todo
el proceso global de Descubrimiento de Conocimiento. De todas formas, hay
muchos casos en los que no se puede distinguir claramente la fase de mineria
dentro del proceso de Descubrimiento ([Delgado et al., 2003]) porque puede
que no sea necesario realizar todas y cada una de las fases del mismo, como
preprocesamiento, limpieza de datos ...

2.1.2.3 Modelos y Técnicas en Mineria de Datos

Los algoritmos de Mineria de Datos que se emplean en la actualidad se pueden
agrupar en dos modelos, el descriptivo y el predictivo. Esta distincién atiende a que
DM permite construir un modelo que representa relaciones entre descripciones y re-
sultados (variables descriptivas y predictivas, respectivamente), veamos los posibles
modelos ([Thuraisingham, 1999])

o Modelo descriptivo: informa acerca de la relacién entre los datos y sus
caracteristicas, por ejemplo:

Los clientes de gasolineras que compran panales
a las 5 de la tarde suelen comprar cerveza.

En este tipo de modelos, se proporciona un conjunto de ejemplos sin clasificar y se
pretende encontrar regularidades dentro de estos ejemplos y se intenta caracterizar
tanto como sea conveniente dichos ejemplos.

Las técnicas usadas seran de aprendizaje no supervisado, tales como: Cluster-
ing (SOM, k-means clustering, k-means, ...), correlacién y asociaciones, anélisis es-
tadistico (estudio de la distribucién de los datos, andlisis de la dispersién, deteccién
de datos anémalos).

o Modelo predictivo: responden a preguntas formuladas acerca de los datos,
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por ejemplo:
¢Se ha realizado fraude en la ultima transaccion?

En estos otros, se da un conjunto de ejemplos u observaciones que se clasifican
en un numero finito de clases. Se pretende introducir una hipdtesis que clasifica
correctamente todos los ejemplos dados y no vistos. El propésito del DM predictivo
es generar hipotesis que puedan usarse para clasificacion.

Técnicas de aprendizaje supervisado de métodos predictivos, como por ejemplo:
Clasificacién (k-nn, clasificadores de bayes, reglas CN2), interpolacion (regresion
lineal, regresion no lineal, ...), drboles de decisiéon (ID3, C4.5, CART).

Se suele tener la vision de que se puede determinar la técnica que se utilizara
segun sea el tipo de conocimiento que se desea extraer, por lo tanto, si se sabe lo que
se quiere descubrir se habla de Mineria de Datos Dirigida (Directed Data Mining)
y si no se sabe qué se busca, se habla de Mineria de Datos No Dirigida (Undirected
Data Mining).

Una vez que nos hemos introducido en el mundo de la extraccién del conocimiento
en datos, tendremos que abordar la extracciéon de trozos de informacién en texto,
desconocida a priori. Este es el objetivo de este trabajo. Para ello y del mismo
modo que hemos hecho con los datos, comenzaremos con la definicién del proceso
de Extraccién de Conocimiento en Textos.

En la siguiente secciéon abordaremos el Descubrimiento de Conocimiento en Tex-
tos o KDT y la Mineria de Textos. Analizaremos los distintos nombres que ha
recibido y la fase de Preprocesamiento para poder obtener una Representacién In-
termedia adecuada a nuestras necesidades y revisaremos las técnicas mas utilizadas
por los autores.

2.2 Descubrimiento de Conocimiento en Textos (KDT,
Knowledge Discovery in Text)

Tradicionalmente, el descubrimiento de conocimiento se ha venido realizando sobre
los datos almacenados en bases de datos estructuradas. Sin embargo, la mayoria de
la informacion de la que disponen las organizaciones esta en formato textual y, como
se ha mencionado anteriormente, puede estar en intranets, paginas web, informes
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de trabajo, publicaciones, correos electrénicos, etc.

El procesamiento de esta informacién suele ser complejo debido a la gran can-
tidad de documentos ([Tan, 1999]), su heterogeneidad y su falta de estructura
([Feldman and Dagan, 1995]). Durante los tltimos anos, se han realizado opera-
ciones sobre documentos tales como catalogacién, se han generado referencias, se
han creado indices, se han extraido términos relevantes y se han extraido resiimenes
con el fin de agilizar las busquedas de informacion sobre ellos sin tener que volver a
leer y estudiar el documento.

De forma casi paralela, en el entorno de las bases de datos, se han ido constru-
yendo herramientas que facilitan el interrogatorio sobre un conjunto de documentos,
pudiendo formular preguntas con el fin de localizar la respuesta en dichos documen-
tos. Ahora bien, ;y si queremos encontrar informacién que no estamos buscando
expresamente?

i.Se puede realizar un andlisis del contenido de estos documentos y conseguir
que, tratados convenientemente nos aporten informacién nueva, que desconozcamos
a priori y que resulte ttil para las empresas u organizaciones?

Frawley, en su articulo ([Frawley et al., 1992]) define el descubrimiento de conoci-
miento como la extraccion de informacién no trivial, implicita, previamente descono-
cida y potencialmente 1til a partir de los datos. En nuestro trabajo, adaptaremos
esta definicién considerando que los datos son textuales.

Es precisamente esta consideracién de datos textuales y no de datos estructura-
dos de bases de datos la que hace emerger una serie de problemas que necesitan
un tratamiento adicional, pudiendo requerir algin método o proceso que los trate
convenientemente. Dichos problemas son:

e La falta de estructura del texto. Incluso en lenguajes semiestructurados
como el HTML, el texto sigue siendo carente de una estructura homogénea
procesable de forma automatica sin que se produzca pérdida de informacion.

e La naturaleza heterogénea y distribuida de los documentos. Como ya hemos
mencionado, las fuentes externas que nutren los almacenes de texto pueden
ser tan diversas como podamos imaginar: intranets, bases de datos documen-
tales, redes sociales, censos, paginas web, informes empresariales, publicacio-
nes, correo electronicos, etc.

e Fl multilingiiismo presente no sélo en diferentes conjuntos de documentos, sino
también dentro de una misma coleccion de textos.




CAPITULO 2. MINERIA DE TEXTOS: ANTECEDENTES 18

e Kl andlisis de texto depende del contexto y del dominio de la aplicacién, lo
cudal implica el uso de diccionarios, tesaurus u ontologias especificas de dicho
contexto para poder llevar a cabo el procesamiento de los textos.

El proceso de Descubrimiento de Conocimiento en Textos implicara, por lo tanto,
a diferentes ambitos de conocimiento, principalmente: Recuperacién de Informacién
(para filtrar y reunir documentos adecuados), Extracciéon de Informacién (que se-
lecciona hechos especificos sobre tipos de entidades y relaciones de interés), Proce-
samiento del Lenguaje Natural (para realizar el preprocesamiento y etiquetado de los
textos) y Mineria de Datos (para descubrir asociaciones desconocidas entre hechos
desconocidos).

2.2.1 KDT versus KDD

En general, las fases principales del proceso de Descubrimiento de Conocimiento
en Textos son las mismas que las del Descubrimiento de Conocimiento en Datos, a
saber ([Goebel and Gruenwald, 1999]):

e Fase 1: Desarrollar y comprender el dominio de la aplicacién
e Fase 2: Adquirir el conjunto de datos inicial

e Fase 3: Integrar y comprobar el conjunto de datos

e Fase 4: Limpiar, procesar y transformar los datos

e Fase 5: Desarrollar el modelo y construir la hipotesis

e Fase 6: Elegir los algoritmos de mineria adecuados

e Fase 7: Interpretar y visualizar los resultados

e Fase 8: Verificar y probar los resultados

e Fase 9: Uso y mantenimiento del conocimiento descubierto

Sin embargo, considerando los problemas comentados al comienzo de la seccién
2.1.2, tales como la heterogeneidad de las fuentes externas, tiene relacion con proble-
mas que también nos encontramos durante el proceso de Descubrimiento de Cono-
cimiento en Datos (KDD), facilmente podemos pensar que ambos procesos (KDD y
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KDD KDT
1 Comprender el dominio de la aplicacién. El usuario define qué conceptos le interesan.
2 Seleccionar un conjunto de datos objetivo. Los textos se obtienen con herramientas de

Recuperacién de Informacién o de forma ma-
nual.

3,4 Limpieza, Preprocesamiento y Transformacién | Se describen los conceptos y los textos seran

de datos. analizados y representados mediante una
Forma Intermedia (se eliminan stop words, se
desestiman palabras frecuentes poco relevan-
tes ...)
5 Desarrollo de modelos y construccién de | Identificacién los conceptos en la coleccién de
hipédtesis. textos.
6 Eleccién y ejecucién de algoritmos adecuados | Tareas de Mineria de Textos.

de Mineria de Datos.

Interpretacién de los resultados por un hu-
mano.

Tabla 1: Comparativa entre los procesos KDD y KDT ([Paralic, 2001])

7 Interpretacién de resultados y visualizacion.

KDT) pueden ser similares en su desarrollo; sin embargo, existe una diferencia fun-
damental entre texto y datos que hace necesaria una revisién del proceso de descu-
brimiento de conocimiento: la falta de una estructura procesable automaticamente
hace que las etapas de seleccién, preprocesamiento y transformacién de los datos
textuales sea imprescindible en el KDT, conformando todas ellas las fase de Pre-
procesamiento.

Ambos procesos aparecen comparados en la Tabla 1 ([Paralic, 2001]). En ella
vemos las fases normalmente consideradas en la literatura. Hemos agrupado alguna
de las fases de KDD a la hora de compararlas con KDT.

De forma general, podemos resumir las fases principales del KDT en estas tres:
Preprocesamiento, Mineria de Textos y Visualizacion. Hay que tener en cuenta,
no obstante, que en la literatura estd mucho mas extendido el término Mineria de
Textos que el término Descubrimiento de Conocimiento en Textos. Esto es debido
a que la mayoria de las veces se utiliza la fase Minerfa de Textos para identificar
al proceso de descubrimiento completo. Este fenémeno nace de una metonimia
semantica: la fase principal del proceso identifica al proceso genérico.

En la siguiente seccién presentamos la fases principales del proceso del Descu-
brimiento de Conocimiento en Textos: la fase de Preprocesamiento, la Mineria de
Textos y la fase de Visualizacién.
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2.2.2 Fases Principales en el KDT: Preprocesamiento, Mineria de Tex-
tos y Visualizacion

En esta seccién abordamos las principales fases del Descubrimiento de Conocimiento
en Textos: el Preprocesamiento para darle al texto una Forma Intermedia que
permita su computacién, la Mineria de Textos y las técnicas que la hacen posible y,
por ultimo, la Visualizacién de resultados.

2.2.2.1 Preprocesamiento de los Documentos: Cémo Obtener una Forma Intermedia
Adecuada

Ya sabemos que el texto no presenta una estructura facil para aplicarle las técnicas
de Mineria de Textos directamente, asi que habra que realizar una serie de opera-
ciones sobre él hasta conseguir una representacion adecuada a nuestras necesidades.

Para conseguir realizar la ansiada mineria, antes hay que preparar el texto de
forma que admita ser procesado por técnicas de extraccién de patrones tutiles. No
basta sélo con homogeneizar dichos documentos (procedentes de distintas fuentes
de informacién y que pueden estar en distintos formatos e idiomas), ya que si nos
quedamos aqui, se trataria de un procesamiento de textos avanzado, que puede
llevarse a cabo mediante lingiiistica computacional. Sin embargo, y como indica
Hearst ([Hearst, 1999b]), la lingiiistica computacional trata sobre la comprensién
del lenguaje, computa estadisticas sobre grandes colecciones de texto para descubrir
patrones ttiles que se usan para informar subproblemas de procesamiento de len-
guaje natural: etiquetas de part of speech, desambigiiedad del sentido de las palabras
y creacién de diccionarios bilingiies; no obstante, los patrones que se obtienen en
la lingiiistica computacional carecen del valor desde el punto de vista empresarial.
Lo interesante son los patronse que aportan conocimiento no explicito en el texto,
como ocurre con la Mineria de Textos.

La fase en la que realizamos operaciones sobre el conjunto de documentos
objeto de estudio, es el Preprocesamiento (algunos autores, como por ejemplo
Tan ([Tan, 1999]) la llaman Text Refining). Este paso es primordial ya que, en
funcién de como representemos los datos, el resultado de la mineria puede variar.
Este problema queda reflejado en la Tabla 2 ([Montes-y Gémez et al., 2002]),
donde podemos observar que si en la fase de Preprocesamiento se elige una técnica
determinada, ésta establecera el tipo de informacién obtenida en el descubrimiento.

Teniendo en cuenta esta determinacion, habra que elegir con cuidado qué técnicas
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Preprocesamiento Representacion Descubrimiento
Categorizacién Vector de tépicos Relaciones entre tépicos
Anilisis de texto completo Sequenciamiento de palabras patrones de lenguaje
Extraccién de Informacién Tabla de base de datos Relaciones entre entidades

Tabla 2: Relacién entre Preprocesamiento, Representacion Interna y Descubrimiento

Preprocesamiento
Lingiiistico

Corpus
Estructurado

— Filtrado = Estructura

Figura 3: Fases por las que pasa un documento ([S. liritano and Rullo, 2003])

utilizaremos para darle una representacion interna al texto. Se pueden definir es-
tructuras menos simples que pueden ser extraidas del texto con un coste razonable
y de forma automatica. Esta estructura debe conservar la riqueza del documento
y debe permitir que se realicen operaciones sobre ella. Aunque hay diversos au-
tores que la mencionan, ([Paralic and Bednar, 2002], [liritano and Ruffolo, 2001],
[Feldman et al., 1998b]), no todos los autores tratan la fase de Preprocesamiento.
De entre los que hemos seleccionado, sélo Feiju Xu, liritano, Paralic, Rajman, Feld-
man y Montes y Gémez hablan de ella explicitamente. Estos autores adoptan
distintos enfoques:

e No se trabaja con todo el texto de los documentos, sino que se utilizan do-
cumentos categorizados para realizar Preprocesamiento, es decir, se toman
documentos etiquetados con términos que identifican su contenido. La tnica
opcién posible para el descubrimiento serd encontrar relaciones entre tépicos,
con lo que se estd perdiendo gran parte de la riqueza seméntica del texto. Los
autores que optan por esta opcién son Feiju Xu y Feldman.

e Se trabaja con el conjunto de documentos en su totalidad, el corpus se somete
a técnicas de NLP para realizar un Preprocesamiento lingiiistico, como el eti-
quetado o la extraccion de términos. Esta opcion tiene en cuenta los conceptos
y puede dar lugar a descubrir desde patrones en el lenguaje hasta representa-
ciones mas complejas, como grafos conceptuales.

Algunas de las técnicas utilizadas para la transformaciéon de documentos en una
Forma Intermedia, se resumen en la Tabla 11. Vemos que estas técnicas se pueden
englobar en distintas areas, como son el Preprocesamiento de Lenguaje Natural
como la Recuperacién de Informacion.
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Una vez que se han aplicado las técnicas adecuadas para el Preprocesamiento,
habra que tener en cuenta qué tipo de Representacién queremos obtener, abor-
daremos el tema de las posibles Formas Intermedias que hemos encontrado en la
literatura en el Capitulo 2.3.

2.2.2.2 Mineria de Textos (TM, Text Mining): Un Poco de Historia

En esta fase, también llamada de descubrimiento, se localizan los patrones, hechos,
tendencias, eventos ... normalmente no explicitos en el texto.

En la figura 4 se puede observar la evolucién de las referencias a la Mineria de Tex-
tos desde sus primeras aplicaciones, en las que se consideraba andloga a la Mineria de
Datos aplicada a repositorios de informacion textual. Con el paso del tiempo, esta
informacién documental almacenada en formato digital ha ido creciendo exponen-
cialmente y la importancia de la Mineria de Textos ha ido aumentando, apareciendo
en la literatura con diferentes denominaciones.

Text Mining - TM
Evolution of references in TM from 1992 to 2015

. Text Mining

e Text Data Mining

- Text Knowledge Mining

— K ledge Di y in Text
= Web Mining

= [nformation Mining

= Sentiment Analysis

w. Opinion Mining

Figura 4: Evolucién de referencias a Mineria de Textos (Microsoft Academic Research)

Para conseguir un marco de trabajo adecuado para esta investigacion, hemos rea-
lizado un anélisis de la literatura cientifica localizando, sobre motores de busqueda
habituales como IEEFE FEzxplore, dblp, scholar.google.es y Microsoft Academic Re-
search, referencias a articulos relacionados con la Mineria de Textos y con otros
términos que se suelen confundir con este tipo de mineria.

Asi, podemos observar que no sélo se utiliza indistintamente el concepto de
Mineria de Textos con el de Mineria de Datos (conceptos que hemos diferenciado
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anteriormente basdndonos en la naturaleza estructurada y textual o no del conjunto
de datos sobre el que se aplican) sino también con Information Mining, Information
Archeology, Knowledge Management, Data Mining, Knowledge Distillation, Docu-
ment Mining, Text Data Mining, Opinion Mining, Web Document Mining o Senti-
ment Analysis. Para los autores que hemos seleccionado para realizar este trabajo,
no existe unanimidad: hay quienes identifican el proceso de Descubrimiento de Co-
nocimiento en Texto con la Mineria de Textos, mientras que otros, sin embargo,
distinguen plenamente la Mineria como fase principal del proceso global KDT. Hay
autores que ven la Mineria de Textos como un equivalente de la Mineria de Datos
pero aplicado a informacion textual y los hay que opinan que la Mineria de Textos
deberia realizar algo mas.

El concepto de Mineria de Textos es relativamente reciente. Si observamos la
imagen 4, no es hasta finales de los 90 cuando se produce el despegue de las investi-
gaciones en este area. El trabajo de [Hearst, 1999b] marca un hito en este campo y
sienta las bases tanto para diferenciar los conceptos de Descubrimiento de Conoci-
miento en Datos y en Textos como para definir qué es Mineria de Textos, pero jqué
hay de los otros conceptos mencionados?

Information Mining, que [Kruse et al., 1999] define como el proceso no trivial de
identificar patrones validos, nuevos, potencialmente utiles y comprensibles a partir
de fuentes de informacion heterogéneas, se utiliza tanto para realizar mineria sobre
texto [Hsu and Yih, 1997], como sobre otros conjuntos de datos como, por ejemplo,
imagenes [Datcu et al., 2003].

Web Mining si es una expresion que claramente se confunde con Text Mining
en la literatura. Son muchos los autores que lo utilizan para extraer informacién
de texto pero reducen el conjunto de datos a la web [Kosala and Blockeel, 2000],
[Svéatek et al., 2004], [Wu et al., 2004], [Berendt et al., 2002]. Web mining trata
sobre el uso de las técnicas de mineria de datos para descubrir y extraer infor-
macién autométicamente a partir de documentos y servicios Web [Etzioni, 1996],
y tiene una estrecha relacién con agentes de software o agentes inteligentes
[Kosala and Blockeel, 2000]. Un interesante andlisis de este término consistiria en
encontrar las diferentes variantes en las que se presenta en la literatura: Web data
mining [Madria et al., 1999], semantic Web mining [Berendt et al., 2002], Web con-
tent mining (si lo que interesa es la estructura interna de los documentos web)
[Kosala and Blockeel, 2000], Web structure mining (si el objetivo son la estructura
de los hiperenlaces dentro de la web) [Kosala and Blockeel, 2000] o Web usage min-
ing [Kosala and Blockeel, 2000] que se focaliza en las técnicas que pueden predecir
el comportamiento de los usuarios mientras interactiian con la web. Por lo tanto,
podriamos encontrar una equivalencia entre el término Text Mining para documen-
tos web y el término Web content mining o Web data mining.
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Conocimiento
Coleccionde de background
Documentos Técnicas de Mineria de

Textos

Categorizacion

Formas Intermedias

Preprocesamiento

Bolsade palabras
Filtrado N-gramas
Lematizacion Taxonomias de Términos
Tokenizacion Eventos
Etiquetadode partedel N-frases
discurso Frasesmultitérmino
Documento

Conocimiento
no trivial,
desconocidoa
priori, y
potencialmente

Informacion e
Semdntica

Figura 5: Proceso de Descubrimiento de Conocimiento en Texto

A principios del 2000, aparece el término Sentiment Analysis ([Thelwall, 2000],
[Brewster and Miller, 2000]) unido con frecuencia a  Opinion  Mining
[Dave et al., 2003] y algunos autores llegan a intercambiarlos [Pang and Lee, 2008],
[Pak and Paroubek, 2010]. En concreto, sentiment, se puede encontrar relacionado
con el andlisis automético de texto de evaluaciéon y seguimiento de los juicios
predictivos que aparecen en ella. A partir de aqui, se ha focalizado en redes
sociales, como Twitter, obteniendo diversidad de aplicaciones.

El término Opinion Mining se hizo popular entre las comunidades fuertemente
asociadas con la busqueda de informaciéon web o recuperacién de informacién.
[Dave et al., 2003]. Para Dave, el proceso de Opinion Mining seria aquel proceso de
busqueda de resultados dado un item, generando la lista de atributos (calidad, carac-
teristicas) y aplicando técnicas de agregacion sobre cada uno de ellos, de este modo
dicho item se englobaria finalmente en categorias del tipo (pobre, mizto, bueno).

En nuestro review nos centraremos en Text Mining ya que entendemos que la
informacién textual, englobando no sélo a datos de la web o de redes sociales, sino
a cualquier conjunto de datos de tipo textual.

Hemos seleccionado una serie de articulos escritos por autores que se aproximan
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al area de la Mineria de Textos y, gracias a sus estudios, intentaremos arrojar algo de
luz sobre este problema. Primero, presentaremos qué opinan sobre la Mineria de
Textos y con qué la comparan; una vez que conozcamos los distintos enfoques y que
nos hayamos posicionado respecto a este problema, hablaremos sobre las técnicas
necesarias.

El proceso que trabaja sobre dichos documentos se ha identificado con Infor-
mation Mining, Information Archeology, Knowledge Management, Data Mining,
Knowledge Distillation, Document Mining, Text Data Mining o Web Document
Mining. Para los autores que hemos seleccionado para realizar este trabajo, no
existe unanimidad: hay quienes identifican el proceso de Descubrimiento de Co-
nocimiento en Texto con la Mineria de Textos, mientras que otros, sin embargo,
distinguen plenamente la Mineria como fase principal del proceso global KDT. Hay
autores que ven la Mineria de Textos como un equivalente de la Mineria de Datos
pero aplicado a informacion textual y los hay que opinan que la Mineria de Textos
deberia realizar algo mas.

Debido, probablemente a su corta vida, estos desacuerdos, lagunas y, sobre todo,
distintos puntos de vista acerca de qué es lo que debe realizar la Mineria de Textos
en realidad son frecuentes en la literatura cientifica. Asi, cada autor define, realiza
experimentos y opina sobre su vision particular de Mineria de Textos.

En la Tabla 3, se observa como llama cada autor al proceso de Mineria de Textos,
algunos de ellos le dan mas de un nombre.

Observando la Tabla 3, podemos concretar que las posibles tendencias en Mineria
de Textos se pueden resumir con los siguientes enfoques principales: Atendiendo
al ambito dentro del proceso de Descubrimiento y Dependiendo de los resultados
esperables de la Mineria de Textos:

e Atendiendo al 4mbito dentro del proceso de Descubrimiento:

— TM como fase del proceso KDT: TM es la fase principal del proceso
global KDT porque es en ella donde se descubren los patrones intere-
santes y desconocidos. En este punto, existen autores, como Feldman, que
avanzan en su visiéon de Mineria de Textos: mientras que en su articulo
de 1996, hablaba exclusivamente de KDT, en el de 1998 ya realiza una
distincién clara de TM como fase del KDT.

— TM como KDT: quiza debido a que el TM es la fase principal del KDT vy,
en muchos casos, no es necesario realizar mas trabajo sobre la informacién,
hay autores como Delgado que indican que ambos conceptos (KDT y TM)
pueden identificarse en algunas ocasiones.
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e Dependiendo de los resultados esperables de la Mineria de Textos:

— TM como extrapolacién de DM a texto: estos autores, como liritano,
consideran una buena opcién realizar la Mineria de Textos del mismo
que modo que se ha venido haciendo hasta ahora con los datos. Como
veremos a lo largo del capitulo, no se pueden aplicar directamente las
técnicas tradicionales sobre el texto ya que éste estd sin estructurar y
esas técnicas, basadas en la sintaxis, necesitan que los datos sobre los que
actian estén estructurados. Por ello, serd necesario representar el texto
de tal forma que pueda realizarse mineria sobre él.

— TM como un avance sobre DM: Hearst es de los primeros investigadores
que hace la anotaciéon de que el texto tiene més riqueza que los datos y,
que si se le aplican técnicas que sélo tienen en cuenta la sintaxis, se estard
perdiendo la semantica del mismo. Podemos utilizar una clasificacion
de Hearst (Tabla 4) donde detalla cémo se pueden obtener ‘trozos de
informacién nueva’, es decir, como conseguir realizar Mineria de Textos

Respecto a quienes lo denominan Knowledge Extraction o Mineria de Infor-
macién, vamos a puntualizar que sendos conceptos son demasiado amplios y pueden
abarcar desde datos almacenados en bases de datos hasta texto, por ello, concre-
tariamos algo mas el nombre y lo rescribiriamos como Mineria de Informacién Tex-
tual o Extraccion de Conocimiento a partir de Textos.

Ya puntualizamos en las seccion 2.4.3 que Rajman
([Rajman and Besancon, 1998]) también habla de Extraccién de Informacion
cuando se refiere a Mineria de Textos, pues bien, debido a que el término de
Extraccién de Informacién ya se utiliza para identificar un proceso ampliamente
tratado en este trabajo y teniendo en cuenta que en los resultados que obtiene no
aparece informacién desconocida sino que se extraen fragmentos del documento,
debemos insistir en que nosotros usaremos IE como una fase previa a la Mineria de
Textos y no como la Mineria de Textos en si misma.

Los autores aportan una serie de definiciones para este proceso dentro de sus
articulos, las méas comunes son las siguientes:
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Text Text Know- Informa- Know- Text Full
Mining Data ledge tion ledge Refining Text
(TM) Mining Discov- Mining Extrac- Min-
(TDM) ery in (m) tion ing
Texts (KE)
(KDT)
DELGADO [Delgado et al., 2002a] X X X
DUBOIS X
[Dubois and Quafafou, 2002]
FELDMAN X X
[Feldman and Hirsh, 1996]
FELDMAN
[Feldman et al., 1998b]
GELFAND X
[Gelfand and Waulfekuhler, 1998]
HEARST [Hearst, 1999b] X
IIRITANO X X
[liritano and Ruffolo, 2001]
MONTES Y GOMEZ X
[Montes-y Gémez et al., 2002
NAHM [Nahm and Mooney, 2002] X
PACK CHUNG X
[Wong et al., 2000]
PARALIC X
[Paralic and Bednar, 2002]
RAJMAN X X
[Rajman and Besangon, 1998]
TAKEDA [Takeda et al., 2000] X
AH-HWEE TAN [Tan, 1999] X X
FEIJU XU [Xu et al., 2002] X
Tabla 3: Sinénimos de Mineria de Textos
Patrones Trozos de informacion no | Trozos de infor-
nueva maciéon nueva
Datos no textuales DM estandar Consultas de bases de datos | 7
Datos textuales Lingtiistica Com- | Recuperacién de  Infor- | TDM real
putacional macién

Tabla 4: Bisqueda de informacién nueva.
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Proceso de extraer patrones interesantes a partir de grandes colecciones

de textos para descubrir conocimiento [Tan, 1999] [Delgado et al., 2002a].

Descubrimiento de conocimiento en documentos sin estructurar
[Nahm and Mooney, 2002].

Descubrimiento de Reglas de Asociacion importantes dentro del corpus

de documentos [Wong et al., 2000].

Instancia del descubrimiento dptimo de patrones [Takeda et al., 2000].

Descubrimiento de informacion util y previamente desconocida a partir

de texto sin estructurar [Xu et al., 2002].

Algunas de estas definiciones, como la de Pack [Wong et al., 2000], se centran
demasiado en una técnica concreta de descubrimiento, otras, como la de Nahm, no
especifican el tipo de conocimiento que debe descubrirse, es decir, la meta de la
mineria deberia ser encontrar informacién desconocida, no escrita explicitamente.
Los demés, se basan en el descubrimiento de patrones pero, como veremos en las
siguientes secciones, el conocimiento descubierto puede representarse de diversas
formas, desde patrones hasta grafos conceptuales, por lo que no podemos restringirlo
en la definicién.

Para nosotros, y basandonos en las definiciones presentes en la literatura
cientifica, la Mineria de Textos es:

El proceso que descubre informacion util que no estd presente explicitamente
en ninguno de los documentos objeto de andlisis y que surge cuando se

estudian adecuadamente y se relacionan dichos documentos.
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El hecho de descubrir informacion util tiene que ver con la idea de descubri-
miento de conocimiento, del que habla Nahm ([Nahm and Mooney, 2002]), es decir,
se trata de obtener informacién que pueda ser interpretada y utilizada de forma
valida, por ejemplo, para la toma de decisiones en una empresa. Es aqui cuando
nos damos cuenta de que la Lingiiistica Computacional (ver Seccién 2.2.2.1), que
podria analizar el texto, no nos sirve como ejemplo de mineria porque los resultados
que obtiene no son adecuados para su explotacién en entornos empresariales. En
esta definicién, no indicamos qué tipo de informacién se va a descubrir (patrones,
tendencias, hechos ...) porque ésta dependerda no tanto de nuestras expectativas
sino de la Forma Intermedia que elijamos para representar el documento.

La informacién descubierta no debe estar presente explicitamente en ninguno
de los documentos objeto de andlisis, porque de otro modo no se trataria de des-
cubrimiento, objetivo principal de la mineria. Para obtener fragmentos explicitos
del documento, ya disponemos de herramientas de Extraccion de Informacion y de
Recuperacion de Informacion.

Cuando se estudian adecuadamente y se relacionan dichos documentos. Estos
documentos, con una estructura demasiado compleja, son los que vamos a tener
que procesar y preparar para que puedan aplicarse herramientas de Mineria de
Textos sobre ellos, asi que, volvamos a revisar la fase de Preprocesamiento del
Documento, dentro del proceso global KDT, para conocer qué Formas Intermedias
de Representacién del Documento podemos obtener.

Existen, a nuestro parecer, diferentes enfoques en Mineria de Textos que expon-
dremos en el capitulo 3, basados principalmente en las técnicas que se utilicen para
obtener la Forma Intermedia y en el tipo de conocimiento que se pretenda extraer
a partir del texto.

Si lo que se pretende es extraer verdadero conocimiento desconocido a primera
vista dentro de los documentos, no podemos dejar de lado la seméntica del texto
porque es ésta la que puede aportarnos méas informacién interesante acerca de lo que
el autor quiso expresar en el texto, sin embargo, las corrientes de estudio en TM,
debido entre otras cosas a la extrapolacién de las técnicas de DM a texto, pasan
por alto en muchos casos el significado del texto, también hay que tener en cuenta
la carga computacional que requiere trabajar con conceptos y con significado, no
siempre puede resultar rentable utilizar dicha informacién.
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2.2.2.3 Visualizacion

Una vez obtenido el conocimiento deseado (tras las fases de Preprocesamiento,
Representacién Intermedia y Mineria de Textos) existe una fase de representacion
necesaria para finalizar el proceso de Descubrimiento de Conocimiento en Textos
que puede resultar importante para el usuario final a la hora de interpretar los
resultados de la mineria: la visualizacion.

En esta fase se proporciona un entorno de exploracion de datos guiado para
el usuario que sea lo méas amigable posible. Las tultimas tendencias presen-
tan los resultados mediante graficas tridimensionales, paginas web o tag clouds
([Kim et al., 2011]).

El proceso que nos lleva hasta la fase de visualizacién, ([Wong et al., 1999]),
podemos resumirlo como: a un conjunto de documentos se le aplica una serie de
transformaciones (como Preprocesamiento, Representacion Interna y Mineria de
Textos) y se obtienen, como resultado, Reglas de Asociacién que se representan
graficamente en 3D, en ese caso.

Una vez obtenidos los conceptos, los términos, las tendencias o cualquiera
que sea el resultado, se pueden utilizar métodos automéaticos de visualizaciéon o
bien pueden interpretarse los resultados directamente. Si se ha elegido realizar el
proceso de visualizacion, pueden ser ttiles las técnicas utilizadas por alguno de
los autores que se han adentrado en este ambito: [Dubois and Quafafou, 2002],
[Paralic and Bednar, 2002], [Wong et al., 2000], entre otros.

Si se ha elegido realizar el proceso de visualizacién, pueden ser ttiles las técnicas
utilizadas por: ([Wong et al., 1999], [Wong et al., 2000]), que presentan sistemas
para visualizar reglas de asociacién aplicadas a Mineria de Textos, permitiendo asi
una mejor deteccién de tépicos, ([Dubois and Quafafou, 2002]) que sugiere algorit-
mos de visualizacién basados en graficos SOM para mostrar estructuras dindmicas
obtenidas por la mineria de textos, ([Paralic and Bednar, 2003]) que muestra, via
html, los resultados obtenidos en el clustering, ([Mei and Zhai, 2005]) que visualiza
los temas mediante un plot, ([Lopes et al., 2007]) que afirma que las técnicas de visu-
alizacion de la informacién deberian jugar un papel primordial en el descubrimiento
y sugieren el uso de técnicas VIM ( Visual Text Mining) que van desde mapas cogni-
tivos hasta SOM, ([Federico et al., 2011]) que sugiere una solucién basada en capas
para la visualizacion de los resultados de mineria aplicados a redes sociales uti-
lizando algoritmos de Teorfa de Grafos, ([Van Eck and Waltman, 2011]) que utiliza
la aplicacion VOSviewer, utilizada para explorar mapas de bibliométricos cientificos,
([Kontopoulos et al., 2013]) que visualiza las ontologias utilizando la herramienta
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OntoGen.

([Chen, 2005]) menciona algunos problemas existentes a la hora de representar
la seméntica de la informacion, puesto que debe trabajar con datos no numéricos,
no espaciales y altamente dimensionados, entre ellos es necesario mencionar: la
visualizacion del conocimiento del dominio, inferencia visual y prediccién, medidas
de cualidad intrinsecas o la propia estética de la representacién. Aun asi, sugiere
que la navegacién a través de la informacion visual requiere.

Hasta aqui, hemos presentado el proceso de Mineria de Textos. En los si-
guientes apartados, presentaremos los distintos enfoques de Mineria de Textos que
podemos encontrar atendiendo al contenido semantico de los documentos y veremos
qué estudios futuros podemos esperar sobre este tema.

2.2.3 Aplicaciones de la Mineria de Textos

Las aplicaciones practicas de la Mineria de Textos son muy diversas, aunque el
diseno de dichas aplicaciones no es sencillo debido fundamentalmente a la compleji-
dad que presenta el problema de obtener una estructura adecuada a partir del texto,
estructura que depende del problema concreto que se esté tratando. Ademds, tal
y como ocurre en el ambito de la extraccion de conocimiento a partir de datos en
general, se requiere asimismo la participacién de expertos humanos.

Existen diversas técnicas de Mineria de Textos que se pueden aplicar a proble-
mas del mundo real. Weiss ([Weiss et al., 2010]) proporciona una detallada lista de
aplicaciones. Nosotros hemos seleccionado una serie de aplicaciones adicionales que
también relatamos a continuacion y que se pueden ver de forma esquemadtica en
la tabla 5. Nuestra recopilaciéon no pretende ser exhaustiva, sino proporcionar un
catalogo de casos que demuestren la utilidad real de las herramientas desarrolladas
en este area:

1. Web Seméntica ([Berners-Lee et al., 2001]). Se trata de una extensién de
las capacidades de la Web actual, a la cual se la dota de nuevos elementos
semanticos como metadatos, lenguaje estructurado XML y ontologias para
conseguir que se pueda razonar con la Web. Algunas aplicaciones generales
de Mineria de Textos en el contexto de la Web Semdantica se muestran
en ([Knublauch et al., 2004], [Berendt et al., 2002], [Liu and Wong, 2009],
[Maedche and Staab, 2001]). Una aplicacién més concreta es la proporcionada
por Medelyan ([Medelyan et al., 2009]): los autores plantean cémo interactiia
Wikipedia con el puiblico y si supone una amenaza para la Web Semantica. La
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Formas Intermedias sugeridas son las ontologias y realizardn reconocimiento
de entidades para extraer hechos y relaciones semanticas del texto y a partir
de ellos, construir ontologias. Utilizaran varias medidas basadas en relaciones
semanticas: medida del path normalizado o medidas de desambiguacion
basadas en enlaces.

2. Redes sociales: Herramienta imprescindible en nuestra vida diaria, donde
ya es inconcebible no estar concectado con el mundo mediante Facebook o
Twitter. Son multiples las aplicaciones en este campo:

Filtrado de emails: gracias a la Minerfa de Textos se puede desarrollar
una herramienta 1til y configurable para organizar en carpetas la ingente
cantidad de correos electrénicos que un usuario puede recibir diariamente.
Cada mensaje se tokeniza con las 15 palabras mas interesantes (entendiendo
por interesante aquella palabra que tiene poca probabilidad de ser spam).
El clasificador realizara esta operacién y decidird si el mensaje es o no spam
([Weiss et al., 2010]).

Personalizacion de perfiles web, publicaciones digitales: las noticias
de tultima hora aparecen en tiempo real en la infinidad de paginas web fuentes
de noticia. Las editoriales deben dedicar efectivos para determinar si esa
informacién es 1til o no. La aplicacién propuesta, utilizard un recuperador de
documentos interesantes de los sitios web de noticias deseadas y se clasificaran
los articulos en funcion de varios temas que se conoceran a priori. Mediante
un cluster, los documentos entraran en una u otra categoria basandose en la
similaridad entre ellos. Estos articulos podrian mezclarse para obtener un
nuevo articulo o bien se podrian obtener cabeceras de noticias interesantes
([Weiss et al., 2010]).

Mineria de redes sociales para  aplicar teorias so-
ciales ([Tang et al., 2014]), Deteccién de comunidades Web
([Tang and Liu, 2010]), existen millones de usuarios que juegan, se eti-
quetan, trabajan, interactian y socializan online demostrando nuevas formas
de colaboracién, comunicaciéon e inteligencia, lo cual hace reformular los
modelos de negocios y de emociones.

También son multiples las aplicaciones dirigidas a  Twitter,
([Bifet and Frank, 2010], [Pak and Paroubek, 2010]) es un reflejo de lo
que estd ocurriendo justo ahora. En estas aplicaciones, cada tweet se puede
recuperar o bien en formato XML o bien en formato JSON. Ambos formatos
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ya aportan estructura al texto y sobre ellos las posibilidades de aplicaciones
son extensas, realizar Opinion Mining, Sentiment Analysis, Survey Mining...

Otro autor  que  realiza Analisis de redes sociales
([Kosala and Blockeel, 2000]), descubre diferentes tipos de paginas me-
diante el analisis de los hiperenlaces, tanto entrantes como salientes.

3. Opinion Mining y Sentiment Analysis: son muchas las aplicaciones
que ofrece la Mineria de Textos sobre redes sociales como Twitter si ademas
aplicamos andlisis de sentimientos o de opinién ([Pang and Lee, 2008],
[Pak and Paroubek, 2010]).

Sentiment Analysis ([Bifet and Frank, 2010], [Pak and Paroubek, 2010],
[Pang and Lee, 2008], [Nasukawa and Yi, 2003], [Gamon et al., 2005]): el
Sentiment Analysis se puede resumir someramente como un problema de
clasificacion donde la tarea principal es ubicar mensajes en dos categorias:
sentimientos positivos o negativos, incluso sentimientos neutros.

Partiendo de un conjunto de términos con etiquetas referentes al sentimiento
expresado dentro de los tweets y aplicando clasificaciéon de términos y part
of speech tagging, los autores ([Bifet and Frank, 2010]) sugieren aplicaciones
diversas como sistemas de recomendacién, deteccién de flames en correos
electronicos, deteccion de contenido inapropiado en paginas web, restmenes
desde diversos puntos de vista, responder a preguntas dirigidas a la opinién
general... Mientras que Pak ([Pak and Paroubek, 2010]) aplica n-gramas y
clasificadores de Bayes para obtener el clasificador de sentimientos positivos,
negativos y neutros en documentos.

La aplicacién descrita ([Bifet and Frank, 2010]), muestra tweets relacionados
con una pregunta y los englobard en el sentimiento principal predominante
otorgandoles un color dependiendo si el contenido del tweet es positivo,
negativo o neutro. Por ejemplo, si buscamos el hastag #SuperBowl,
encontraremos tanto tweets positivos “lisfex : RT Pharrell: You were phe-
nomenal at the #SuperBowl MissyFlliot. So great seeing you up there, sis.
http://t.co/NRtK8ngMC7” como neutros "liifex : RT Pharrell: You were
phenomenal at the #SuperBowl @MissyElliot. So great seeing you up there,
sis. http://t.co/NRtK8ngMC7”. Sin embargo, si buscamos #GlobalCrisis,
encontraremos solo resultados negativos “Djalvi80Alvi : RT Hmansoor:
Plague kills dozens of people in Madagascar via CNN. FEbola, polio, measles
and now ...the #plague? #publichealth #globalcris. .. ”, entre otros.
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Opinion Mining: otro ejemplo concreto de aplicacién sobre Twitter son
las encuestas de opinion ([O’Connor et al., 2010]) en las que se conectan
medidas de opinién publica con medidas de Sentiment Analysis. Analizando
varias encuestas de opiniéon de consumidores y opiniones politicas para
encontrar frecuencias de palabras con cargas de sentimientos en Twitter.

También se puede utilizar para deteccién de puntos calientes en foros
y realizacién de prondsticos, ([Li and Wu, 2010]). Partiendo de los foros
deportivos Sina, se pretende realizar biisquedas de informacién con objetivos
de marketing, persiguiendo orientar y aconsejar en las inversiones en los
mercados financieros. Tras analizar los enlaces de los foros, se completan
una serie de plantillas XML con los temas principales encontrados en esos
enlaces. Se le anade un valor adicional procedente del Sentiment Analysis
para todas las palabras clave del foro. Sobre el conjunto de plantillas XML se
aplican las siguientes técnica de Mineria no supervisada: Machine Learning,
K-Means, SVM forecasting. Los autores crean un algoritmo para analizar
automaticamente la polaridad emocional de un texto y obtener, asi, el valor
de cada parte del mismo. Gracias a la Mineria de Textos, agrupan los foros
en varios clusters, el centro de los mismos sera el foro “hotspot” dentro de la
correspondiente ventana de tiempo.

Otros trabajos de Andlisis de Sentimientos los encontramos en
([Munezero et al., 2014]), Deteccién Automatica de Comportamiento
Antisocial en Textos: mediante la ayuda de una ontologia de emociones,
construyen una aplicacién que identifica las emociones que existen en los si-
guientes corpus textuales especializados (ASB: corpus de documentos hostiles,
agresivos y violentos, ISEAR: corpus de informes de estudiantes en los que
expresan emociones de miedos, disgusto, vergiienza. Resefias de peliculas.
Extractos de textos de Wikipedia relacionados con emociones fuertes) y
ayuda a prevenir u observar comportamiento perjudicial presente en el texto.
Extrae una bolsa de palabras y aplica clasificacién supervisada: Multino-
mial Naive Bayes, SMO - Support Vector Machines, Arboles de Decisién (J48).

4. Métodos de sintesis y de organizacién: en esta categoria englobaremos
aquellos autores que sintetizan documentos o colecciones de documentos bien
sea con revisiones sistematicas de documentos, mediante la realizacién de
resimenes, la obtencién de titulares ([Thomas et al., 2011]) o la extraccién de
ideas ttiles.
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El resumen de documentos y sintesis de informacién es un pro-
ceso mediante el cual se extraen las fases mas destacadas basdndose en
una serie de supuestos como son que un lector humano descompone cada
frase en un conjunto de fragmentos de informacién a la que la frase se
referia, que los fragmentos de informaciéon son independientes entre si
y que un fragmento de informacién tiene una determinada importan-
cia.  Existiran varias técnicas que excluyan la informacién redundante
y dispersa por todo el documento y que ordenaran la frases extraidas
de acuerdo con la relacién cronolégica de los temas ([Weiss et al., 2010],
[Barzilay and Elhadad, 2002],  [Thomas et al., 2011],  [Neto et al., 2000],
[Mei and Zhai, 2005], [Thomas et al., 2011], [Turney, 2000],
[Tseng et al., 2007], [Mei and Zhai, 2005], [Hu and Liu, 2004]).

Extraccién de ideas utiles ([Thorleuchter et al., 2010]): los proyectos de
investigacién del NIST (National Institute of Standards and Technology)
sirven, en este articulo, de base para la obtencién de ideas utiles del texto
sin estructurar para aplicarlo a sistemas de defensa. Se extraen patrones
del texto en forma de vectores de términos y sobre ellos aplican técnicas de
clasificacién de textos como (tokenization, term filtering methods, Fuclidean
distance measure etc.).

Otras herramientas utiles: la extraccién de keyphrases que se capturaran y
conformaran los principales tépicos de discusion de articulos cientificos
como los de

([Nguyen and Kan, 2007]), y los trabajos sobre Knowledge Mining de Swanson
([Swanson and Smalheiser, 1999]) y nuestra bisqueda de contradicciones en
textos (segin se expone en este trabajo en los capitulos 3 y 4).

La Organizacion bibliografica y de autores es otra aplicacién de la
Minerfa de Textos mediante la cual se puede utilizar mineria para organizar
documentos: cartas oficiales, ficheros personales, articulos cientificos, colec-
ciones de documentos, articulos de periédicos o bases de datos corporativas
de texto completo ([Kaski et al., 1998]). También se puede organizar la
literatura médica online en un tiempo razonable ([Chen et al., 2005])
o bien se puede utilizar para la atribucién de autoria de articulos
([Keselj et al., 2003], [Peng et al., 2003]): identificaciéon del autor de un texto
anénimo o aquellos cuya autoria presenta dudas. La aplicacién consistiria en
construir un perfil por autor que consistiria en un conjunto de los n-gramas
maés frecuentes de ese autor. Para comprobar la auditoria de otros autores, se
comparara la similaridad entre n-gramas incluso para detecciéon de plagios
([Keselj et al., 2003]).
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El analisis de patentes es otro campo de organizacién: los documentos
de patentes contienen una gran cantidad de resultados de investigacién
importantes, pero por tener una longitud considerable y ser tan ricos en
terminologia técnica, suponen un gran esfuerzo para el ente humano que se
enfrenta a ellos ([Tseng et al., 2007]).

5. Mineria sobre Thesaurus, Fuentes Abiertas.... una herramienta de
cédigo abierto para realizar mineria sobre Wikipedia la encontramos
en ([Milne and Witten, 2013]): proponen una herramienta Wikipedia Miner
Toolkit que puede identificar temas dentro de los documentos y generar
medidas de relacién semantica entre ellos. Ademés de proponer el cédlculo de
medidas de relacién semantica y deteccion de enlaces en bisquedas, presenta
trabajos basados en esta herramienta para construir modelos de los temas
para realizar resimenes multi documento, e identificar las mejores sentencias
para ello ([Nastase et al., 2009]). El proceso seguido comienza con el preproce-
samiento del conjunto de articulos de la Wikipedia, que devuelve documentos
iguales a los originales pero etiquetados con marcas y etiquetas html que
ayudaran si hay que realizar una desambiguacién de contenido. Mientras
se realiza dicho etiquetado, se obtiene una lista de temas del documento
utilizando n-gramas. Para la desambiguacién de términos, utiliza medi-
das semanticas y para construir un buscador de thesaurus que permita a los
usuarios explorar los conceptos de la Wikipedia, utiliza técnicas de etiquetado.

6. Marketing y Comercio Electrdonico: una de las aplicaciones de este area
es el Sistema Inteligente de Mercado via web cuya la misiéon fundamental
es la toma de decisiones y suele requerir la interaccion de un agente humano
que establecera las condiciones iniciales y direccionara los resultados. Para
ello, se utilizaran las diversas noticias existentes en la web que tengan que ver
con el producto deseado (fundamentalmente los textos escritos por la propia
compania y los que han sido escritos por la competencia), se analizara la in-
formacién de dichos articulos y se obtendra inteligencia de mercado en tiempo
real. El conjunto de textos utilizado es las noticias de Reuters o Associated
Press. Los documentos se limpiaran de informacién irrelevante y se convertiran
a XML. Este etiquetado proporcionara la estructura necesaria para el texto
antes de aplicar las técnicas de mineria. Sobre los documentos etiquetados
se utiliza un categorizaciéon de textos para encontrar un diccionario de las
palabras mas frecuentes que se encuentren dentro de los documentos. Poste-
riormente se vectoriza cada documento con las caracteristicas binarias y se
aplicaran reglas de induccién para clasificarlos. El agente humano recuperara
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aquellos documentos que cumplen las reglas de su interés ([Weiss et al., 2010]).

Entre los trabajos de Mineria de Textos aplicados a marketing encontramos
([Fan et al., 2006], [Gupta and Lehal, 2009]): La tecnologia de Mineria de
Textos puede ayudar al marketing profesional encontrando information
nuggets. El analisis de mercado implica fuentes variopintas de informacién:
transacciones de tarjetas de crédito, tarjetas de fidelizacion, cupones de
descuento, quejas de clientes... Es util encontrar un grupo modelo de usuarios
con intereses, habitos de consumo e ingresos comunes, determinar patrones de
adquisicién a través del tiempo, por ejemplo, al pasar de soltero a casado...

Otros autores hablan de e-commerce en este ambito, en-
tre ellos: ([Zhai et al., 2004], [Song and Shepperd, 2006],
[Thorleuchter and Van Den Poel, 2012]).

7. E-Learning y Aplicaciones Help Desk:

Una aplicacién practica de e-aprendizaje, como puede ser la construcciéon
de clasificadores automéaticos de habilidades de e-tutores para aprendizaje
colaborativo la podemos estudiar en ([Santana Mansilla et al., 2013]) y
([Mansilla et al., 2014]).

Sobre la Generacién de Casos Modelo en Aplicaciones Help Desk,
Weiss, en su articulo, ([Weiss et al., 2010]) concreta el objetivo de una apli-
cacién Help Desk, que sera obtener un conjunto conciso de informes resumen
que sirvan para solucionar problemas sin la intervencién de expertos en un
servicio de informaciéon. Cada una de las consultas online o de los problemas
presentados por los usuarios en un help desk sera el conjunto de documentos
inicial sobre el que se trabajard. La informaciéon contenida en ellos es, con
frecuencia, redundante puesto que varios usuarios pueden realizar las mismas
consultas. La redundancia se eliminard con técnicas de clustering de alta
dimensién. Para limpiar los documentos restantes se utilizaran técnicas de
extraccién y de resumen de documentos. Para proporcionar estructura a los
documentos, se utiliza un vector con las palabras clave existentes en el titulo
y las palabras mas frecuentes del mismo.

Las  aplicaciones  Help  Desk las  estudian  diversos  autores:
([Chang et al., 1996],  [Sakurai and Suyama, 2005],  [Weiss et al., 2000],
[Nasukawa and Nagano, 2001]).
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([Nasukawa and Nagano, 2001]) en concreto, presenta un anélisis de informes
de Help Desk. La aplicacién de mineria de textos permite inspeccionar todos
los datos. Permite detectar fallos del producto, problemas que hayan tenido
los clientes, las razones de dichos problemas, analizar la productividad de los
trabajadores de help desk y analizar los cambios en los comportamientos de
los clientes sobre algin producto en particular en un periodo de tiempo.

En esta seccién hemos recorrido los trabajos mas relevantes sobre Mineria de
Textos en los que se aportan soluciones a problemas reales de la vida diaria. En
la siguiente seccién reflexionaremos sobre otras vertinentes de la mineria y propon-
dremos una nueva vision.

2.2.4 Discusion

El Descubrimiento de Conocimiento en Textos presenta grandes similitudes y
miltiples diferencias respecto al Descubrimiento de Conocimiento en Datos. La
especifidad del texto, el idioma, su procedencia, su almacenamiento, cualquier car-
acteristica lo convierte en tnico y diferente. Y nos aparta del camino del KDD.

Este estudio nos ha llevado por otros términos, que se pueden confundir en la
literatura cientifica en ocasiones con Mineria de Textos pero que, a nuestro parecer,
se corresponden con esta fase del KDT sino que se trata de otras disciplinas de
conocimiento, obsérvense las definiciones de Opinion Mining, Sentimental Analysis,
entre otros.

Hemos podido comprobar la enorme cantidad de representaciones intermedias
diferentes que se le puede proporcionar al texto, recorriendo un abanico que varia
tanto en complejidad como en eficiencia computacional, englobando desde la bolsa
de palabras hasta el grafo semantico.

Elegida la Forma Intermedia, hemos presentado diferentes aplicaciones sobre las
que se aplica actualmente la Mineria de Textos y que estan muy cercanas al usuario
convencional: aplicaciones para web semdantica, redes sociales o herramientas de
help-desk se benefician en la actualidad de esta disciplina.

En la siguiente seccién propondremos una técnica de Mineria de Textos, pre-
sentaremos el concepto de Text Knowledge Mining como el proceso de extraccién de
verdadero conocimiento a partir de textos sin estructurar y expondremos las razones
que nos llevan hasta esta definicion.
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Area de Aplicacién

Uso

Web Semantica

Servicios Web de Descubrimiento

Aprendizaje de ontologias

Redes Sociales

Filtrado de Email
Personalizacién de perfiles web
Deteccién de Comunidades Web

Teorias Sociales

Opinion Mining, Sentimental Analysis

Clasificacién de Opiniones

Hotspots en Foros

Predicciones

Deteccién de Comportamiento Antisocial

Encuestas de Opinién

Sintesis, Organizacion

Summarization

Revisiones sistematicas

Obtencién de Titulares

Extraccién de Ideas Utiles y Nuevas
Discusién de Temas Principales
Organizacién de Documentos
Deteccién de Plagios

Bisqueda de Contradicciones

Mineria de Fuentes Abiertas, Tesauros

Identificacién de Temas

Exploracién de Tesauros

e-Commerce

Toma de Decisiones

Marketing Localizacién de "trozos” de informacién
Analisis de Mercado

e-Learning Herramientas Colaborativas

Help Desk Generacién de Casos Modelo

Deteccién de Fallos

Tabla 5: Aplicaciones de la Mineria de Textos
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2.3 Estudio de las Formas Intermedias

Uno de los requisitos principales del proceso de Descubrimiento de Conocimiento
en Textos es proporcionar una representacion intermedia al texto que sea mane-
jable computacionalmente. Este paso, crucial y complicado, debe lidiar con datos
procedentes de fuentes multilingues, debe identificar relaciones seméanticas entre
conceptos nuevos y antiguos o relacionar identificadores, todo ello procurando que
el texto original no pierda su integridad. Esta representacién intermedia del texto
es conocida también como Forma Intermedia y en este trabajo se utilizaran ambos
términos indistintamente ([Justicia de la Torre et al., 2008]).

En este capitulo nos adentraremos en las unidades minimas en las que se puede
dividir una colecciéon de documentos y veremos como se eligen las Formas Interme-
dias segun el tipo de descubrimiento que se desea obtener y las aplicaciones posibles
de los resultados obtenidos.

2.3.1 Unidades Minimas dentro de la Coleccidon

Cuando nos planteamos el hecho de analizar los corpus textuales, la primera prueba
con la que nos encontramos es la aparente uniformidad de los elementos que compo-
nen la colecciéon. Decimos que es solo aparente ya que estos elementos, pueden ser
no solo diferentes en su temética (documentos con informacion financiera o registros
de ventas), sino en su estructura (correos electrénicos simples o informes técnicos)
y en el idioma en el que han sido redactados. De este modo nos encontramos ante
un conjunto heterogéneo de informacién a partir del cual pretendemos obtener co-
nocimiento.

Supongamos que tenemos una colecciéon de documentos €2 sobre la que pretende-
mos extraer conocimiento, nuestro principal objetivo sera proporcionar cierta estruc-
tura a dicho texto intentando representar, mediante formas intermedias existentes,
partes fundamentales de la coleccién. Para ello, dividiremos el texto en unidades
minimas como pueden ser las elementales en un documento, como la palabra, un
concepto, una frase o parrafo o el documento completo. Sin embargo, podriamos
pretender realizar este andlisis sintactico dividiendo el texto en otros fragmentos no
tan habituales.

Una de las posibilidades a la hora de analizar la coleccion, podria ser la de
concatenar sus documentos de tal forma que dejaremos de ver nuestra coleccién
de documentos como un repositorio de articulos, informes o documentos web y la
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Textol Texto2 Texto3 Texton
\’ \’ \’ v
Fragm.T1 Fragm.T2 Fragm.T3 ]
v v y :
EnFT.1 EnFT.2 EnFT.3

— b

Listado General de Enunciados
(identificados por autor)

Identificacion de enunciados por término

Figura 6: Fragmentar textos ([Winchkler, 1997])

veremos como una unidad superior formada por segmentos textuales de longitudes
distintas con o sin marcas de divisiéon entre ellos.

A partir de esta forma de representar la coleccién o de cualquier otra, extraeremos
trozos de texto que representaremos mediante una estructura que permita mantener
la mayor informacién sintactica y semantica posible.

En la figura 6, vemos un ejemplo de extraccion de fragmentos de texto donde
Giovana Winchkler ([Winchkler, 1997]) indica como pasar de fragmentos textuales
numerados a una definiciéon de un diccionario, todo ésto a partir de un conjunto de
documentos arqueoldgicos, y seleccionando enunciados donde aparece un término
concreto. En dicho grafico, cada Fragm. Ti es un Fragmento de texto, los EnF'T.j son
enunciados correspondientes a un fragmento de texto, DI son definiciones implicitas
(cuando el término no estd en la cabecera del enunciado), DC son definiciones
contextuales (como las implicitas), DE definiciones explicitas (aquellas en las que el
término se define expresamente a través de un verbo copulativo, por ejemplo, "La
metafisica es ...”) y DS son definiciones sintéticas (compuestas por varias de las
anteriores).

Las distintas técnicas para unir los documentos no las abordaremos en esta
seccién, proporcionaremos una visién genérica de la mezcla de ontologias en el




CAPITULO 2. MINERIA DE TEXTOS: ANTECEDENTES 42

capitulo , puesto que una de las finalidades de este trabajo sera trabajar con una
forma intermedia que proporcione estructura al texto.

Los métodos para obtener los segmentos textuales, también los estudiaremos en
este trabajo:

1. Podriamos extraer los elementos basicos que componen un texto, por ejemplo,
quedarnos desde la unidad minima de significado para nosotros como es la
palabra, una frase, un parrafo, ..., asi hasta el documento completo (que podria
estar identificado dentro de la coleccion con unas marcas de comienzo y de fin).

2. O bien, seleccionar aquellas partes del texto que contengan algin término en
concreto que nos sirva para el estudio perseguido, por ejemplo, troceamos los
parrafos en busca de algiin concepto en concreto, con lo que no sélo con-
seguimos el concepto sino la informaciéon adyacente al mismo.

Los métodos para extraer informacién sintactica del texto pasan por un analisis
sintactico adecuado. Disponemos de una definiciéon del mismo en el capitulo 2 pero
puede que presente una serie de inconvenientes que preferimos no abordar puesto
que nuestra misién no es tanto realizar un procesamiento lingtiistico como extraer
conocimiento.

Para solventar algunos de los problemas que puede presentar el analisis
sintactico, como pueden ser la ambigiedad estructural o la compleji-
dad algoritmica para realizar dicho analisis, existen algunas alternati-
vas entre las que encontramos el andlisis parcial, el chunking (troceado)
([Abney and Abney, 1991], [Bisbal et al., 2004]) o el andlisis superficial (shallow
parsing) ([Sha and Pereira, 2003], [Molina and Pla, 2002]).

El andlisis parcial de oraciones consiste en obtener informacion sintéctica
de interés a partir del texto, evitando los conflictos del andlisis global, consi-
guiendo un andlisis robusto para textos donde los algoritmos son mas eficientes
([Abney and Abney, 1991]).

El chunking (o troceado) implica dividir, mediante un andlisis superficial, las
frases en segmentos que no se superpongan, cuyos elementos sélo pertenezcan a uno
de los segmentos cada vez, por ejemplo: [y Some bankers n] [y are reporting v ] [
more inquiries than usual y/ [n about CDs ] [v since Friday ] siendo Ny V las

etiquetas proporcionadas a las secciones de la frase segiin contengan o no particulas
verbales ([Ramshaw and Marcus, 1995], [Tjong Kim Sang and Buchholz, 2000]).

El  andlisis  superficial ~ (shallow  parsing)  ([Sha and Pereira, 2003],
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[Molina and Pla, 2002]) divide el texto en ciertas unidades sintdcticas y, aunque
puede perder cierto detalle respecto del parsing total, se ha convertido en una
buena alternativa al mismo.

Con el fin ultimo de no perder informacién en estas divisiones de la coleccién
original, presentamos una serie de elementos que se pueden extraer literalmente de
los documentos, estos elementos son: la palabra, el concepto, la frase, el parrafo
o un documento completo de la coleccion.

2.3.1.1 Palabra

Las palabras que forman un texto, aunque aparentemente en si mismas no aportan
demasiada informacion, si que pueden proporcionar un primer andlisis del corpus
de textos de tal forma que se determinen ciertos factores no semanticos del mismo,
por ejemplo, gracias a su conteo y analisis conseguiremos determinar el tamafio de
la coleccién, las principales funciones sintacticas de dichas palabras y la riqueza
léxica del texto (la proporcién existente entre el nimero de palabras distintas y el
total de palabras del corpus). Lo que si hay que tener en cuenta es que las palabras
son independientes del contexto, por lo que serviran para una representacién mas
general de los documentos a costa de perder informaciéon semantica.

Como es el elemento minimo de estudio sobre el texto, la identificamos con el
simbolo wyg, donde k& = 1,..,m siendo m el total de palabras de un documento.
Cada wy sera una secuencia de caracteres que se distingue dentro de la frase por ir
delimitada por caracteres en blanco.

2.3.1.1.1 Bolsa de Palabras (Bag-of-words 6 BOW) La bolsa de palabras es un tipo
de representacion de documentos que procede de la Recuperacién de Informacién
clasica, basada en los modelos probabilistico, booleano y espacio-vectorial, como vi-
mos en la introduccién. Este tipo de forma intermedia se puede conseguir aplicando
técnicas de procesamiento de lenguaje natural al texto o técnicas de indexacion en
recuperacion de informacién.

Es una de las  formas  intermedias  mas  frecuentes  en
la literatura: ([Ahonen et al., 1998], [Delgado et al., 2002a],
[Feldman et al., 1998b], [Kosala and Blockeel, 2000], [liritano and Ruffolo, 2001},
[Martin-Bautista et al., 2003], [Nahm and Mooney, 2001],
[Rajman and Besancon, 1998], [Takeda et al., 2000], [Weiss et al., 2010],
[Wong et al., 2000], [Yang et al., 1999]).
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Una representacién basada en bolsa de palabras es aquella en la que se toman
todas las palabras del documento, se eliminan sus relaciones tanto sintacticas como
semanticas y se almacenan de tal modo que quede accesible para futuros tratamien-
tos.

Dentro de esta bolsa elemental, encontraremos elementos repetidos (las palabras
que aparezcan mds de una vez en el documento), otros que no aporten informacién
nueva para el analisis o palabras con gran carga seméntica. Veamos cuéles son estos
tipos de palabras:

1. Palabra vacia (Stop word) : Palabras que ocurren frecuentemente en el
texto pero que no aportan significado relevante, por ejemplo, los articulos,
preposiciones y conjunciones.

2. Término Indice (Keyword o Palabra Clave) : Palabra cuya seméantica
ayuda a recordar los temas principales del documento, es decir, identifica la
tematica del texto o del corpus de documentos. Distintos términos indices
tienen distinta relevancia en una coleccién de documentos, dicha relevancia se
consigue asociando un peso numérico a cada término indice del documento.
Normalmente, suelen ser nombres o grupos de nombres. Existe un tipo de
bolsa de palabras basada exclusivamente en este tipo de palabras, con lo que
se consigue reducir, considerablemente, el dominio de los elementos, entre los
autores que lo usan, encontramos a Rajman ([Rajman and Besancon, 1998])
y Pack Chung ([Wong et al., 2000]) que habla de conceptos.

Ejemplo: FEn una coleccion de documentos relativa a tipos de uva, un
concepto podria ser ‘uva cabernet sauvignon’.

Los métodos para extraer estas palabras clave ([Herndndez, 2002]) residen en
la comparacién de patrones de frecuencias de palabras del corpus objeto de
estudio con un corpus de referencia y la utilizacién de métodos de relevancia
estadistica como el test x? y Log likelihood. De este modo, una palabra clave
elegida serd la que tenga una frecuencia significativa al comparar ambos corpus.

Gracias a estas palabras clave, también se pueden detectar grupos semanticos
o categorias conceptuales dentro de los documentos. Estas super categorias
nos pueden servir para determinar estructuras mas complejas dentro del
corpus, pero este punto lo dejaremos para futuras investigaciones.

Ejemplo: del estudio de dos corpus textuales, uno de oncologia y otro de
referencia, se obtienen una serie de palabras clave con sus frecuencias de
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aparicion, por ejemplo: pacientes, revista, articulo, tratamiento, receptor,

humano..., podemos englobar algunas de las palabras en ciertos grupos
semdnticos, como puede ser Enfermo, que englobaria a humano, pacientes,
y receptor.

Como inconveniente a la utilizacién de esta estructura, indicar que las areas
conceptuales encontradas no tienen relacién aparente entre si.

Hasta aqui la definiciéon de bolsa de palabras y los tipos de palabras que puede
contener, pero veamos como se puede representar una bolsa de palabras:

Aunque una bolsa de palabras puede ser, simplemente, todas las palabras de un
documento, intentaremos incluir algtin tipo de informaciéon que permita discriminar
las palabras, esta informacién sera un peso asociado a cada uno de los términos.

Sea Q = {D1, ..., Dn} una coleccién de documentos donde cada D; es un docu-
mento y sea Vp = {wy,...,w;} el conjunto de palabras extraidas del documento, la
version estructurada del mismo mediante bolsa de palabras la notaremos como B;
y estara formada por pares (w;, D;(w;)) donde wjeVp en el documento D y D;(w;)
es el peso o frecuencia de la palabra j en el documento i. Dependiendo de cémo
sea este numero, la bolsa de palabras podra ser binaria, real o difusa. Veamoslo a
continuacién ([Martin-Bautista, 2000]):

e Representacion binaria: Dicese de aquella bolsa de palabras en la que la
ausencia o presencia de un término en el documento se identifica mediante
el valor 0 6 1, es decir, para el par (w;, D;j(w;)). La presencia del término
D;(w;) equivale a 0 si la palabra w; no esté en el documento D;, mientras que
valdra 1 si la palabra w; si se encuentra en dicho documento D;.

e Representacion real: una bolsa de palabras tendra una representaciéon me-
diante nimeros reales cuando la presencia o ausencia de un término en el
documento venga dada por un valor real.

— Frecuencia Relativa: el valor derecho del par (w;, D;(w;)) serd la frecuen-
cia relativa, por lo que el par podemos representarlo como fp(w;) donde
fp es la frecuencia relativa de la palabra w; en el documento D;.

Esta frecuencia relativa no es mas que el nimero de veces que aparece
un determinado término en un documento, calculado sobre el nimero de
términos de dicho documento, se calculara como:
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s
D;(t;) = Y (2.1)
o Z?il fij
Este esquema asigna valores altos a los términos que ocurren de forma
frecuente en el documento.

— Frecuencia Invertida del Documento (Inverse Document Frequency 6
IDF): el valor de la frecuencia sera el producto entre la frecuencia del
término y la frecuencia invertida del documento (IDF):

Di(t;) = w}; = fi; * IDF} (2.2)

donde IDF se puede calcular como:

IDF; = logs(|€ — | Dj]) — loga(|D;]) (2.3)

La principal diferencia, y ventaja, sobre el esquema de frecuencia relativa
es que, aunque este esquema también asigna valores altos a los términos
que ocurren de forma frecuente en el documento, si esos términos también
aparecen frecuentemente en la coleccién, el peso disminuira.

— Representacion Difusa: en este tipo de representacion se tiene en
cuenta la imprecision y la subjetividad de la informacién, caracteristicas
fundamentales del texto con las que no se trabaja en los otros modelos
de bolsas de palabras.

Sea 2 = {Dy, ..., Dn} una colecciéon de documentos donde cada D; es un
documento y sea Vp = {wy, ..., w;} el conjunto de palabras extraidas del
documento, la versién estructurada del mismo mediante bolsa de palabras
difusa la notaremos como D; y estard formada por pares (w;, D;(pw;))
donde wjeVp en el documento D y D;(pw;) es el peso difuso de la pala-
bra en el documento, que indica el grado de pertenencia del término al
documento.

Formalmente, la funciéon de pertenencia difusa que define esta relacién
entre los términos y los documentos es ([Kraft and Buell, 1993)):

Fp : DaT — [0,1] (2.4)

Entre los inconvenientes de esta representacion nos encontramos que es un
conjunto demasiado amplio y con demasiadas palabras innecesarias, asi mismo,
como se pierden las relaciones entre las palabras del documento, se limita bastante
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Descripcion del Libro
Titulo: Harry Potter y el Caliz de Fuego (Libro 4)

Autor: Joanna K. Rowling
Comments: Este libro fue el mejor libro que nunca he leido

Tema: Ficcién, Misterio, Magia, Nifios, Escuela, Ficcién Juvenil, Fantasia, Hechiceros

Representacién

Autor = { " joanna ",” rowling " }

Titulo = { " harry potter ",” caliz ",” fuego ","” libro " }

Comentarios = { " book ",” book ",” leer " }

Tema= { " ficcién ",” misterio ",” magia ",” nifios ”,” escuela ",” ficcién ",” juvenil ",
" fantasia ”,” hechiceros” }

Tabla 6: Bolsa de Palabras ([Nahm and Mooney, 2001])

la calidad el conocimiento descubierto; pero por otro lado, se pueden otorgar
pesos a las palabras para identificar la relevancia de la misma dentro del docu-
mento. En la Tabla 6 se muestra una representacién mediante bolsa de palabras
([Nahm and Mooney, 2001]).

2.3.1.2 Concepto

Un concepto es un elemento del pensamiento, expresado en general por un término,
por un simbolo o por otros medios ([Hernandez, 2002]).

Desde este punto de vista, un concepto serda una representacion mental de un
objeto basandose en la seleccién de aquellas propiedades relevantes que definan
una clase de objetos que seran las que diferencien una clase de objetos de otra
([Hernandez, 2002]).

En la figura 7, vemos cudles son las dimensiones que forman la unidad concep-
tual, donde segin la norma ISO 704 de 1987 ([ISO704, 2000]), los conceptos son
representaciones mentales de objetos dentro de un contexto especifico, asi que un
concepto en si mismo tendra una forma de representacién, estard compuesto por
una serie de objetos de la realidad y, ademés, poseen un aspecto discursivo que
les proporciona a dichos conceptos la cualidad de representar dichos objetos de la
realidad ([Hernandez, 2002]).

Uno de los inconvenientes de los conceptos a la hora de tratar de representarlos,
es su dependencia del contexto, al contrario de lo que les ocurre a las palabras,
un concepto debe ser modelado en un dmbito y cualquier representacién que se le
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concepto

/\

denominacian realidad

\/

discurso
especializado

Figura 7: Representacién de un concepto ([Hernandez, 2002])

proporcione en dicho contexto no presenta garantias de servir para otro contexto
diferente.

Presentamos varios tipos de estructuras basadas en las relaciones de jerarquia
que se presentan entre los conceptos de un documento ([Hernandez, 2002]).

2.3.1.2.1 Jerarquia de Conceptos o Taxonomia de Términos Una tazonomia es una
clasificacion ordenada respecto a una serie de relaciones naturales ([Wason, 2006]).

Entendemos por taxonomia, aquella clasificacién compuesta por uno o mas nive-
les, siendo la forma ma&s simple aquella que consta sélo de un nivel, como ejemplo
tendriamos un vocabulario en el que cada nivel presentaria un término o concepto.
Cada una de estas fases suele identificarse por un término y por un identificador
alfanumérico ([Wason, 2006]).

La forma més habitual de representacion de las taxonomias es mediante una jer-
arquia de términos en la que se aprecian en los niveles superiores aquellos conceptos
mas generales y en los niveles secundarios, especificaciones de los mismos formando
asi una gradacién de conceptos.

Este tipo de construccién también puede representarse mediante un arbol, en
el que los términos sélo tienen un padre o mediante un Grafo Dirigido Aciclico
donde un nodo tiene varios ancestros y permite determinar asociaciones a diferentes
niveles de granularidad. Este tltimo tipo de representacién permite representar
jerarquias solapadas u ortogonales ([Klosgen, 1996]).

Mediante este tipo de representaciones y dado un concepto de la coleccién, con-




CAPITULO 2. MINERIA DE TEXTOS: ANTECEDENTES 49

seguimos limitar el niimero de opciones o de conceptos hijo y construir diversos
‘caminos taxondémicos’ a partir de él. De hecho, la taxonomia mas simple es un
vocabulario controlado ([Wason, 2006))

Entre los autores que las emplean: [Wason, 2006], Feldman en varios de sus
articulos [Feldman et al., 1998b], [Feldman et al., 1998a], [Feldman et al., 2002], y
otros como [Tseng et al., 2007], [Wu et al., 2004], [Kostoff et al., 2001].

Ejemplo de Jerarquia de Términos:

1. Difuso
(a) Sistema Difuso

1. Sistema Neuro Difuso
1. Sistema Difuso Neuro Evolutivo
1. Implementacion de Sistema Difuso

(b) Conjunto Difuso
(¢) Control Difuso

1. Circuitos Integrados para el Control Difuso

Dicha taxonomia, la podemos representar graficamente mediante el arbol que
vemos en la figura 8.

Una taxonomia de atributos se puede ver como una agrupacién de valores de
atributos que deberian generarse o deberian explotarse mediante tareas KDT. Los
items pueden ser los valores de un tnico atributo o bien ser los atributos en si mis-
mos. Estos atributos capturados en una base de datos se colocan en una taxonomia,
se pueden colocar en la misma clase aquellos atributos altamente correlacionados.
La forma de agrupar los atributos puede ser mediante una técnica estadistica como
la correlacién o mediante aspectos de dominio.

Sea D el dominio de un atributo A, donde A pertenece a un esquema de base
de datos o bien puede ser un atributo general que define un conjunto de atribu-
tos binarios. Una taxonomia T es un conjunto de subconjuntos del dominio D,
normalmente disjuntos y usualmente ordenados por inclusién [Klosgen, 1998]. For-
malmente, definiremos taxonomia T, como el conjunto de categorias (Ct), conceptos
(C) e identificadores de conceptos (I), del siguiente modo: T= (C,Ct,I).

Dentro de la taxonomia, puede aparecer un conjunto de conceptos ’especiales’
llamados ’tipos’, que consisten en una abstraccién o generalizacién de un concepto
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Figura 8: Taxonomia de Términos

de forma que representen una idealizacién del mismo, pero no siempre tiene que
aparecer este 'tipo’ dentro de la taxonomia, sobre todo si se estd construyendo de
forma automaética sobre la coleccion.

Hay caracteristicas que si deben presentar los elementos de una taxonomia como
son ([Rodriguez, 1999]):

e Que se correspondan con elementos o conceptos clave de la coleccion, de tal
forma que, los elementos seleccionados se correspondan con los términos méas
importantes del texto, porque, por ejemplo hayan sido seleccionados por el
usuario como tales.

De hecho, el inconveniente principal de este tipo de representacién es que no se
trata de un esquema portable. Habrd que construir una taxonomia diferente
por cada documento de la coleccién. Pero se intentara que las clasificaciones
si sean constantes para el periodo de tiempo y los documentos implicados en
cada estudio que se realice.

e Que permitan clasificar de forma genérica para que la limitacién de portabili-
dad de la que hemos hablado en el punto anterior se limite al maximo.

e Que no se incluyan ’tipos’ ideales de forma abusiva ya que ésto anade comple-
jidad a la taxonomia.

e No abusar de categorias diferentes indiscriminadamente, todo lo que se pueda
agrupar y colgar del mismo concepto padre debe asociarse para evitar el cre-
cimiento exponencial de elementos generales en la taxonomia.

e Debe existir jerarquia entre los conceptos, es decir, es fundamental que exista,
al menos un nivel por cada concepto general, ésto implicard que exista agru-
pacién de conceptos y, por tanto, posibilidad de intercambio de conceptos en
futuros analisis mediante esa taxonomia.
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2.3.1.2.2 Grafo semantico , Grafo de Relaciones Semanticas o Red
Semantica

Un grafo o red seméantica (Semantic Relationship Graph 6 SRG) es un esquema
de representacion de conocimiento que se basa principalmente en el uso de nodos y
de relaciones al mismo tiempo que utilizan la inferencia como procedimiento para
operar sobre la informacién representada en los nodos. Mediante estos nodos se
pueden representar conceptos, estructuras o marcos.

Con esta definicién tan somera, nos encontramos que existen varios tipos de redes
que se pueden agrupar dentro de las redes semanticas, como son las redes IS-A,
los Grafos Conceptuales de los que nos encargaremos en la seccién 2.3.1.2.4 y
Redes de Marcos ([Moreno Ortiz, 2000]).

La principal diferencia entre los distintos tipos de redes semanticas radica en las
caracteristicas representadas por los enlaces entre los nodos, asi, mientras que en
las redes IS-A, los enlaces no estan etiquetados, en las redes de marcos, los enlaces
forman parte de la etiqueta que se le proporciona al nodo. Otra diferencia es los
tipos de nodos que existen, ya que en los grafos conceptuales las relaciones también
son un tipo de nodo, no asi en las otras dos categorias de redes semanticas.

Una caracteristica representativa de las redes seméanticas es el uso de la herencia,
donde las caracteristicas de los nodos padre son heredadas por los nodos hijos.

La representacion mediante red semantica permite representar relaciones entre
conceptos. Intenta proporcionar una descripcién para el significado de las palabras
y las condiciones bajo las que los significados interactian para ser compatibles con
otros aspectos del lenguaje.

Este tipo de representacion es muy compleja pero contiene gran carga semantica
(ver Figura 9). Lo utilizan Dubois ([Dubois and Quafafou, 2002]) y Gelfand
([Gelfand et al., 1998]).

2.3.1.2.3 Red IS-A Una red IS-A es un modelo de representacién en forma de
taxonomia de conceptos con relaciones de herencia entre si. Se trata de la red
semantica por excelencia y en algunas ocasiones no se distingue como una categoria
o especializaciéon de red semantica sino como una red semantica en si misma.

Como vimos en su definicion, la red semdantica consta de dos elementos: los
nodos y los enlaces entre nodos los cuales se nombran con las etiquetas ’IS-A’,

'SUPERC’, "AKO’ 0 'SUBSET’ ([Moreno Ortiz, 2000]).
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Figura 9: Grafo Conceptual [Montes-y Gémez et al., 2002]

Ejemplo: un perro es un cdnido, un cdnido es un mamifero, un mamifero
es un animal ([Brachman et al., 1993]).

Mediante las redes seméanticas IS-A, se pueden generalizar los conceptos, es decir,
partiendo del concepto 'perro’ hemos llegado a la generalizacion ’animal’. Asimismo,
hemos llegado a la generalizacién de varios individuos partiendo de la especializacion

de uno sdlo.

Por lo tanto, y en funcién de lo que representen, encontramos dos tipos de nodos
en las redes IS-A:

e Token: es el nodo que se encuentra en los niveles inferiores de la red y repre-
senta individuos concretos. Heredan las caracteristicas de los nodos de capas

superiores.

e Tipo (type): es el nodo de los niveles superiores y representa clases de indivi-
duos.

Los enlaces entre los nodos se ven afectados seguin los tipos de nodos que estén
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Figura 10: Representacién basica de un grafo conceptual

relacionando, asi, el enlace que conecte tipos de nodos no serd igual al que conecte
un nodo con su tipo, tampoco lo serd la etiqueta del mismo y podemos encon-
trar todas estas: Subconjunto/superconjunto, Generalizacién/especificacion, AKO
(a kind of), Contenido conceptual, Restriccién de valores, Tipo caracteristico del
conjunto, Pertenencia al conjunto, Predicacién, Contenido conceptual y Abstraccion
([Moreno Ortiz, 2000]).

Las cuatro ultimas se utilizan para unir un nodo con su tipo, mientras que las
primeras unen categorias entre si, sean o no genéricas.

2.3.1.2.4 Grafo Conceptual Un grafo conceptual es un grafo finito, dirigido y bi-
partito, donde cada nodo o es un nodo concepto o un nodo relacion ([Mishne, 2003]),
donde cada relacion se une a un nimero de conceptos y viceversa y que se utiliza
para la representacion de conocimiento.

Segun Sowa ([Sowa and Way, 1986]) un grafo conceptual sirve para expresar sig-
nificado de forma l6gicamente precisa, legible por un humano y extensible computa-

cionalmente.

Veamos la representaciéon de una sentencia mediante un grafo conceptual
([G.A.Ringland, 1988]) en la Figura 10:

Un gato blanco estd sentado en una alfombra

Los elementos basicos de un grafo conceptual son el tipo de concepto, el concepto
en si, y las relaciones conceptuales:

e Un tipo de concepto representa clases de entidades, atributos, estados y
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eventos. Por ejemplo, gato’.

e El concepto. Llamamos asi a cada uno de los nodos que representan enti-
dades, atributos, estados y eventos. Un concepto es una instancia de un tipo de
concepto. Se trata de la forma més simple de grafo conceptual y su significado
serd: ’existe un gato’.

Si se quiere referenciar a un individuo especifico, habra que particularizar el
concepto.

Los valores asociados a cada nodo, independientemente de la clase a la que
pertenezcan son: un tipo y un referente, éste tltimo puede ser individual o
genérico.

Existird un soporte (también llamado canon) relacionado con el grafo concep-
tual, que serd una base de conocimiento que proporcionard la informacién de
dominio para el contexto en el que se ha construido el grafo.

Este soporte contendrad ([Mishne, 2003]):

— Un conjunto de tipos de conceptos, una red jerarquica simple, la relacién
entre dos tipos de conceptos vecinos A y B permitira la herencia multiple
y se leerd como B es una clase de A.

— Un conjunto de tipos de relacion.

— Una indicacién de qué clase de tipos de conceptos se pueden conectar.
Esta informacién se proporciona mediante un conjunto de grafos estrella
para cada tipo de relacion.

— Una coleccién de conjuntos referencia para cada tipo de concepto. Cada
conjunto referente debe incluir al menos, el referente genérico etiquetado
kM

como ” x 7. Es decir, el soporte se representa mediante una 4-tupla S =
(T.,T,, B, R) donde:

1. T, es el conjunto de tipos de concepto formado por una red finita de
orden <. Siendo 1 el maximo y 0 el minimo y con A y \ representando
los limites.

2. T, es el conjunto finito de tipos de relacion, siendo T, y T, disjuntos.

3. B es el conjunto de grafos estrella, B, ,r; € T,.. Cada elemento r; de
T, etiqueta a un vértice de B,,, el cual tendra un conjunto no vacio
y ordenado de vecinos, dichos vecinos estan etiquetados elementos de
T, en pares no ordenados.

4. R es un conjunto de agrupaciones contables de referentes individuales,
donde cada conjunto R; estd asociado con un tipo de concepto t e T..
A cada conjunto R;J*, 0 se le asocia una red con un orden represen-
tado como <; de tal forma que los elementos de R; son incomparables
y VrieR: - 0 < rp < %, siendo 0 el absurdo y ” x ” el genérico.
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Un concepto representara a una entidad, pero una misma entidad puede ser re-
presentada por varios conceptos o nodos del grafo ([Chein and Mugnier, 2004])
llamado ’co-referentes’. Para facilitar la construccion del grafo conceptual, y
su entendimiento, se puede conseguir mezclar estos nodos que representan la
misma entidad en uno sélo sin que se pierda el significado original del grafo,
es decir, una entidad representada por un nodo tipo #; y por otro nodo tipo
t2, necesitamos un tipo mas general que sea la conjuncién de los tipos t v to.

e Las Relaciones conceptuales, muestran los roles que los conceptos toman
cuando se relacionan unos con otros, es decir, enlazan dos conceptos. Estas
relaciones conceptuales se indican en el lenguaje con el orden de las palabras
o las preposiciones, sin embargo, en grafos conceptuales habra que definir una
serie de ellas:

Ejemplo:

ATTR: BLANCO es un atributo de GATO
AGNT: GATO es un agente de SENTAR
LOC: Un EVENTO ocurre en un lugar

Por lo tanto, definimos grafo conceptual como wun grafo finito bi-
partito  representado  por wuna S-tupla g=(N¢, Ng, E,ord,label), tal que
([Chein and Mugnier, 2004)):

1. No y Ng son nodos concepto y relacion, respectivamente, con No (| Ng = ()
y No # 0.

2. E es el conjunto de bordes del grafo. Los bordes adyacentes al nodo relacion r
estardn totalmente ordenados por ‘ord’.

3. ’label’ representa el mapeo de cada nodo concepto del grafo con una etiqueta,
label(c) = (t,r),teTc, reR.

Entre los autores que trabajan con este tipo de Forma Intermedia,
destacamos a:  ([Montes-y Gémez et al., 2002], [Tan, 1999], [Mishne, 2003] y
[Jin and Srihari, 2007]).

El grafo conceptual proporciona una de las notaciones mas flexibles y sélidas
para el razonamiento deductivo y para la resoluciéon de problemas del mundo real
aunque, como inconveniente, encontramos que no es facil de representar debido
a su alto coste computacional tanto en la comparacién de grafos como a la hora
de encontrar elementos comunes dentro de ellos ([Montes-y Gomez et al., 2002],
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[G.A.Ringland, 1988]).

Ejemplos de campos de aplicacion de los Grafos Conceptuales :

e Representacién del contenido del texto. Para ello, y una vez construido
el/los grafo/s, se pueden realizar comparaciones de grafos ([Mishne, 2003]),
realizar clustering conceptual sobre los mismos, descubrir asociaciones o de-
tectar desviaciones de conceptos, realizar analisis de tendencias o clasificacién
de texto ([Montes-y Gémez et al., 2002]).

e Para conseguir modelos de representaciéon genéricos de documentos, como
pueden ser documentos escritos en lenguaje de programacién ([Mishne, 2003]).

Similaridad entre un Diagrama Entidad Relaciéon y un Grafo Concep-
tual:

Si analizamos el grafo conceptual visualmente, podemos encontrar varios puntos
de similaridad con los diagramas entidad relacién de Chen ([Chen, 1981]), sobre
todo en que los elementos principales de ambos son los conceptos o entidades y las
relaciones entre ellos. Sin embargo, el grafo conceptual es una representacién mas
avanzada que otros tipos de diagramas que existen en la literatura porque permiten
ocultar la dificultad de la légica tradicional ([Polovina, 2008]).

2.3.1.2.5 Grafo Conceptual Difuso Un grafo conceptual difuso Gp = (Cp,Rp,Ap)
es un grafo dirigido formado por tres clases de componentes: conceptos difusos (Cp),
relaciones difusas (Rp) y atributos de relacién difusos (Ap) ([Mulhem et al., 2001]).

e Un concepto difuso cp es una 3-tupla [Te,f] donde T es el conjunto de tipos
de conceptos t;, e es un referente y f(¢;) es una funcién miembro difusa, tal que
0 < f(t;) < 1 para cada t;, segin esta definicién, un concepto crisp ¢ puede
verse como una clase especial de concepto difuso cuyo conjunto T consistira
sé6lo en un tipo de concepto ¢, con f(t) = 1 ([Mulhem et al., 2001]).

e Una relacion difusa rp es una 2-tupla (t,v) donde t es un tipo de relacion y el
valor v es un valor difuso que representa la probabilidad de ocurrencia de la
relacién r en el tipo de objeto que estemos estudiando. Una relacién crisp o
no difusa, sera aquella en la que v=1.
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e Un atributo de relacion difusa es una 3-tupla [t,e,f/ donde ¢ es un atributo de
relacién crisp, e un referente y f(e) una funcién miembro difusa 0 < f(e) <.
El equivalente crisp a esta relacién es aquella en la que f(e) = 1.

e Llamamos D(t), denotacion del tipo ¢, al conjunto de todos los posibles refer-
entes individuales de t.

e Especializacion o subtipo de t es t’, siempre que t' <ty D(t') C D(¢).

e Un grafo modelo representa un modelo para una escena conocida donde se
sabe cuales son los tipos de conceptos.

Ejemplo: si tenemos una escena del tipo ‘'montana-y-lago’, tendremos identi-
ficados los conceptos ‘'montana’, ’cielo’, ‘agua’, ‘drbol’, ... conocidos a priori.

2.3.1.2.6 Dependencia Conceptual La dependencia conceptual asume que, si dos
sentencias tienen el mismo significado, se deberian representar del mismo modo
independientemente de las palabras utilizadas para ello y que toda la informacién
implicita de la sentencia se deberia expresar de forma explicita ([Becker, 2005]).

Veamos dos ejemplos de sentencias que, independientemente de su sintaxis, tie-
nen idéntico significado:

Ejemplo:
Luis paseo desde el parque hasta la casa

Luis caminé desde el parque hasta la casa

Ambos verbos se pueden representar de forma candnica gracias a una serie de
primitivas semanticas, en concreto, el ejemplo anterior se puede representar me-
diante la primitiva PTRANS, de transferencia fisica en el espacio ([Becker, 2005]):

1. ACTOR: un HUMANO inicia la primitiva PTRANS

2. OBJECT: un OBJETO FISICO es movido (PTRANSed)

3. FROM: una LOCALIZACION, en la que comienza PTRANS
4. TO: una LOCALIZACION, en la que termina PTRANS
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Las primitivas intentan encontrar una forma canénica para los verbos, asi, como
‘caminar’ y 'pasear’ pueden implicar diferentes connotaciones como mas o menos
velocidad, el concepto de movimiento si se vera reflejado.

Las primitivas enlazan informacion similar para que las reglas de inferencia no
necesiten ser escritas para cada verbo individual. Las principales primitivas son

([Becker, 2005]):

1. ATRANS - Transferencia de una relacion abstracta como posesion, propiedad
o control

PTRANS - Transferencia de localizacién fisica de un objeto
PROPEL - La aplicacién de la fuerza fisica a un objeto

MOVE - El movimiento de una parte de un cuerpo de un animal
GRASP — Agarrar un objeto

EXPEL — La expulsion del cuerpo de un animal al mundo

N gk W

MTRANS - La transferencia de informacién mental entre animales o dentro
de un animal

8. CONC - La conceptualizacién o pensamiento de una idea por parte de un
animal

9. MBUILD — La construccién por parte de un animal de nueva informacién a
partir de informacién antigua

10. ATTEND - La accién de dirigir uno de los sentidos a un objeto

11. SPEAK - La accién de producir sonidos con la boca

Aunque en sus comienzos, las dependencias conceptuales eran uno de los in-
convenientes de las redes seménticas, se han convertido en un método 6ptimo de
representar conceptos.

Quinllian ([Quillian, 1968]) pretendia que su red semantica expresara cualquier
concepto que se pudiera expresar en lenguaje natural, sin embargo, la intuicién hu-
mana no se puede representar, asi, la dependencia conceptual intenta solucionar este
problema, procurando que la representacion del lenguaje natural saque conclusiones
y que dicha representacién sea independiente del lenguaje utilizado por el autor del
texto.
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Figura 11: Dependencia conceptual ([Bonillo and Betanzos, 1998])

Veamos un ejemplo de dependencia conceptual en la Figura 11. Aqui, las flechas
unidireccionales indican una dependencia y las bidireccionales un enlace. Existen
varias relaciones: 'P’ que indica pasado, 'O’ que expresa una relacién causal con un
objeto v 'R’ que indica una relacién causal relativa a [tbro. También aparece una
primitiva ATRANS, que refleja la accién e indica transferencia o posesion.

La representacién no utiliza primitivas que correspondan a palabras concretas
del texto, sino que utiliza primitivas conceptuales que pueden utilizarse en cualquier
lenguaje.

La teoria de Schank ([Schank, 1972]) se basa en que existe una base conceptual
sobre todas las estructuras lingiiisticas, asi, la dependencia conceptual extrae los
conceptos en los que se basan las palabras y los relaciona.

Para una misma sentencia se podran realizar numerosas conceptualizaciones a
la vez.

Clases de conceptos o categorias conceptuales segiin Schank ([Becker, 2005]):

1. Nominal: los nombres. Los denomina PP o picture producer (productores de
dibujos).

2. Accién: los verbos. Los denomina ACT o base actions (acciones basicas).

3. Modificador: son los adjetivos, PA o picture aiders (ayudantes de dibujo) y
los adverbios, AA o action aiders (ayudantes de la accion).

Para analizar una sentencia mediante dependencias conceptuales, se necesitara:

1. Un procesador sintictico, que encuentre los verbos y los nombres en el texto
v que establezca las relaciones sintacticas entre ellos.
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2. Un procesador conceptual, que enumere las relaciones subyacentes de una sen-
tencia del texto basandose en el conocimiento de background.

3. Interfaz de conceptualizacion de memoria.
4. Memoria intermedia.

5. Memoria de largos términos.

Encontramos ejemplos de sistemas basados en Dependencias Conceptuales como
MEMORY ([Becker, 2005]), se trata de un programa que realiza inferencia sobre el
texto, cada vez que se lee una sentencia.

2.3.1.2.7 Ontologias Una ontologia representa un marco conceptual que incluye
la descripcion de los conceptos y las relaciones entre ellos ([Mizoguchi et al., 2006]).

Entre los autores que hablan del uso de ontologias como herra-
mienta de estructuraciéon intermedia a la hora de realizar Mineria de
Textos, encontramos a [Maedche and Staab, 2000a],  [Sanchez et al., 2008],
[Paralic and Bednar, 2003], [Smrz et al., 2007], [Spasic et al., 2005],
[Milne and Witten, 2013], [Medelyan et al., 2009], [Buitelaar et al., 2005],
[Kim et al., 2008], [Paralic and Bednar, 2003], [Kontopoulos et al., 2013].  Una
ontologia se puede utilizar para definir un vocabulario basico de términos asi como
para especificar hasta un cierto grado, su significado. Esta estructura incluye
o puede incluir definiciones de conceptos y como estan interrelacionados. Estos
conceptos imponen colectivamente una estructura en un dominio de discurso y
limitan las posibles interpretaciones de los términos [Smrz et al., 2007].

Esta Forma Intermedia sera ampliamente estudiada en el capitulo 4.

2.3.1.2.8 AP-Sets El problema de la representacion y manejo de los campos tex-
tuales dentro de las bases de datos como si fueran cualquier otro campo lleva a los
autores ([Martin-Bautista et al., 2008]) a proporcionar una estructura intermedia
llama AP-Set, que se obtiene através del algoritmo Apriori ([Agrawal et al., 1994]).

Los atributos textuales de wuna base de datos se procesan para
obtener una representaciéon semantica estructurada del siguiente modo
([Martin-Bautista et al., 2008]):

Sea R una relacion con los atributos { Ay, As, Ar, ..., A, }, donde Ap es un
atributo de texto sin una estructura predecible. Para obtener su ADT (Abstract
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Figura 12: Sistema de Extraccién de AP-Sets ([Martin-Bautista et al., 2008])

Data Type) habra que:

1. Obtener el diccionario de datos que consiste en una lista de términos sin los
stop-words.

2. Transformar los datos una base de datos transaccional en la que los atributos
seran los diferentes términos del diccionario de datos y en el que cada tupla se
corresponderd con un registro.

3. Obtener los itemsets frecuentes de la base de datos transaccional segin el
algoritmo Apriori.

4. Los itemset maximal formaran la estructura reticular, AP-Sets, siguiendo la
propiedad Apriori.

En la figura 12 vemos un ejemplo de la arquitectura de un sistema que convierte
los campos textuales a AP-Sets.

2.3.1.3 Frase

Llamaremos frase a la secuencia de palabras, con cierto nexo sintactico, que aparecen
en un texto. Lo representamos como F; =< (wy)(ws)...(wy) >.
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Desde el punto de vista computacional, existen distintos tipos de frases que se
pueden obtener del documento.

2.3.1.3.1 1-Frase Se denomina I-frase a aquella sucesion de elementos donde cada
uno de ellos es una frase propiamente dicha.

2.3.1.3.2 n-Frases Generalizando la definicion anterior, una n-frase es aquella
sucesién de elementos donde cada uno de ellos es una frase de hasta n niveles.

Veamos el ejemplo propuesto por Lent ([Lent et al., 1997]) para diferenciar estas
definiciones:

Ejemplo: Una 1-frase puede ser aquella en la que aparezca ’IBM’ y ’‘data-
mining’ en un pdrrafo, la notaremos como: << (IBM) >,< (data)(mining) >>

Una 2-frase serd del tipo:

<< (IBM) >,< (Data)(Mining) >><<  (Anderson)(Consulting) >,<

(soporte)(decisiones) >>

donde ’Anderson Consulting’ y ’soporte de decisiones’ estdn en un pdrrafo
distinto a 'IBM’ y ’data mining’

También mencionan el uso de esta forma intermedia en uno de sus
articulos:  [Lent et al., 1997], [Scott and Matwin, 1999], [Delgado et al., 2002a],
[Yang et al., 1999], [Nguyen and Kan, 2007], [Turney, 2000],[Lewis, 1992],
[Tseng et al., 2007].

2.3.1.3.3 Frases de Texto Multi-términos En este tipo de representacion, los ele-
mentos seran frases de texto con multiples términos y los documentos seran las
transacciones. El tipo de mineria que se puede obtener con esta representacién tiene
que ver con la coocurrencia de las frases en el documento ([Delgado et al., 2002b]).

[Sahami and Heilman, 2006] introduce una medida de similaridad para deter-
minar la similitud entre dos breves extractos textuales y mnos invitan a uti-
lizar frases multitérminos, ([Delgado et al., 2002a], [Feldman and Sanger, 2007],
[Ahonen-Myka et al., 1999] y [Chen et al., 2005]).
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2.3.1.4 Parrafo

Un parrafo, de manera informal, es un conjunto de frases que concluyen en un punto
y aparte. Conceptualmente, un parrafo contiene el desarrollo de una idea central o
un conjunto de ellas enlazadas entre si, expresadas mediante una o mas frases que
presenten coherencia en el discurso.

Representaremos un parrafo como una coleccién de frases que aparecen de forma
secuencial en el texto, es decir, como P = {F}, ..., F},}, siendo p el ntiimero de frases
que lo componen.

Como formas intermedias asociadas a este tipo de construccién, utilizaremos las
n-frases definidas en la seccién 2.3.1.3.

2.3.1.5 Documento

Un Documento D;, es cada uno de los textos que forman la coleccion €. Estara
formado por palabras, conceptos, frases y parrafos persiguiendo, todos ellos, repre-
sentar una idea fundamental.

Si se pretende realizar la mineria de textos sobre el cuerpo completo de los
documentos, nos encontramos con la dificultad de la ausencia de estructura del
lenguaje natural en el que esta escrito el documento.

Las formas intermedias basadas en documentos, nos permitiran deducir patrones,
tendencias y relaciones de interés en un dominio especifico. La forma intermedia
basada en documentos se puede transformar en una basada en conceptos, extrayendo
informacién relevante de acuerdo a los objetos de interés de un dominio especifico.

2.3.1.5.1 Documento Prototipico Un documento prototipico es aquel que se cor-
responde con la informaciéon que ocurre de modo repetitivo en una coleccién de
documentos ([Rajman and Besangon, 1998]). Es una estructura tipica de la Ex-
traccion de Informacién donde el objetivo es rellenar una especie de plantilla con
unos datos béasicos extraidos del texto.

En la Figura 13 tenemos un ejemplo. Con esta representacion se extraen las
secuencias de palabras que aparecen con frecuencia en el conjunto de documentos.

Para extraer los documentos prototipicos se pueden utilizar técnicas de proce-
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<DOC2088>

Nissan _Motor_Co_ Ltd “NSAN.T” is issuing a 35_billion_yen eurocbond
due March_ 25 1992 paying 5-1/8 _percent and priced at 103-3/8, Nikko_ Se-
curities_ Co ( Europe ) Ltd said.

The non-callable issue is available in denominations of one million Yen
and will be listed in Luxembourg.

The payment _date is March_ 25.

The selling concession is 1-1/4 percent while management and underwri-
ting combined pays 5/8_ percent.

Nikko said it was still completing the syndicate.

Figura 13: Documento Prototipico ([Rajman and Besangon, 1998])

samiento de Lenguaje Natural basadas en extracciéon de informacién como: etique-
tado de parte del discurso y la extraccién de términos, que servirdn como un proce-
dimiento automaéatico que extrae estructuras lingiiisticas significativas del contenido
completo del texto, segin el articulo de Rajman ([Rajman and Besancon, 1998]).

Aunque, basicamente, la extraccion de documentos prototipicos consiste en la
identificacion de secuencias frecuentes de términos en los documentos, es decir, se
generan los conjuntos de palabras clave cuyo soporte sea superior a un umbral
determinado.

e Etiquetado de parte del discurso (part of speech tagging): con este proceso se
asignan etiquetas a las palabras del texto. Estas etiquetas pueden ser cate-
gorias morfosintacticas como /N para nombre, /ADJ para adjetivo o /VERB
para verbo. Hay que tener cuidado con la ambigiiedad léxica del lenguaje
natural.

Una de las ventajas del etiquetado es que permite filtrar automaticamente las
palabras sin significado en base a las categorias morfosintacticas.

e Extraccién de términos.

Como inconveniente hayamos la pérdida de contenido semantico y parte de in-
formacién que puede ser importante aunque no se repita de forma continuada en la
coleccion.

Entre los autores que lo mencionan, encontramos a Rajman
([Rajman and Besancon, 1998], [Rajman and Besancon, 1997]) y Feiju Xu
([Xu et al., 2002]).
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2.3.1.6 Otros Elementos Susceptibles de ser Representados

2.3.1.6.1 N-gramas Un n-grama es una subcadena de n caracteres obtenida a par-
tir de una palabra dada de mayor tamano.

Un n-grama proporciona una representacion distribuida de las palabras del do-
cumento porque cada una de ellas estara representada por un conjunto de n-gramas

([Cavnar, 1994]).

Dependiendo de n, los n-gramas se denominaran bigramas o digramas si n=2,
trigramas si n=3, quadgramas si n=4 y asi sucesivamente.

Ejemplo: la palabra TEXTO podemos representarla del siguiente modo: como
un un bigrama, T, TE, EX, XT, T_, como un trigrama, _TE, TEX, EXT, XT_ o
como un quadgrama, _TEX, TEXT, EXT_

Las palabras similares, entendiendo por similar, por ejemplo, aquellas que com-
parten una misma raiz o tienen un sufijo diferente o diferente deletreo, compartiran
un amplio niimero de n-gramas.

Por ejemplo, veamos los bigramas que comparten las palabras RETRIEVE,
RETRIEVAL y RETRIEVING, que tienen diferente sufijo:

RETRIEVE: _R,REET, TR RIIE,EV E_

RETRIEVAL: _R,RE,ET, TR, RI.IE.EV, VA AL,L_

RETRIEVING: _R,RE.ET, TR, RI.IE.EV,VIIN NG,G_

Ahora, veamos que también comparten varios n-gramas RETRIEVE y RE-
TREIVE (con un deletreo equivocado):

RETRIEVE: _R RE ET TR RIIEEV E_

RETREIVE: R RE ET TR RE EILIV,VE E_

Estas secuencias de caracteres se pueden representar mediante un grafo dirigido
aciclico y probabilistico en el que cada uno de los caminos del grafo consta de n
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nodos, de los cuales, los nodos del 1 al n-1 se corresponden con eventos pasados.
El nodo n-1 tiene adyacencias con los nodos que representan todos los eventos
que pueden posibilitar la secuencia 1..n — 1 y el enlace del nodo n-1 al nodo n en
cada uno de los caminos se etiqueta como la probabilidad de que n siga 1..n — 1
([Khomra, 2005]).

Los trigramas se suelen utilizar en reconocimiento del habla. Los n-gramas,
en general, son utilizados para encontrar las frecuencias de las palabras en ciertos
idiomas, como el inglés ([Khomra, 2005]).

La ventaja de la representacién mediante n-gramas es que no se requiere pre-
procesamiento lingtiistico de los documentos como es el stemming o la elimi-
nacién de las stop words, ademas de que es independiente del lenguaje utilizado
([Cavnar, 1994]).

Algunos ejemplos de n-gramas encontrados en la literatura son:
[Cavnar, 1994], [Ari Pirkola and Jarvelin, 2003], [Yang et al., 1999],
[Kaski et al., 1998], [Kargupta et al., 1997], [Keselj et al., 2003], [Peng et al., 2003],
[Ananiadou and Mcnaught, 2005], [Pak and Paroubek, 2010], [Furnkranz, 1998],
[Khomra, 2005].

Las busquedas dentro de los n-gramas pueden ser exactas o mediante empare-
jamiento difuso:

e Emparejamiento exacto: en este tipo de n-gramas, el texto se descompone
en cadenas de longitud n.

e Emparejamiento difuso (fuzzy matching): mediante una minima
desviacién del término en el documento, encontramos otro término maéas ade-
cuado, por ejemplo, aunque no se conozca exactamente cémo se deletrea un
nombre propio, se puede encontrar dicho nombre aplicando técnicas de em-
parejamiento difuso. Esta técnica tiene que ver con la idea de que palabras
con ortografia similar tengan una alta probabilidad de estar relacionadas con
el mismo concepto seméntico.

El grado de similaridad entre dos palabras cualesquiera w; y w; se mide en
funciéon del nimero de n-gramas que tienen ambas en comin y el ntimero de
n-gramas unicos para cada una de ellas. ([Ari Pirkola and Jérvelin, 2003])

NN

= 7\]\@ U] (2.5)

Sim(w;, w;)

donde N; y Nj se refieren al conjunto de n-gramas que se derivan de la palabra
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w; y wj, respectivamente.
Ejemplos de representaciones basadas en n-gramas:

e Sistema para emparejamiento de ciudades, estados y cddigos ZIP U.S. Postal
Service ([Cavnar, 1994]), que permite pasar por alto los errores en las direc-
ciones postales y los fallos de los sistemas OCR ya que los sistemas basados
en n-gramas permiten eliminar la informacién redundante.

e Herramienta de recuperacién de texto zview ([Cavnar, 1994]) que proporciona
un acceso sencillo a un conjunto de documentos ASCII sin necesidad de utilizar
expresiones de busqueda booleanas, gracias al deletreo y a las variaciones de
las palabras en las consultas.

2.3.1.6.2 Consultasy Url Una estructura ampliamente utilizada tanto por las con-
sultas en buscadores como en sistemas de bases de datos es la consulta. Existen
una serie de relaciones semanticas que son capturadas implicitamente cada vez que
un usuario realiza una consulta. Dichas consultas se pueden representar mediante
graficos semanticos ([Baeza-Yates and Tiberi, 2007], [Silvestri, 2010]) a partir de un
grafo bipartito obtenido de hacer click para obtener los resultados e inferir relaciones
semanticas interesantes entre dichas consultas.

Entre los trabajos a destacar, ([Lu et al., 2004]) extrae traducciones de consultas
Web a través de la mineria de anclajes de texto y enlaces.

2.3.1.6.3 Tendencia (trend) El andlisis de tendencias consiste en la comparacién
de distribuciones de conceptos de datos nuevos con distribuciones de datos antiguos.
Una tendencia es una n-frase seleccionada por una consulta modelo con informacién
anadida. Dicha informacién consiste en los periodos de tiempo en las que aparece
la tendencia, es decir, asociada a cada frase del documento existe una historia de
la frecuencia de ocurrencia de la frase, esta frecuencia se obtiene particionando los
documentos en funcién de un tiempo asociado que indica el periodo de tiempo en
el que se incluyé en la coleccion. Por lo tanto, la frecuencia de ocurrencia en un
momento determinado serd el niimero de documentos que contienen dicha frase
([Lent et al., 1997]).

Volvemos a redefinir el concepto de frases para adaptarlo a las tendencias.

e Sea P un conjunto de frases: P = {F}, F5...F,,} donde F; = (wy)(w2)...(wg) >
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y w;eW siendo (w;) una palabra y una frase es < (wy)(wz)...(wy) >, es decir,
una frase es una secuencia de palabras

e Sea F un campo de texto, F' = {f1, f2,...fn}, donde f; CWUP

e Sea Q = {Diy,Ds,..D,} un conjunto de documentos, y sea D; =
{DS;, f1, fa,...fn} la representacién de un documento, donde DS; es el es-
pacio de tiempo de D; y fieF. Este espacio de tiempo del documento es el
momento en el que el documento es registrado en la base de datos

Existe un lenguaje llamado SDL (Shape Definition Languaje) que sirve para
definir tendencias especificas con o sin soporte. Asi, las tendencias son aquellas n-
frases recuperadas de una shape query con restricciones como el periodo de tiempo
durante el cual se soporta la tendencia ([George Chang and Wang, 2001]).

Encontramos  referencias de este tipo de  representacién  en:
[Delgado et al., 2002a], [Lent et al., 1997].

2.3.1.7 Otras Representaciones Adecuadas para Estructurar un Texto

En esta seccién destacamos representaciones que, aunque no se suelen encontrar
directamente en el texto objeto de analisis como puede ser el caso de la palabra, el
concepto, la frase, el parrafo o el propio documento, como vimos en la secciéon 2.3.1, y
si bien es cierto que existe cierta controversia sobre si son realmente representaciones
intermedias propiamente dichas, en algunos casos pueden encontrarse en la literatura
realizando dicha funcién.

2.3.1.7.1 Eventos Los millones de eventos que ocurren constantemente en el
mundo, se registran en ciertas agencias como CNN y Reuters. Estas historias se
archivan en agencias de noticias en orden cronolégico como texto plano o en formato
estructurado como SGML. Como incrementa el volumen de informacién disponible,
habré que poner atencion en estos eventos ([George Chang and Wang, 2001]).

Un evento Ev es un conjunto significativo de términos que ocurre en un lugar y
en un tiempo determinado. Ambas caracteristicas, de tiempo y lugar, son las que
convierten la definicién de evento en algo especial porque un evento puede ocurrir
s6lo en un momento determinado mientras que otro puede ser cierto en muchos
sitios y en muchos momentos.
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Es una estructura propia de la extraccién de informacién, obtenida tras la apli-
cacién de técnicas de preprocesamiento de lenguaje natural y con la que se consigue,
por ejemplo en el articulo de Karanikas ([H. Karanikas and Theodoulidis, 2000]),
etiquetar documentos de distintas compaifiias gracias a eventos seleccionados de los
mismos. Aunque también puede utilizarse en la recuperacién de informacién si te-
nemos en cuenta que una consulta es un objeto de interés para la caracterizacién
basada en contenidos pero no sirve para responder cuestiones del tipo: ”;Qué es
nuevo?”, a ésto se le llama Deteccion de Tépicos y Persecucién de un objetivo
(TDT, Topic Detection y Tracking) con métodos como la clasificacién basada en el
vecino mas cercano, el filtrado basado en relevancias y las evaluaciones de punto de
referencia (benchmark) ([George Chang and Wang, 2001]).

Ejemplo: ’La firma de la constitucion europea tuvo lugar el 29 de octubre de
2004 en Roma’ es un evento que tuvo lugar en un momento y en un lugar determi-
nados, mientras que 'La familia de Picasso’ es un evento que se repite a lo largo de
la historia y en diversas ciudades.

La deteccién de eventos es un proceso con el que se intenta identificar historias
en continuamente que se corresponden a nuevos eventos o a eventos no identificados
previamente.

Delgado menciona la deteccion de eventos en uno de sus articulos
([Delgado et al., 2002a]), mientras que ([Allan et al., 1998]) y ([Yang et al., 1998])
presentan aplicaciones con este tipo de representacion.

Una forma de describir eventos puede ser mediante un conjunto de
atributos que se almacenardn en una tabla, en el articulo de Karanikas
([H. Karanikas and Theodoulidis, 2000]), un evento tipo como Tuake-over se
definird como se recoge en la tabla 7:

Tipo de Evento Take-over

Fecha March 15
Compaiiia Adquisidora Neurosoft SA
Compaiiia Destino IBM

Tipo de take-over Amistoso

Valor 240,000,000 libras
ID del Documento Docl

Tabla 7: Tabla que representa un evento ([H. Karanikas and Theodoulidis, 2000])
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Sobre cémo se realiza la deteccion de eventos, encontramos dos ta-
reas fundamentales: la deteccién retrospectiva y la deteccién on-line
([George Chang and Wang, 2001]).

1. Deteccion retrospectiva: es el proceso de descubrir eventos, sin identificar, en
una coleccién de noticias.

Los algoritmos usados para llevar a cabo esta tarea se basan, principalmente,
en dos técnicas: detecciéon de cambios rapidos en el tiempo y en el uso de
similaridad 1éxica y de la proximidad en el tiempo de las nuevas historias.

2. Deteccién on-line: es el proceso de identificar nuevos eventos en tiempo real
segtn llegan las nuevas noticias.

Los algoritmos usados para la deteccién on-line se basan en un modelo de
umbrales en funcién de varios parametros:

e Un umbral de deteccion ty4, que especifica la minima medida de similari-
dad requerida por el sistema como confianza para que la historia actual
pertenezca a un nuevo evento.

e Un umbral de clustering t., que especifica la minima medida de similaridad
requerida por el sistema para que la historia actual se anada como nuevo
miembro de un cluster existente.

e Un tamano de ventana t,,, que especifica el maximo nimero de clusters
disponible para comparar con la actual historia.

En ninguno de los procesos se conoce la naturaleza de los eventos estudiados,
sélo la fecha en la que se introdujeron en la base de datos.

Para identificar los eventos, se tiene en cuenta un hecho no trivial que tiene lugar
en un sitio o en un periodo de tiempo determinado, por lo que se seleccionaran los
eventos, manualmente, y se etiquetan, posteriormente, los documentos con alguno
de los eventos seleccionados. Si se analizan nuevos hechos basdndose en los even-
tos existentes, y estos eventos tienden a ser proximos en el tiempo, se sugiere una
similaridad léxica y una proximidad temporal que servira para el algoritmo de clus-
tering, sin embargo, un lapso de tiempo entre hechos similares suele indicar eventos
diferentes, como pueden ser crisis politicas, lo que nos sugerird que se monitorice el
clustering para conocer su evolucién en el tiempo ([Yang et al., 1998]).

La deteccién de eventos se aplica a microblogging vy redes sociales como Twit-
ter ([Weng and Lee, 2011]), debido a su caracteristicas de text stream, es decir,
secuencias de documentos ordenados cronoldgicamente en las que puede resultar
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interesante obtener hot bursty events, es decir el minimo conjunto de rafagas de
caracteristicas que ocurren juntas en ventanas de tiempo con un un fuerte apoyo de
los documentos de la secuencia de texto ([Fung et al., 2005]).

2.3.1.7.2 Episodios Un episodio de texto es un par que se puede obtener a partir
de datos secuenciales, en el caso que nos ocupa, los obtendremos del texto. Se
tratan de una modificacién del concepto de regla de asociaciéon asociado a datos
secuenciales. Por lo tanto, dada una secuencia de texto S, un episodio de texto
constard de dos componentes a = (V, <) ([Ahonen et al., 1997]), donde

e V es el vector de caracteristicas, es decir, es un conjunto ordenado de
caracteristicas. Entendiendo por caracteristicas una palabra, su género o
nimero, un signo de puntuacién.

e < es el orden parcial dentro del vector, o la posicion de la palabra dentro de
la secuencia de texto.

El episodio de texto « ocurrird en S si se satisface el vector de caracteristicas
respetando el orden.

Entendemos por caracteristica una propiedad de la palabra (la forma base de
la palabra, la raiz), una cualidad gramatical (parte del discurso, el nimero o el
género), un signo de puntuaciéon o una estructura etiquetada.

Ejemplo: supongamos un texto que trate sobre text ’knowledge discovery in
databases’, y en un vector de caracteristicas que contenga, la forma base de la
palabra, la parte del discurso, y el nuimero de la palabra. Obtendriamos la secuencia
de episodios siguiente: (knowledge_N_SG, 1) (discovery-N_SG, 2) (in_PP, 3)
(database_N_PL, 4)

El texto, en este tipo de aproximaciones, se convierte en datos secuenciales
(a = (V,<)) del mismo modo que ocurre cuando intentamos representar datos
procedentes de algtin sistema, como puede ser un sensor.

Es posible obtener unas reglas 'especiales’ sobre episodios, estas reglas se denomi-
nan reglas de episodios y son una modificacién de las reglas de asociacién habituales.
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Mientras  Delgado  menciona  estas nuevas reglas de  episodio
([Delgado et al., 2002a]), Ahonen utiliza ejemplos practicos de los mismos
([Ahonen et al., 1997]).

2.3.1.7.3 Marcos (Frames) Se trata de la extraccion de cierta estructura sustan-
cial del texto. En realidad es la extraccién de un prototipo para que represente una
situacion determinada. Entre los distintos tipos de informacién que deben incluir,
nos encontramos con: informacién acerca de lo que puede ocurrir después de esa
situacion, qué opciones se pueden tomar si no se cumplen ciertas condiciones, qué
acciones hay que realizar ([Minsky, 1975]).

Hasta ahora se suelen utilizar para describir sucesos de percepcion visual, donde
los marcos actiian como perceptores de objetos ya conocidos. Por ejemplo, cuando
se entra en un restaurante hay objetos que esperamos encontrar como: ’'platos’,
‘mesas’, ‘camareros’ ... y se venian utilizando en ingenieria o para la representacion
de conocimiento en inteligencia artificial.

Es una estructura muy util para representar la semejanza, para acumular expe-
riencias pasadas sin tener que volver a representarlas ante un nuevo hecho. Son un
tipo especial de red semantica donde la construcciéon de la misma estd directamente
asociada con el concepto de semejanza y que utiliza el concepto de herencia.

Uno de los inconvenientes de esta estructura, junto con los ya mencionados de
las redes semanticas, es encontrar el hecho inicial ya que, si vamos a reutilizar los
marcos, ante una nueva situacion necesitamos partir de algin punto y lo habitual
serd tomar alguno de los estados iniciales de los que dispongamos, el cual no sera
exactamente el que necesitamos. Ademds, se trata de una construcciéon demasiado
ajustada a un hecho en particular por lo que seria necesario encontrar una forma
intermedia més general para que nos sirviera para todo tipo de situaciones y ambitos.
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9).

MARCOS
Papeles:

Elementos:

Condiciones de
entrada:

Resultados:

cliente, cajero, camarero, dueno

mesa, platos, ment, dinero, cuberteria, comida,
propina, servilletas, cuenta.

el cliente tiene dinero, el cliente tiene hambre,
el restaurante tiene comida, el restaurante estd
abierto.

el restaurante tiene mds dinero, el cliente tiene
menos dinero, el cliente ya no tiene hambre.

Tabla 8: Representacién del Marco restaurante ([Leahey and Jackson, 1998])

Cuando la informaciéon del marco se organiza secuencialmente de cierto modo
temporal méas o menos predeterminado, hablamos de guiones o scripts (ver Tabla

GUIONES

Escena 1: Entrada:
Escena 2: Encargo:
Escena 3: Comida:
Escena 4: Salida:

el cliente entra en el restaurante,
el cliente decide la mesa,

el cliente va a la mesa,

el cliente se sienta,

el cliente recibe el menu

el cliente mira el mena

el cliente ordena la comida

el camarero lleva la comida

el cliente se come la comida

el camarero lleva la cuenta al cliente
el cliente paga al cajero

el cliente deja propina

el cliente sale del restaurante

Tabla 9: Guién de un Restaurante ([Leahey and Jackson, 1998])
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2.3.2 Clasificacion de las Formas Intermedias segun su Aplicabilidad

Un factor a tener en cuenta a la hora de decantarse por una u otra representacién
intermedia es que la Forma Intermedia y los procedimientos de inferencia emplea-
dos estan fuertemente unidos. Por ejemplo, si se desea utilizar técnicas de mineria
basadas en légica, serd necesaria una representacién intermedia del texto sobre la
que se pueda realizar dicha inferencia. Si, por el contrario, lo que se pretentende
es jugar con la mayor cantidad de informacién contenida en el documento, habra
que decidir primero qué representacion intermedia nos conviene. La transformacién
del documento en una versién estructurada de si mismo implica, generalmente, la
pérdida de una gran cantidad de informacién. Si la técnica elegida para propor-
cionarle esa estructura no tiene en cuenta el significado y simplemente se queda
con los términos relevantes y alguna relaciéon entre ellos, estaremos perdiendo infor-
macién semdantica irrecuperable ([Zhong et al., 2012]).

Hay que valorar, no obstante la aplicacién de estas técnicas en funcién del coste
computacional y la complejidad del problema. Las formas intermedias méas simples
estan normalmente més cercanas a lo sintactico y mas alejadas de lo semantico,
pero también suelen ser mas faciles de obtener y son computacionalmente, menos
costosas. Las formas intermedias enriquecidas conservan mejor la semantica del
documento pero son mas complejas de ser generadas y manipuladas.

Como vimos en la subseccion 2.3.1, no es lo mismo tener como objeto bésico
de mineria una simple palabra que un conjunto de ellas con cierto significado, por
ello, sera importante aplicar técnicas de Preprocesamiento adecuadas, de tal forma
que las estructuras obtenidas contengan la méaxima informacién seméantica. Al-
gunos trabajos como los de Feiju Xu ([Xu et al., 2002]) y nosotros mismos, consi-
deran la posibilidad de utilizar otras fuentes de datos y bases de conocimiento para
obtener tanto relaciones léxicas (sinénimos, anténimos o relaciones 'pertenece a’)
como relaciones conceptuales (hipénimos y merénimos, causas o suposiciones entre
los términos extraidos de los documentos). Estos autores obtienen el dominio de la
aplicacion a partir de bases de conocimiento, tales como WordNet, GermanNet y
EuroWordNet ([Vossen, 1998]) (ver Anexo D).

La decisién sobre la representacién, por lo tanto, conllevara evaluar la necesi-
dad de un determinado coste computacional, determinar si la carga semantica es
importante o si se tiene claro el tipo de descubrimiento que se desea obtener.

Las formas intermedias se pueden obtener a través de diversos procesos como
puede ser el de enriquecimiento y desambiguacién con informaciéon seméntica
y contextual proveniente de fuentes de datos y bases de conocimiento tales
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como tesaurus ([Berry and Castellanos, 2004], [Spasic et al., 2005]), taxonomias
([Feldman et al., 2002], [Tang and Liu, 2010], [Zhong et al., 2012]) u ontologias
([Kim et al., 2008], [Maedche and Staab, 2001], [Paralic and Bednar, 2003]), pero,
;qué hacemos con ellas una vez obtenidas?.

En la tabla 11 podemos comprobar las aplicaciones que se les han dado a dichas
FI en la literatura.

2.4 Estudio de las Técnicas de Mineria de Textos existen-
tes en la literatura

A lo largo de este trabajo se ha mencionado ampliamente la existencia de técnicas
para realizar Mineria de Textos, ayudadas por dmbitos tales como la Recuperacion
de Informacion, la Extraccién de Informacion, el Machine Learning o la Inteligencia
Artificial. En esta seccién realizaremos una revisién de la literatura cientifica para
resumir las técnicas mas utilizadas en el area.

2.4.1 Técnicas de Mineria de Textos

En esta seccién se ofrece una vision general de las técnicas mas utilizadas en la
Mineria de Textos, con referencias a la literatura cientifica. Se pretende ofrecer una
vision de los enfoques mas comunes y mas empleados en las aplicaciones practicas
que se discutiran en secciones posteriores.

2.4.1.1 Reglas de Asociacion

Las Reglas de Asociacién se utilizan para descubrir hechos comunes dentro de un
determinado conjunto de textos. Detectan implicaciones de la forma X — Y donde
X es un conjunto de antecedentes e Y es el consecuente. Son una técnica poderosa
de andlisis de datos que aparece con frecuencia en la Mineria de Datos.

Son muchos los autores que las utilizan para realizar mineria como una herra-
mienta muy util en la toma de decisiones en las empresas: [Delgado et al., 2001],

[Hu and Chen, 2006], [Sanchez et al., 2009], [Delgado et al., 2005].

En lo que respecta a los corpus textuales, también son varios los au-
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Forma Intermedia

Autores que la utilizan

AP-Sets

[Martin-Bautista et al., 2008]

Bolsa de Palabras

[Ahonen et al., 1998], [Delgado et al., 2002a], [Feldman et al., 1998b],
[Kosala and Blockeel, 2000], [liritano and Ruffolo, 2001],
[Martin-Bautista et al., 2003], [Nahm and Mooney, 2001],

[Rajman and Besangon, 1998], [Takeda et al., 2000],

[Weiss et al., 2010], [Wong et al., 2000], [Yang et al., 1999]

Consultas

[Baeza-Yates and Tiberi, 2007], [Silvestri, 2010], [Lu et al., 2004]

Documentos Prototipicos

[Rajman and Besancon, 1998], [Rajman and Besancon, 1997], [Xu et al., 2002]

Episodios [Delgado et al., 2002a], [Ahonen et al., 1997]

Eventos [Delgado et al., 2002a], [Allan et al., 1998], [Yang et al., 1998],
[Ananiadou and Mcnaught, 2005] , [Weng and Lee, 2011],
[Fung et al., 2005], [Ananiadou et al., 2010]

Frases [Lent et al., 1997], [Scott and Matwin, 1999], [Delgado et al., 2002a],

[Yang et al., 1999], [Nguyen and Kan, 2007], [Turney, 2000],
[Lewis, 1992], [Tseng et al., 2007]

Frases Multi - Términos

[Delgado et al., 2002a], [Feldman and Sanger, 2007],
[Ahonen-Myka et al., 1999], [Chen et al., 2005]

Grafo Conceptual

[Montes-y Gémez et al., 2002], [Tan, 1999], [Mishne, 2003], [G.A.Ringland, 1988],
[Jin and Srihari, 2007]

Grafo Semaéntico

[Dubois and Quafafou, 2002], [Gelfand et al., 1998]

Ontologias

[Maedche and Staab, 2000a], [Sanchez et al., 2008], [Paralic and Bednar, 2003],
[Smrz et al., 2007], [Spasic et al., 2005], [Milne and Witten, 2013],

[Medelyan et al., 2009], [Buitelaar et al., 2005],

[Kim et al., 2008], [Paralic and Bednar, 2003], [Kontopoulos et al., 2013]

Taxonomia de Términos

[Wason, 2006], [Feldman et al., 1998b],
[Feldman et al., 1998a], [Feldman et al., 2002],
[Tseng et al., 2007], [Wu et al., 2004], [Kostoff et al., 2001]

N-gramas [Cavnar, 1994], [Ari Pirkola and Jarvelin, 2003], [Yang et al., 1999],
[Kaski et al., 1998], [Kargupta et al., 1997], [KeSelj et al., 2003],
[Peng et al., 2003], [Ananiadou and Mcnaught, 2005],
[Pak and Paroubek, 2010], [Furnkranz, 1998], [Khomra, 2005]
Tendencias [Delgado et al., 2002a], [Mei and Zhai, 2005]

Tabla 10: Formas Intermedias en la literatura
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Forma Intermedia Coste - Beneficio Técnicas de Mineria

AP-Sets Minimo Preprocesamiento [Martin-Bautista et al., 2008] Categorizaciéon Naive-Bayes
Clustering Textual
Redes Neuronales

Reglas de Asociacién ...

Bolsa de Palabras Minimo Preprocesamiento Categorizacién Naive-Bayes
Existencia de Sinénimos Clustering Textual
Herramientas ampliamente desarrolladas como Redes Neuronales
WordNet [Stavrianou et al., 2007] Reglas de Asociacién ...
Consultas Gestién de la seméntica entre consultas [Baeza-Yates and Tiberi, 2007] Analisis de Grafos Semanticos
Evaluacién de interdepencias entre términos de consultas [Silvestri, 2010] Clustering Textual

Anilisis de Tendencias

Documentos Prototipicos Trabaja con full text [Rajman and Besancon, 1998] Summarization de Text Collections
Obtencién de itemsets frecuentes [Rajman and Besancon, 1998] Clustering Textual

Reglas de Asociacién

Eventos Requiere corpus anotados o full parsing [Ananiadou et al., 2010] Visualizacién

Tendencias Manejo de text stream [Delgado et al., 2002a] [Mei and Zhai, 2005] Grafos evolutivos

Tabla 11: Aplicaciones de las Formas Intermedias en la literatura

tores que emplean esta técnica utilizando diversos algoritmos que realizan
busquedas sobre las reglas de asociacién en entornos textuales: — Apriori
[Mahgoub et al., 2008], [Lopes et al., 2007], [Holt and Chung, 2001], FP-growth
[Lin et al., 2011], [Zhao and Bhowmick, 2003|, Rapid Association Rule Mining
[Zhao and Bhowmick, 2003], Pruning [Holt and Chung, 2001].

2.4.1.2 Reglas de Asociacién Difusas

Las  Reglas  de  Asociacién  Difusas [Martin-Bautista et al., 2003],
[Kaya and Alhajj, 2005], que se pueden utilizar para query refinement y para
visualizacion de Text Mining [Lopes et al., 2007], [Wong et al., 1999].

Una regla de asociacién difusa se puede definir segtin [Delgado et al., 2008] como
una expresion de la forma ”Si X es A entonces Y es B”, donde X, Y C ER.

X={x1,...x }eY ={wy..y, } son conjuntos de atributos disjuntos y A
={az, ..., azp } y B={ by, ..., by, } contienen los conjuntos difusos asociados a
los correspondientes atributos de X e Y.

Las reglas de asociacién difusas se diferencian de las reglas de asociacién tradi-
cionales en que intentan representar la imprecisién de la informacién, lo cual las
convierte en una herramienta muy 1util cuando se trabaja sobre texto. Algunos de
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los usos, aplicados a Mineria de Textos son: query reformulation o query expansion
[Delgado et al., 2005].

En el trabajo de [Kaya and Alhajj, 2005], los autores sefialan que conocer a priori
el conjunto difuso mas apropiado para cubrir el dominio de los atributos cuantita-
tivos para mineria de reglas de asociacion difusas es bastante dificil, porque las
caracteristicas de los datos cuantitativos son desconocidos, en general, el uso de
reglas difusas y de algoritmos genéticos puede solucionar en parte el hecho de que
sea siempre un usuario el que deba refinar los conjuntos para la mineria.

En [Martin-Bautista et al., 2003], las reglas de asociacion se emplean para query
refinement, técnica empleada para mejorar y guiar la busqueda en Recuperacién de
Informacién con el fin de descartar documentos no interesantes, o incluso, recuperar
documentos que pueden ser de interés pero que no se obtendrian en la busqueda
inicial.

2.4.1.3 Clustering

Esta técnica es una de las més utilizadas en la mineria de texto
[Smrz et al., 2007], [Larsen and Aone, 1999, [Berry and Castellanos, 2004],
[Tan, 1999], [Neto et al., 2000], [Hotho et al., 2005], [Kostoff et al., 2001].  El
Clustering de documentos es un método no supervisado que realiza descubri-
miento en agrupaciones de documentos, basandose en su contenido o en un tema
determinado que caracteriza a cada uno de los grupos en los que se puede dividir
una colecciéon de documentos. Para preprocesar los documentos se puede combinar
con formas intermedias como bags-of-words, o incluso se pueden enriquecer los
documentos mediante ontologias [Zhao and Karypis, 2005].

El clustering requerird una correcta selecciéon de las caracteristicas y del algo-
ritmo. En [Aggarwal and Zhai, 2012] diferencian entre el tipo de documentos sobre
los que se realizard el clustering, aplicado a la mineria de textos, catalogando dichas
aplicaciones como dindmicas (si la informacién varia en el tiempo, habra que tratar
streaming text) o heterogéneas (donde el texto se compagina con otro tipo de infor-
macién no textual, como es el caso de la red social Flickr).

2.4.1.4 Clustering Difuso

Los algoritmos de Clustering Difuso se han utilizado de forma satisfactoria en
Mineria de Textos debido a la gestién que realizan, adecuada, de los datos in-
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completos o del "ruido”; por un lado, se han empleado para mejorar la com-
presion de los patrones [Bezdek et al., 1984], [Jipkate and Gohokar, 2012], y por
otro, para tratar el manejo de los clusters que se superponen, sustituyendo el uso
de métricas crisp por conjuntos difusos que reflejan el grado de pertenencia a un
cluster [Arotaritei and Mitra, 2004], [Saxena et al., 2016].

Tanto los algoritmos c-means difusos como los algoritmos jerarquicos
de clustering difuso se han utilizado en diferentes aproximaciones en el drea
de Mineria de Textos [Goswami and Shishodia, 2013]. Se han realizado varias
aproximaciones relevantes, que podemos consultar en la literatura, en el caso de
los c¢-means [Deng et al., 2010], [Patil and Dongre, 2015], [Prabha et al., 2013]
y en el caso del clustering jerdrquico difuso, [Kumar et al., 2012],
[Rodrigues and Sacks, 2004].

2.4.1.5 Arboles de Decisién

Un Arbol  de Decisién [Ghosh et al., 2012], [Weiss et al., 2010],
[Aggarwal and Zhai, 2012], [De Weerdt et al., 2012], [He et al., 2013] es una
técnica de clasificaciéon supervisada donde existen regiones no superpuestas y
hojas. Esta técnica se utiliza sobre todos para hacer prediccién en Mineria de
Textos [Weiss et al., 2010]. Un ejemplo de arbol de decisién es el Hoeffding Tree
[Bifet and Frank, 2010] es un érbol de decisién que emplea una estrategia de poda
previa basada en el margen de Hoeffding. Los nodos se expanden en cuanto hay
evidencias estadisticas.

2.4.1.6 Arboles de Decisi6n Difusos

Tal y como se define en [Do Prado, 2007], en general un &rbol de decisién difuso es
una estructura de arbol donde los valores basicos de los atributos de una rama se
caracterizan por sus funciones de pertenencia.

Algunos de los enfoques que utilizan esta técnica en el area de Mineria de
Texto incluyen la clasificacién de documentos de texto, donde la minimizaciéon de
la entropia difusa y la ambigiiedad de clasificacion se utilizan para seleccionar el
atributo discriminante en el nodo a la particién [Wahiba and Ahmed, 2016]. En
[Wang and Wang, 2005], los autores presentan una extraccion de la regla de cate-
gorizacién de texto basada en arboles de decisién difusa.

Este enfoque reduce las caracteristicas del texto en términos de la estadistica
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mejorada del chi-cuadrado, y por lo tanto reduce en gran medida las dimensiones
del espacio vectorial, aumentando la precisién de la categorizacion y la comprensi-
bilidad de las reglas de categorizacion. En [Abdessalem et al., 2016], se presenta un
enfoque combinado de arbol de decisiones difuso y similaridad de documentos para
el clustering de documentos.

2.4.1.7 Algoritmos Genéticos

Los algoritmos genéticos son optimizaciones heuristicas cuyos mecanismos son
analogos a la evolucién biologica. Después de una poblacién inicial de elemen-
tos, denominados cromosomas, generada aleatoriamente, se ejecutan las funciones
de variacién y seleccion hasta que se alcance un criterio establecido. Entre los
autores que los mencionan como técnica de Mineria de Textos encontramos a
[Ghosh et al., 2012], [Atkinson-Abutridy et al., 2004], [Krallinger et al., 2008],
[Kaya and Alhajj, 2005].

2.4.1.8 Redes Neuronales

Las Redes Neuronales Artificiales (ANNs) sirven para tratar datos complejos y de
los que tenemos escaso conocimiento. Entre las ventajas que presentan encontramos:
las ANNSs no realizan suposiciones sobre la naturaleza de la distribucién de los datos;
las redes neuronales trabajan bien con datos incompletos u ocultos lo que las hace
utiles para time-series data, ademés de ser una herramienta no lineal idénea para
dichas series dindmicas [Ghosh et al., 2012].

Castillo [Rojas and Villegas, 2012] habla de las ventajas de las redes neuronales
con, al menos, una capa intermedia. Dichas redes usan los datos para desarrollar
una representacion interna de la relacion entre las variables. Las series de datos son
dindmicas, asi que es necesario utilizar herramientas no lineales para discernir rela-
ciones entre los datos de series de tiempo, asimismo ayudaran a descubrir relaciones
no lineales.

Mientras que el andlisis de regresion tradicional no es adaptativo, las redes
neuronales permiten adaptar y trabajar tanto con datos antiguos como con datos
nuevos.
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2.4.1.9 Redes Neuronales Difusas

Esta técnica sirve como potente enfoque de auto aprendizaje no lineal para clasifi-
cacién y mineria de patrones [Tian et al., 2009]. En [Liu et al., 2010], se aplica un
enfoque de red neural difusa a la mineria de textos, encontrando el ntimero éptimo
de clusters por adelantado, utilizando los vectores centrales difusos como los pesos
de la red neuronal. En [Tian et al., 2009] se construye una estructura de red neural
difusa para la clasificacion de texto web, donde se utiliza una adaptacion del al-
goritmo de optimizacion de Levenberg-Marquat para entrenar la red neural difusa,
mejorando la tasa de convergencia y la precision de clasificacion.

Un tipo de red neuronal bastante utilizado es el Self-Organizing map
[Kaski et al., 1998], [Paralic and Bednar, 2003], mapa de categoria de palabras. La
finalidad de este tipo de mapa es facilitar la busqueda interactiva. Se utiliza para
codificar los documentos de tal manera que expresen explicitamente la similaridad
de los significados de las palabras. Dado que la informacién contextual relacionada
con cada palabra del vocabulario se puede codificar, para conseguir dicho mapa,
[Kaski et al., 1998] crea un vector aleatorio r para cada palabra del vocabulario.
Encuentra todas las instancias de cada palabra que se desean tener en cuenta, y
seran todas, palabras clave. A partir del vector aleatorio, cada palabra clave se
asocia con una marca contextual y el documento quedara codificado.

2.4.1.10 Naive Bayes y Multinomial Naive Bayes

El clasificador Naive Bayes es un clasificador generativo que modela la distribucion
de documentos en cada clase, utilizando un modelo probabilistico con supuestos
independientes sobre las distribuciones de diferentes términos. Segin Aggarwal,
[Aggarwal and Zhai, 2012], los clasificadores probabilisticos fueron disefiados para
usar un modelo implicito de mezcla para generar documentos subyacentes. Cada
componente de la mezcla es un modelo generativo que proporciona la probabilidad
de un término dado con ejemplos para dicho componente.

Existe una amplia variedad de algoritmos de los que pondremos algunos ejem-
plos: la Multinomial Naive Bayes [Bifet and Frank, 2010] es un clasificador para
clasificacion de documentos que considera un documento como un bag-of-words.
Para cada clase ¢, la probabilidad de observar una palabra dada dicha clase, se
estima a partir del conjunto de datos de entrenamiento computando la frecuencia
relativa de cada palabra de la coleccién de documentos de entrenamiento de dicha
clase.
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Los algoritmos Naive Bayes se han utilizado en la literatura en combinacién con
técnicas difusas para resolver problemas de mineria. En [Fernandez et al., 2006] se
utiliza un criterio de combinaciéon difusa para evaluar la relevancia de las carac-
teristicas en el texto de una péagina web. El sistema difuso asigna las funciones
de peso y su combinacién y genera reglas difusas. En [Roy and Toshniwal, 2010]
se propone un algoritmo para el agrupamiento difuso de documentos de texto uti-
lizando el concepto naive-bayes en lo que se denomina independencia condicional de
clister. Se basa en el supuesto de que un término probabilidad de pertenecer a un
grupo particular es independiente de sus probabilidades de pertenecer a los otros
grupos. Aplicando este concepto a los términos, esto se traduce en el hecho de que
la probabilidad de co-ocurrencia es independiente de los términos.

2.4.1.11 Otras Técnicas

Existen muchas otras técnicas sean o no de clasificacién empleadas en la literatura
de Mineria de Textos. A modo de ejemplo, Support Vector Machines (SVM) se
emplean en [Ghose and Ipeirotis, 2011], donde los autores comparan con la técnica
de clasificaciéon de SVM para la creacién de un modelo predictivo y obtienen un
mejor comportamiento utilizando SVM.

Stochastic Gradient Descendet (SGD) [Bifet and Frank, 2010] es un algo-
ritmo utilizado para realizar entrenamiento en una red neuronal. Se basa en buscar
la direccién en la que una pequefia variaciéon del vector de pesos hace que el error
decrezca mas rapidamente.

Todas las técnicas tradicionales de mineria vistas en esta secciéon se pueden
adaptar para trabajar sobre datos stream que requieren de técnicas incre-
mentales que se adapten rapidamente a los cambios sobre dichos datos, asi,
entre los autores que trabajan con Streaming data nos encontramos a
[Bifet and Frank, 2010], [Hotho et al., 2005], [Liu, 2007], [O’Connor et al., 2010],
[Mei and Zhai, 2005], [Aggarwal and Zhai, 2012].

Para este tipo de aplicaciones, los autores suelen recomendar el uso de un proceso
de extraccion de estructuras de conocimiento a partir de registros de datos continuos
o rapidos. Un ejemplo claro de aplicacién de estas estructuras y técnicas adaptadas
son los posts de los blogs o los tweets cuyo flujo varia continuamente.
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2.4.2 La Recuperacion de Informacion como el paso previo al Descu-
brimiento de Conocimiento en Textos

Cuando pretendemos realizar Mineria de Textos, la primera idea que se nos viene
a la mente es que hay que determinar el conjunto de documentos que van a ser
analizados y habra que estudiar el método de conseguirlos del modo méas éptimo.
Necesitaremos herramientas que nos devuelvan una serie de documentos para poder
trabajar con ellos.

La Recuperacién de Informacion (IR 6 Information Retrieval) trata con la repre-
sentacién, almacenamiento, organizacion, y acceso a las unidades de informacién y
los textos a partir de una coleccién de documentos escritos que deben satisfacer una
informacién que necesita el usuario y cuya solicitud ha sido expresada en Lenguaje
Natural.

Un Sistema de Recuperacion de Informacion en Lenguaje Natural es aquel que
realiza las funciones de: recoger la informacién de un usuario (hablada o escrita
en LN), procesarla y generar una respuesta adecuada (utilizando un modelo de
recuperaciéon y con métodos de inferencia inductivos). Es capaz de acceder a la
informacién almacenada previamente en las bases de datos y puede ejecutar fun-
ciones sobre los datos recuperados, como parte del proceso de la solicitud que ha
sido realizada por el usuario.

Un Modelo de Recuperacién de Informacién es un conjunto de premisas y un
algoritmo para ubicar los documentos de acuerdo a una consulta de usuario. For-
malmente, es una cuadrupla /D, Q, F, R(q;,d;)] donde D es un conjunto de vistas
l6gicas de documentos, Q es un conjunto de consultas de usuario, F' es un marco
de trabajo para modelar documentos y consultas y R(g¢;,d;) es una funcién ranking
que asocia un ranking numérico a la consultas ¢; y al documento d;.

Los modelos de Recuperacién de Informacién han sido utilizados con éxito en la
representacion de expresiones de lenguaje natural, es decir, en las consultas del usua-
rio, representaciones simples de sus necesidades de informacion, y las definiciones
de los términos del glosario. Algunos de los modelos clasicos de Recuperacion de
Informacién son los siguientes: Booleano (modelo que se fundamenta en la Teoria
de Conjuntos y en el Algebra de Boole. Se basa en la presencia o ausencia de
un término en un documento, de este modo, diremos que un peso para un término
indice serd de la forma w;je{0,1}. Las consultas de este tipo de modelos, enlazan
los {tems con conectivas légicas, como son and, or y not), Espacio Vectorial 6 MEV
(donde la frecuencia de la ocurrencia de términos en un documento es un esquema
de pesos. La frecuencia del documento se combinard con el factor de frecuencias
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Figura 14: Proceso de Recuperacién de Informacién ([Rodriguez, 1999])

Gestor de BD

de la coleccién, que se usa para discriminar los documentos), Probabilistico o vari-
antes (el peso de los términos indices serd todos los binarios, una consulta serd un
subconjunto de términos indices, es decir, para una consulta de usuarios, existira
un conjunto de documentos que formaran el conjunto respuesta ideal), Bayesiano,
Redes de Inferencia, Redes de Creencia, Modelo vectorial generalizado y Modelo
booleano extendido.

Tres de estos modelos son ampliamente aceptados y han probado su efectividad:
el modelo de espacio vectorial (MEV), el modelo probabilistico y el modelo booleano.
En la Figura 14 vemos representado el proceso ([Rodriguez, 1999]).

En los comienzos, los Sistemas de Recuperacién de Informacion se disenaron
para recuperar documentos con respecto a una peticiéon formulada por un usuario
experto en un lenguaje regular. Después, comenzo a realizar nuevas tareas: filtrado y
enrutamiento de la informacion entrante o anélisis de grandes corpus de documentos,
medir y usar la relevancia de las caracteristicas del texto.

En el Descubrimiento de Conocimiento en Textos se han utilizado diferentes
técnicas relacionadas con la IR. La Recuperacion de Informacién es necesaria a la
hora de recuperar los documentos objeto del anélisis pero también se pueden utilizar
técnicas de IR para la fase de Preprocesamiento de documentos, bien sean propias
de la Recuperacién de Informacién (como el indexado o el ranking) o ajenas como
soft computing ([Delgado et al., 2002b]) o el indexado seméantico.

Los autores que hemos seleccionado en este trabajo, hacen referencia a las he-
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Autores Técnicas aplicadas a IR

Hearst [Hearst, 1999b] Clustering
Generacién automatica de

asociaciones de términos

Cocitacién
Gelfand [Gelfand and Wulfekuhler, 1998] Cocitacién
MAck [Mack and Hehenberger, 2002] Clustering

Indexado

Ranking

Operadores Difusos

Tabla 12: Fase de Visualizacion en KDT

rramientas de Recuperacién de Informacién como métodos que sirven para ex-
traer documentos en la fase de Mineria de Textos que satisfagan la informacién
que necesitan los usuarios ([liritano and Ruffolo, 2001], [Hearst, 1999b], [Tan, 1999],
[Gelfand and Wulfekuhler, 1998], [Mack and Hehenberger, 2002]).

En la Tabla 12, destacamos las técnicas utilizadas por los autores para acometer
la Recuperacién de Informacion, bien sea para recuperar documentos como para la
fase de Preprocesamiento.

Aunque las fases iniciales de Descubrimiento de Conocimiento en Textos se
pueden basar en la descomposicién del texto en palabras, igual que la Recuperacion
de Informacion, el fin Gltimo de ambos procesos dista mucho. El objetivo de la IR
es conseguir optimizar las consultas del usuario, agilizar las busquedas de documen-
tos en la base de datos o incluso analizar grandes cantidades de documentos, en
ningin momento descubre informaciéon que no haya sido escrita por los autores de
los documentos. Por el contrario, la meta del KDT es extraer conocimiento que no
estd explicitamente en los datos.

2.4.3 La Extraccion de Informacion en el Descubrimiento de
Conocimiento en Textos

Cuando nos enfrentamos al texto con la idea de descubrir conocimiento, nos en-
contramos con el problema de la falta de estructura del mismo. Esta falta de
estructura es sélo aparente, porque, realmente, el texto presenta una estructura
demasiado compleja y dificil de tratar computacionalmente. Para vencer este pro-
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=
Jerarquia conceptual

[ Patrones de extraccion ]

[Reconocjmiento de Entidades]

[ Andlisis sintéctico parcial ]

Base de Patrones
[ Analisis del discurso ]
[ Generacion dela salida ] Formato de salida

Figura 15: Arquitectura de un Sistema de Extraccién de Informacién ([Rodriguez, 1999])

[ Resolucion de la referencia ]

blema, podemos aplicar técnicas de Extraccién de Informacién (IE o Information
Eztraction) que se define como el proceso de localizar las porciones de un texto
dado, que contengan informacién relevante para las necesidades de un usuario y
proporcionar dicha informacién de forma adecuada al proceso.

Tipicamente, un Sistema de Extraccién de Informacién (SEI) (Figura 15) extrae
informaciones sobre entidades, relaciones y eventos a partir de una serie de docu-
mentos que habitan en un dominio restringido. Este sistema puede utilizar recursos
de Lenguaje Natural como son Ontologias, Lexicones y Corpus de documentos para
realizar sus tareas. Su aplicacion se caracteriza por la presencia de técnicas tanto
de Lenguaje Natural, como de Andlisis de Textos (Analisis Léxico, Reconocedor de
Nombres Propios ...). Algunas de estas técnicas son las siguientes:

e Técnicas  empiricas como el  Aprendizaje  Automadtico (ML)

([Cardie and Mooney, 1999]).

Analisis Léxico: Identificacién de la lengua.

Divisién del texto en unidades (tokens).

Consulta a diccionarios: por ejemplo, PROTEUS (NYU), Comlex, Nombres
propios (personas, geograficos, empresas), ... .

Procesadores especificos de fechas, cantidades, siglas, locuciones, términos mul-
tipalabras, ... .
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e Reconocedores de nombres propios (Named Entities): Lexicones especializa-
dos, patrones (expresiones regulares).

e Pos-tagging: desambiguacién morfosintactica.

La aplicacion de técnicas de Extraccién de Informacion al documento o conjunto
de documentos, constituye una fase dentro del descubrimiento. Algunos autores la
llaman Refinamiento de Textos (Text Refining), para otros es la fase de Pre-
procesamiento mientras que hay autores que, simplemente, no la mencionan. En
todo caso, con la aplicacién de técnicas de Extraccion de Informacién, se consigue
un mapeo del texto escrito en Lenguaje Natural en una representacion estructurada
y predefinida o bien en una plantilla que se rellena con una extraccién de claves del
documento. Esta informacion, que ya esta estructurada, puede almacenarse en una
base de datos y a partir de ahi se podra consultar, realizar mineria sobre ella, etc ...

No todos los autores estudiados utilizan Extraccion de Informacién en el proceso
de descubrimiento de conocimiento, pero entre aquellos que la emplean, existe una
serie de motivaciones similares. Veamos para qué utilizan la IE:

e Para proporcionar una estructura al texto antes de realizar Mineria de Textos
([Nahm and Mooney, 2002], [Montes-y Gémez et al., 2002]). En este acaso,
la informacion que se desea extraer del texto la determina una plantilla con
una serie de datos que se deben completar con partes del texto que se estd
analizando (Grafico 16). Con los datos obtenidos se crea una base de datos
que servird como entrada a la fase de Descubrimiento de Conocimiento en
Datos (para Nahm, la Mineria de Textos se compone de IE y técnicas de
KDD. Ver grafico 17).

Como veremos a lo largo de este trabajo, la realizacién de Mineria de Términos
no tiene por qué implicar la utilizacién de técnicas de Extracciéon de Infor-
macién y, para nosotros, serd un fase independiente dentro del proceso de
Descubrimiento de Conocimiento en Texto.

e Para  extraer caracteristicas del  texto  ([Feldman et al., 1998b],
[Delgado et al., 2002a]).  Las caracteristicas que se pueden obtener del
documento son: palabras, términos, claves, eventos, episodios o etiquetas de
XML, entre otras; con todas ellas o con algunas, se podra construir la Forma
Intermedia.

e Para aprender patrones léxico sintacticos, que indican relaciones sintagmaticas
relevantes (relaciones paradigméticas y de dominio) ([Xu et al., 2002]).

e Para extraer términos de los documentos o incluso hechos (trozos especificos
de texto) ([Nahm and Mooney, 2002], [Mack and Hehenberger, 2002]).
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Filled Template

title: “Web Development Engineer”

location: “Beaverton, Oregon”
,

languages: “C/C++", “Java”, “Javascript”, “VBScript”, “Perl”,”PHP” ”ASP”
platforms: "Solaris”, “Linux”, “IBM AIX”, “Windows/NT”

applications: “Oracle”, “ODBC”, “JDBC”, “Flash/Shockwave”, “FrontPage”, “Cold Fusion”

areas: “Database”, “CGI”, “scripting”
degree required: “BSCS”
years of experience: “2+ years”

Figura 16: Plantilla de Extraccién de Informacién ([Nahm and Mooney, 2002])

Information
Extraction

KDD

Rule
Base

Figura 17: Mineria de Textos y Extraccién de Informacién ([Nahm and Mooney, 2000])
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e Para realizar comprensién de textos, muy relacionado con andlisis léxico y
sintdctico de los documentos ([Nahm and Mooney, 2002]).

Los pasos basicos dentro del proceso de Extraccién de Informacion son: la ex-
traccién de hechos, la integracién de los mismos y la representacion del conocimiento.
A continuacién, presentamos brevemente cada uno de ellos:

e Extraccion de hechos: busqueda de hechos individuales contenidos dentro del
documento, para ello, es muy importante el conocimiento especifico de do-
minio. De este modo estaremos consiguiendo la informacién realmente rele-
vante del documento. Las técnicas utilizadas en esta fase son:

— Pattern matching
— Analisis 1éxico
— Extraccién de la estructura sintactica y semantica

e Integracion de hechos: vinculada a la co-referencia. Uno de los primeros pasos
son las referencias anaféricas (si se menciona a ‘ella’ debe saberse a qué persona
se estd refiriendo el texto). Otro de los pasos, éste debe estar entre los dltimos,
serd el concepto de unir eventos:

Laura protagonizé la pelicula. Alejandro fue su companero.

Con estos dos hechos podemos razonar que Alejandro también participd en la
pelicula.

e Representacion de conocimiento: aunque es una fase trivial del proceso, puede
ser importante para el usuario final. Abarca desde rellenar una plantilla que
sirva como entrada a bases de datos, hasta la visualizacién grafica de resulta-
dos.

Como resumen de las fases, podemos ver un ejemplo: Si se dispone de un
corpus de documentos financieros y se someten a un proceso de Extracciéon de
Informacién, se obtendra una representaciéon como la disponible en la Tabla 13,
donde se muestran los términos y los eventos financieros mas importantes extraidos
durante el proceso. Esta informacién servira como entrada para los algoritmos de
Mineria de Textos propiamente dichos.

Uno de los inconvenientes de la Extraccién de Informacién (también del KDT)
es su dependencia total del dominio en el que se encuentren los documentos, asi,
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Documentos Términos y eventos extraidos

Docl {Microsoft, Neurosoft, Take-over, Departamento de Com-
putacién, ... Eventol ...}

Doc2 {Microsoft, IBM, Share capital increasee, ...Event2 ...}

Tabla 13: Ejemplo de la extraccién de términos en |E

Autores Herramientas EI

Feldman [Feldman et al., 1998b] Categorizacién de tépicos

Feiju Xu [Xu et al., 2002] Adquisicién de patrones Iéxico sintacticos
Gelfand [Gelfand and Waulfekuhler, 1998] Extraccién automatica de términos

Mack [Mack and Hehenberger, 2002] Localizacién de trozos especificos de texto

Tabla 14: Herramientas de Extracciéon de Informacién

las plantillas generadas para documentos médicos no serviran para documentos
juridicos. Feiju Xu aporta una posible solucién a este problema mediante la
extraccién de sinénimos préximos durante el proceso de Extraccién de Informacién
([Xu et al., 2002]).

En la tabla 14 podemos ver algunas de las técnicas de Extraccion de
Informacién usadas por los autores en el Preprocesamiento. Hay autores,
([Rajman and Besancon, 1998]), que apuestan por la utilizacién de herramientas
que no son propias de la Extraccién de Informacién, como son la extraccién de
claves automdticas y la mineria de documentos prototipicos (informacién que
ocurre de modo repetitivo sobre un conjunto de documentos, ver Gréfico 13), para
llevar a cabo esta fase. Aunque, basandonos en los resultados obtenidos en dicho
articulo, el autor se refiere al Descubrimiento de Conocimiento dentro del Texto
cuando habla de Extraccién de Informacion, es decir, sobre documentos indexados
con técnicas de NLP o sobre documentos prototipicos aplica técnicas de NLP (part
of speech tagging y extraccién de términos) para encontrar secuencias frecuentes de
términos en los documentos.

Para finalizar esta seccién, es importante notar que el coste computacional de las
técnicas de Extraccién de Informacion, como pueden ser las técnicas de Preproce-
samiento lingiiistico (part of speech tagging, lemmatization, tokenization), puede
ser demasiado alto para la organizaciéon: habrd que evaluar si la relacién coste /
resultados es positiva a la hora de aplicar estas técnicas.
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2.5 Conclusion

El Descubrimiento de Conocimiento en Datos es un proceso que ha tenido una
gran acogida en el mundo empresarial y cientifico por su capacidad para encontrar
informacién util en la toma de decisiones. Su baza principal es la Mineria de Datos
que se encarga de encontrar esas relaciones o patrones interesantes que después se
utilizardn convenientemente por expertos para distintos fines.

Si nos paramos un poco en este punto, podemos razonar que, si este tipo de
tratamiento se le puede aplicar a los datos, también podra realizarse sobre infor-
macion textual, que, al fin y al cabo, estd presente en mayor medida dentro de las
empresas.

El Descubrimiento de Conocimiento en Textos presenta grandes similitudes y
miltiples diferencias respecto al Descubrimiento de Conocimiento en Datos. La
especifidad del texto, el idioma, su procedencia, su almacenamiento, cualquier
caracteristica lo convierte en unico y diferente. Y nos aparta del camino del KDD.

Este estudio nos ha llevado por otros términos, que se pueden confundir en la
literatura cientifica en ocasiones con Mineria de Textos pero que, a nuestro parecer,
se corresponden con esta fase del KDT sino que se trata de otras disciplinas de
conocimiento, obsérvense las definiciones de Opinion Mining, Sentimental Analysis,
entre otros.

Hemos podido comprobar la enorme cantidad de representaciones intermedias
diferentes que se le puede proporcionar al texto, recorriendo un abanico que varia
tanto en complejidad como en eficiencia computacional, englobando desde la bolsa
de palabras hasta el grafo semantico.

Elegida la Forma Intermedia, hemos presentado diferentes aplicaciones sobre las
que se aplica actualmente la Mineria de Textos y que estan muy cercanas al usuario
convencional: aplicaciones para web semdantica, redes sociales o herramientas de
help-desk se benefician en la actualidad de esta disciplina.

En la siguiente seccién presentaremos el concepto de Text Knowledge Mining
como el proceso de extraccién de verdadero conocimiento a partir de textos sin
estructurar y expondremos las razones que nos llevan hasta esta definicion.







Capitulo 3 Una Nueva Vision de la Mineria
de Textos

In formal logic, a contradiction is the signal of defeat,
but in the evolution of real knowledge it marks the first
step in progress towards a victory

(Alfred North Whitehead [Whitehead, 2011])

La generacién de nuevo conocimiento, bien por parte del ser humano o por medios
automaéticos, se realiza a través de procesos de razonamiento, que toman como
punto de partida conocimiento existente. En el caso de las computadoras, como es
bien conocido, los procesos de generacién de nuevo conocimiento requieren del uso
de lenguajes formales de representacion del conocimiento, dotados de mecanismos
formales de razonamiento.

Esta afirmacién general tiene también como caso particular a la mineria de datos
(en su acepcién como sinénimo de descubrimiento de conocimiento en bases de
datos). Los modelos de datos utilizados en las bases de datos sobre los que habi-
tualmente se realizan procesos de mineria son un formalismo de representacion de
conocimiento, si bien seméanticamente pobre. Por ejemplo, cada tupla de una tabla
que contenga datos sobre un empleado de una empresa puede verse como la repre-
sentacién de conjunciones de hechos relativos a un empleado concreto: su nombre
es Luis y su edad es 27 v su sueldo es 1500 y ...! De la misma forma, en una base
de datos transaccional, cada una de las transacciones es una conjuncién de items (la
cesta de compra contiene pan y leche y galletas y ...). Los hechos, en la terminologia
de la ingenieria del conocimiento, constituyen el tipo méas simple de conocimiento.

1Hay otras formas de interpretar tuplas como hechos, por ejemplo la utilizada en el modelo légico de bases
de datos, en el cual una tabla con n atributos puede modelarse como un predicado con n argumentos, entre
otras posibilidades.

93
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El tipo de estructura de una base de datos relacional o transaccional puede verse
asi como una lista no ordenada de conjunciones de hechos, que describen objetos,
ejemplos, transacciones, etc.?

En la mineria de datos, el conocimiento se obtiene principalmente a través de
razonamiento de tipo inductivo a partir de los datos, tanto supervisado como no
supervisado. Este tipo de razonamiento consiste en obtener patrones o modelos
generales que expliquen los datos, en un proceso que va desde lo particular a lo
general. El razonamiento inductivo a partir de datos, que se basa en la semejanza de
objetos/ejemplos, y en la frecuencia de repeticién de los mismos, es el que se utiliza
en las técnicas de clustering, reglas de asociacién, arboles de decision, patrones
secuenciales, etc. tipicas de la mineria de datos.

La mineria de textos, como hemos visto en el capitulo anterior, surge inmedia-
tamente después de la mineria de datos, y después de que esta tltima ha probado
su utilidad con éxito. Probablemente por ello, la visién convencional de la mineria
de textos ha consistido en verla como un caso particular de mineria de datos, con la
particularidad de que se necesita un proceso previo de transformacién del texto en
datos, utilizando para ello diversas estructuras de datos (formas intermedias). Asi,
realizar mineria de textos se interpreta directamente como realizar mineria de datos
sobre las correspondientes formas intermedias extraidas de los textos. En la lite-
ratura se han utilizando practicamente todas las técnicas existentes de mineria de
datos para la mineria de textos, utilizando para ello una gran diversidad de formas
intermedias, como hemos visto en el capitulo anterior.

Este enfoque convencional, que en definitiva concibe la mineria de textos como
la aplicacién de razonamiento inductivo sobre datos extraidos del texto, ha resul-
tado de mucha utilidad en gran cantidad de aplicaciones. Sin embargo, esta visién
ignora un hecho fundamental: el texto es un formalismo de representacion con una
capacidad expresiva mucho mayor que las estructuras de datos, por lo que, al re-
ducir el contenido del texto a una forma intermedia, se pierde una enorme cantidad
de informacién valiosa para la obtencién de nuevo conocimiento. El texto contiene
conocimiento, expresado mediante lenguaje natural, mucho més rico que una estruc-
tura de datos. Mas alla de una simple lista de conjunciones de hechos, los textos
incluyen de manera habitual expresiones condicionales, disyunciones y negaciones,
etc. A partir de este punto, en esta Tesis utilizaremos el término conocimiento y
base de conocimiento para referirnos a representaciones con seméantica mas rica que
los datos y bases de datos.

En el &mbito de la Inteligencia Artificial, transformar una base de conocimiento

2No consideramos aqui bases de datos deductivas, con capacidades de representacién y razonamiento mas
avanzadas, pero que raramente son utilizadas en procesos de mineria de datos.




CAPITULO 3. UNA NUEVA VISION DE LA MINERIA DE TEXTOS 95

semanticamente rico en una base de datos, con la consiguiente pérdida de semantica,
puede resultar una idea bastante extrana. ;Por qué hacerlo entonces? En nuestra
opinidn, los motivos que han llevado a ello son los siguientes:

e Lixiste una gran cantidad de informacién disponible en bases de datos conven-
cionales, documentales, y en la propia web, en forma de texto, lo que motiva
la necesidad de su anélisis para la obtencién de nuevo conocimiento.

e Kl paradigma actual de obtencién de nuevo conocimiento a partir de la infor-
macién digital es la mineria de datos, por lo que un primer enfoque natural
es tratar de convertir el problema de la mineria de textos en un problema de
mineria de datos.

e Las técnicas de mineria de datos se basan fundamentalmente en razonamiento
inductivo sobre datos, que requiere como punto de partida un conjunto de
datos con una cierta estructura, donde se buscan distintos tipos de patrones y
modelos sobre la base de la semejanza de caracteristicas y/o la repeticiéon. Para
poder aplicar estas técnicas en el ambito de la mineria de textos, es necesario
transformar el texto en datos.

Una de las principales aportaciones de esta Tesis es la propuesta de una nueva
visién de la mineria de textos més natural, a la vez que complementaria a la que
acabamos de exponer, y que abre un enorme abanico de posibilidades de obtencién
de conocimiento que las técnicas basadas en mineria de datos sobre formas inter-
medias no pueden llevar a cabo. En este nuevo paradigma, la obtencién de co-
nocimiento novedoso, no trivial, previamente desconocido y potencialmente 1util a
partir de colecciones de textos puede realizarse mediante la aplicacién de técnicas
de razonamiento sobre el conocimiento, mucho maés rico, disponible en los textos.
En el ambito de los sistemas inteligentes, existen formalismos y mecanismos para
llevar a cabo razonamiento deductivo y abductivo, entre otros. Este capitulo esta
dedicado a describir este nuevo paradigma de mineria de textos, sus fundamentos,
contribuciones, y los problemas abiertos que plantea.

3.1 Un Nuevo Paradigma: Mineria de Textos basada en
Conocimiento

La idea béasica que subyace nuestra propuesta es que, dado que el texto es una rep-
resentacién de conocimiento mucho més sofisticada que una base de datos, estando
maés cerca del concepto de base de conocimiento propio de los sistemas inteligentes,
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resulta natural utilizar razonamiento deductivo, abductivo y de otros tipos para el
descubrimiento de conocimiento a partir de textos.

Estos tipos de razonamiento han sido utilizados de manera exhaustiva desde hace
muchos anos en el desarrollo de sistemas inteligentes (sistemas expertos, agentes
inteligentes, etc.). Sin embargo, el desarrollo de sistemas de minerfa de textos
afronta problemas muy distintos y tiene diferencias significativas con el desarrollo
de sistemas inteligentes en muchos aspectos.

En primer lugar, existen diferencias importantes entre un texto y la base de
conocimiento de un sistema inteligente:

e Los sistemas inteligentes suelen utilizar formalismos de representacién de co-
nocimiento que permitan llevar a cabo razonamiento automatico con el mismo,
de tipo principalmente deductivo, aunque también de otros tipos. Por el con-
trario, el texto viene descrito en lenguaje natural (mas concretamente, en uno
de los muchos lenguajes naturales utilizados por el ser humano en el mundo),
que no es una representacion adecuada para llevar a cabo razonamiento. En la
actualidad, las representaciones mas utilizadas son légicas formales de distin-
tos tipos y representaciones relacionadas como los sistemas basados en reglas,
entre otros. En lo sucesivo, en esta Tesis nos centraremos en el uso de logicas
formales.

e Las bases de conocimiento de sistemas inteligentes se disefian cuidadosamente
para cumplir una funcién especifica, concretamente son un elemento funda-
mental de un sistema computacional que utiliza el conocimiento para resolver
un problema real concreto. Por el contrario, los textos tienen una funcién
muy diferente, que puede variar extraordinariamente segin el ambito en el
que se generen (informes de gestion, noticias en prensa, correos electrénicos
que formen parte de una conversacion o que difunden informacién a un grupo,
mensajes cortos en redes sociales y editoriales que contienen opiniones, tex-
tos legales o reglas internas de empresa de tipo normativo, textos cientificos o
académicos, etc.).

e Finalmente, las bases de conocimiento tienen como destinatario un sistema, in-
teligente, y por tanto se disenan para contener todo el conocimiento relevante
para el sistema, asumiendo en muchas ocasiones la hipétesis de mundo cerrado
(si no puedo demostrar que algo es cierto con el conocimiento disponible,
entonces es falso), asi como evitar ambiguedades y contradicciones. Por el
contrario, el texto tiene como destinatario seres humanos, por lo que la re-
levancia, interpretacién y valoracién del mismo estara sujeta al contexto del
conocimiento previo, las creencias y opiniones de dicha persona. Ademads, se
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asume que puede haber desconocimiento con respecto a la verdad de determi-
nadas expresiones. Por todo ello (al igual que ocurre en la valoracién de los
resultados en la minerfa de datos) el conocimiento previo del destinatario final
(en inglés, background knowledge) juega un papel fundamental.

De la misma forma, hay grandes diferencias entre los objetivos de un sistema
inteligente y de un sistema de mineria de textos. El primero genera conocimiento
en respuesta a cuestiones especificas que van surgiendo durante la operacién del
sistema, que suelen estar provocadas por la interaccién del sistema con su entorno,
con el objetivo de tomar la decision més adecuada a la situacién actual. Por el
contrario, en un sistema de mineria de textos, el objetivo es tratar de obtener nuevo
conocimiento a través de un conjunto de textos proporcionado, en respuesta a un
planteamiento o cuestién mucho menos especifico. Esta diferencia es, de alguna ma-
nera, similar a la que existe entre un test estadistico y la mineria de datos: mientras
que el primero plantea cuestiones muy especificas (por ejemplo, ;son independientes
las variables X7 y X47), la segunda plantea cuestiones mas generales (por ejemplo,
ies posible encontrar asociaciones entre valores de las variables del problema?).

El nuevo paradigma de mineria de textos que proponemos toma como punto de
partida las siguientes hipdtesis:

1. Es posible obtener formas intermedias a partir del texto, basadas en logicas
formales, que representen aspectos relevantes del conocimiento descrito en len-
guaje natural. Como ocurre siempre en la mineria de textos, se asume que este
paso supone una pérdida de informacién, aunque mucho menor que la que se
produce en las formas intermedias que representan un texto mediante una es-
tructura de datos. Esto no supone un problema dado que, como es habitual
en la mineria de textos, y de forma contraria a lo que ocurre con los sistemas
inteligentes, se asume que no se requiere exhaustividad en la representacion
de conocimiento de los textos (la forma intermedia puede no recoger comple-
tamente la semantica del texto).

2. Mediante el uso de razonamiento sobre estas formas intermedias, es posible
obtener conocimiento novedoso, no trivial, previamente desconocido y poten-
cialmente util a partir de textos, que no podria obtenerse mediante razona-
miento inductivo a partir de datos obtenidos de los mismos textos.

3. Es posible desarrollar técnicas de mineria de textos basadas en los elementos
anteriores. De la misma forma que hay muchas técnicas distintas de mineria de
textos basadas en razonamiento inductivo sobre datos, también es posible desa-
rrollar muchas técnicas distintas basadas en razonamiento sobre conocimiento
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maés rico, abriéndose un campo enorme de posibilidades. Contrariamente a
lo que ocurre en los sistemas inteligentes, y como es habitual en procesos de
mineria de datos y de textos, obtener algunas piezas de conocimiento intere-
sante es ya un éxito, no siendo imprescindible obtener todas las posibles.

Es importante destacar que, aunque las técnicas habituales de descubrimiento
de conocimiento a partir de textos se basan principalmente en aprendizaje inductivo
a partir de datos, las definiciones que existen en la literatura no exigen el uso de
este tipo de técnicas. Como hemos visto en el capitulo anterior, las definiciones
existentes hacen referencia a la obtencion de nuevo conocimiento novedoso, no tri-
vial, previamente desconocido y potencialmente til a partir de textos. Por lo tanto,
no existe restriccién alguna en cuanto al tipo de técnicas que pueden utilizarse en
mineria de textos, y por ello nuestra propuesta encaja plenamente en el marco del
descubrimiento de conocimiento en textos.

En los siguientes apartados hablaremos de la extraccién de formas intermedias
basadas en logicas y de razonamiento sobre conocimiento. En la seccion 3.2 hablare-
mos sobre las particularidades del proceso de mineria de textos basada en este tipo
de razonamiento.

3.1.1 Extracciéon de Formas Intermedias basadas en Légicas Formales

La primera hipdtesis en la que se basa nuestra propuesta de un nuevo paradigma de
mineria de textos es que es posible obtener formas intermedias a partir del texto,
basadas en légicas formales, que representen aspectos relevantes del conocimiento
descrito en lenguaje natural. Esta afirmacién es completamente cierta. En la lite-
ratura, existe una inmensa cantidad de técnicas y algoritmos para la representacion
del conocimiento contenido en textos mediante formalismos légicos, destacando por
su abundancia la extracciéon de ontologias a partir de textos. Se trata de un area
de investigaciéon que sigue siendo muy activa en la actualidad. Por lo general, estas
propuestas se centran en un tipo de formalismo concreto, e incluso en la busqueda
de determinadas férmulas especificas.

La extraccién de ontologias ([Maedche and Staab, 2000a]),
([Maedche and Staab, 2001]),  ([Buitelaar et al., 2005]),  ([Lima et al., 2015]),
([Conde et al., 2015]), ([Rios-Alvarado et al., 2015]), ([Wong et al., 2012]),
([Cimiano, 2006]), ([Biemann, 2005]), ([Lehmann and Voelker, 2014]),
([Hajic et al., 2010]), bases de conocimiento ([Kiddon and Domingos, 2012,
Bobrow et al., 2009]), representaciones basadas en l6gica natural

([MacCartney and Manning, 2009]), ([Andreasen and Nilsson, 2014]), relaciones
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causales ([Puente et al., 2012]), ([Puente et al., 2010]), y otros formalismos
([de Paiva et al., 2007]), ([Bobrow et al., 2009]), suele realizarse con distintos
objetivos, no solo el uso de textos como fuentes para el modelado del conocimiento
béasico de un problema, sino como indexacién en técnicas de recuperacion de
informacién, para facilitar la realizacién de consultas sobre el contenido del texto
([Sobrino et al., 2014]), para generar restimenes del texto ([Puente et al., 2015]),
etc. También se han utilizado en el ambito de la mineria de textos, pero aplicando
técnicas inductivas de mineria de datos para determinar patrones de aparicién
de determinadas piezas de conocimiento (hechos, reglas, etc.) en una coleccién
de textos, considerando la aparicion de dichas piezas en el texto como datos
([Mooney and Bunescu, 2005]).

Los avances y la gran cantidad de técnicas y resultados disponibles en este &mbito
nos permiten afirmar que es factible contar con formas intermedias de representacion
del texto que permitan razonamiento sobre conocimiento, proporcionandonos uno
de los elementos fundamentales del nuevo paradigma que proponemos.

También podemos afirmar que, mediante el uso de razonamiento sobre estas
formas intermedias, es posible obtener nuevo conocimiento que no podria obtenerse
mediante técnicas convencionales de mineria, es decir, que también se cumple la
segunda de las hipotesis en las que se basa nuestro paradigma de mineria de textos
basada en el conocimiento. Para demostrar este punto, vamos a considerar como
ejemplo el caso de un conjunto de seis textos, de cada uno de los cuales se extrae
una frase (también podemos considerar el caso de que varias frases estuviesen en el
mismo documento y tuviésemos menos documentos):

Documento 1: Cada persona es mortal

e Documento 2: Nick es una persona

e Documento 3: Aixu es mortal

e Documento 4: No puedo encontrar a una persona que no sea mortal
e Documento 5: Un dios no es persona y no es mortal

e Documento 6: Thor no es mortal

Siguiendo el paradigma basado en conocimiento, podemos utilizar bases de co-
nocimiento expresadas mediante logica de predicados como forma intermedia para
representar el conocimiento contenido en cada una de las frases. En este ejemplo
tan sencillo, la base de conocimiento para cada documento consiste en una tnica
sentencia logica:




CAPITULO 3. UNA NUEVA VISION DE LA MINERIA DE TEXTOS 100

Documento 1: Yz (persona(x) — mortal(x))
Documento 2: persona(Nick)

Documento 3: mortal(Aizu)

Documento 4: =3z (persona(x) A —mortal(z))
Documento 5: dios(z) — (—persona(z) A =mortal(x))

Documento 6: —mortal(Thor)

Mediante un proceso de deduccion que puede llevarse a cabo de forma automatica
por alguno de los multiples algoritmos existentes, es facil obtener, a partir del co-
nocimiento contenido en estos textos, nuevo conocimiento como por ejemplo:

mortal(Nick) (Nick es mortal)
—dios(Nick) (Nick no es un dios)

—dios(Aizu) (Aixu no es un dios)

Cada una de estas piezas de conocimiento se han obtenido de forma no trivial
(no se trata de una consulta o resumen simple obtenido del texto) y novedosa (en
el sentido de que no formaban parte del texto original). Con respecto a su utilidad,
dependera del problema concreto y de las necesidades y conocimientos de la persona
destinataria del nuevo conocimiento obtenido, como ocurre siempre en los procesos
de descubrimiento de conocimiento.

Pero ademas, el conocimiento obtenido mo podria haberse obtenido mediante
técnicas de razonamiento inductivo a partir de datos basadas en semejanza y
repeticién. Por ejemplo, la bisqueda de palabras frecuentes y reglas de asociacion
entre las mismas habria partido de formas intermedias basadas en bolsas de palabras
0 secuencias, que en este caso podrian ser:

Documento 1: {persona, mortal}
Documento 2: {Nick, persona}
Documento 3: {Aizu, mortal}
Documento 4: {persona, mortal}

Documento 5: {dios, persona, mortal}
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e Documento 6: {Thor, mortal}

A partir de esta representacién pueden obtenerse patrones de frecuencia y aso-
ciacién de palabras, como por ejemplo que la palabra persona aparece en 2/3 de los
documentos de la coleccién, mortal en 5/6, y el par {persona, mortal} en 1/2, asi
como que las reglas de asociacién persona = mortal y mortal = persona tienen
confianza 3/4 y 6/10, respectivamente, teniendo ambas un soporte de 1/2. Estos
patrones pueden eventualmente convertirse en conocimiento tras un proceso de in-
terpretacion y valoracion por parte del ser humano, pero conocimiento de un tipo
muy distinto al obtenido mediante razonamiento deductivo. Sin embargo, la pérdida
de semantica del texto al utilizar bolsas de palabras, asi como el tipo de técnicas de
obtencién de patrones utilizadas, no permiten en ningtin caso obtener que Aizu no es
un dios como nuevo conocimiento, algo que si es posible obtener mediante deduccion
como acabamos de ver. De hecho, no existe ningiin documento en el que aparezcan
conjuntamente las palabras Aixu y dios, asi como ninguna informacién que pueda
determinar ninguna relaciéon de semejanza bajo la cual se produzca esa aparicién
conjunta. Lo mismo puede decirse de técnicas que realizan un agrupamiento (clus-
tering) de documentos (y que determinarian que el documento 1 y el 4 deben estar
en un mismo agrupamiento, quizé también con el 5, etc.), y otras técnicas basadas
en induccion. Por ello, las técnicas basadas en semejanza y frecuencia no pueden
obtener el tipo de conocimiento que nuestro paradigma puede proporcionar.

Podemos concluir en este apartado que las dos primeras hipdtesis en las que se
basa nuestro nuevo paradigma se cumplen, y que la enorme variedad de representa-
ciones y técnicas de razonamiento existentes pueden ser potencialmente utilizadas
en el desarrollo de una gran cantidad de técnicas de mineria de textos basada en
conocimiento.

3.1.2 Modelos CHC

La mayoria de los sistemas inteligentes utilizan razonamiento de tipo deductivo,
es decir, obtienen nuevas piezas de conocimiento que cumplen la condicién de ser
consecuencia logica del conocimiento existente. Este tipo de razonamiento es el que
hemos empleado para ilustrar las posibilidades de la mineria de datos basada en
conocimiento en los ejemplos del apartado anterior.

Sin embargo, es posible llevar a cabo otros tipos de razonamiento sobre rep-
resentaciones 16gicas de conocimiento, lo que amplia ain mas las posibilidades de
nuestro nuevo paradigma. Estos otros tipos de razonamiento constituyen de hecho la
mayor parte del razonamiento que aplica el ser humano de manera cotidiana, junto
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al razonamiento por analogia (como caso particular, el razonamiento basado en ca-
sos) ([Garcia-Honrado and Trillas, 2012]), y por tanto resultan muy interesantes de
cara a obtener nuevo conocimiento a partir de textos de la misma forma en que lo
harfa un ser humano.

En este apartado vamos a describir la propuesta de formalizacién de es-
tos tipos de razonamiento, descrita por Trillas y otros en ([Trillas et al., 2000,
Garcia-Honrado and Trillas, 2012]), llamada modelos CHC (de Conjeturas,
Hipdtesis y Consecuencias) por Qiu ([Qiu, 2007]). En esta propuesta, las sentencias
logicas y proposiciones propias del razonamiento humano se representan mediante
elementos de un reticulo ortomodular, lo que permite aplicar sus propuestas en dis-
tintos tipos de logicas. Dado que la presente Tesis se centra exclusivamente en logica
de predicados y ontologias formulables como subconjuntos de la misma a través de
logicas descriptivas, y por mayor sencillez en la descripciéon de estos modelos, vamos
a simplificar la formalizacién restringiéndonos al caso de dlgebras de Boole, que son
las estructuras adecuadas para formalizar la estructura que forman las sentencias
légicas con respecto a los operadores de conjuncién (A), disyuncién (V), y negacién

(=)*.

En los modelos CHC, el resultado de un proceso de razonamiento a partir de un
cuerpo de conocimiento (base de conocimiento que no contenga una contradiccion)
se denomina conjetura ([Trillas et al., 2000]). Una conjetura puede definirse como
una expresion que no es incompatible con el cuerpo de conocimiento existente, y
por tanto es posible con respecto al mismo. Los modelos CHC distinguen tres tipos
de conjeturas:

e Consecuencias, expresiones que se derivan como consecuencias logicas del
cuerpo de conocimiento de manera necesaria y segura. El proceso de obtener
consecuencias se denomina razonamiento deductivo.

e Hipdtesis, expresiones contingentes que son explicaciones tentativas del cuerpo
de conocimiento, en el sentido de que todas las expresiones de éste tltimo son
consecuencias logicas de la hipétesis. El proceso de obtener consecuencias se
denomina razonamiento abductivo.

e FEspeculaciones, aquellas conjeturas que no son consecuencias ni hipdtesis. No
tienen relacién en términos de consecuencia légica con el cuerpo de conoci-
miento, siendo su tnica relacién que no son incompatibles con el mismo. Son
elucubraciones contingentes con respecto al cuerpo de conocimiento.

3Las estructuras algebraicas necesarias para la representacién completa de la expresividad de la légica de
predicados de primer orden son las dlgebras cilindricas, que son algebras de Boole respecto a (A, V,—) a las
que se afiaden ciertos operadores y axiomas para modelar la cuantificacién existencial y la igualdad.
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Es importante destacar que las expresiones logicas no son conjeturas per se, asi
como cuando son conjeturas no lo son de uno u otro tipo, sino con respecto a un
cuerpo de conocimiento dado.

Aquellas expresiones que no son conjeturas se denominan refutaciones
([Garcia-Honrado and Trillas, 2012]), y se caracterizan por ser incompatibles con
el cuerpo de conocimiento, es decir, la conjuncién de las expresiones que forman
el cuerpo de conocimiento y una refutacion respecto al mismo dan lugar a una
contradiccion, una expresion que es falsa bajo toda interpretacién légica. En los
trabajos donde se hace referencia a los modelos CHC, las refutaciones juegan un
papel secundario o carecen de interés, asumiéndose aparentemente que tanto en el
razonamiento humano como en el automatico propio de los sistemas inteligentes, el
objetivo es obtener conjeturas a partir de un cuerpo de conocimiento. Sin embargo,
como veremos en el capitulo 4, la bisqueda de refutaciones con respecto a un cuerpo
de conocimiento (o equivalentemente, contradicciones) es muy interesante como base
para el desarrollo de técnicas de mineria de textos basada en el conocimiento.

3.1.2.1 Formalizacién

Sea L un conjunto de expresiones logicas. Sea (L,0,1,,+,-) un dlgebra de Boole,
con 0,1 € L representando Falso y Verdadero respectivamente, y ’, + y - las opera-
ciones del dlgebra que implementan los operadores légicos de negacion, disyuncién
y conjuncion, respectivamente.

Sea < una relacion en L tal que p < ¢ siysolosip-q=po p+q = q. Larelacién
p < q representa ¢ se deduce (es consecuencia) de p. Utilizamos p < g cuando p < ¢
y p # q. Para todo q € L se verifica 0 < ¢ < 1. Aquellos ¢ € L tales que 0 < ¢ < 1
se denominan contingentes.

Sea P={p1,...,pn} C Lysear(P)=pi-p2-... p, una expresion llamada el
resumen de P. Se dice que P C L es un cuerpo de conocimiento, es decir, que no
contiene inconsistencias, si r(P) # 0.

Se dice que C': P(L) — P(L) es un operador de consecuencias de Tarski consis-
tente si verifica las siguientes propiedades:

e PC C(P)VPeP(L) (C es extensivo).
e Si P C @ entonces C(P) C C(Q) (C es mondtono).
e C(C(P)) =C(P) (C es una clausura).
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e Sir(P)#0yqe C(P) entonces ¢ € C(P) (C es consistente).

Los operadores de consecuencias consistentes son abstracciones de procesos de-
ductivos ([Garcia-Honrado and Trillas, 2012]). Es decir, C(P) contiene todas las
expresiones que son consecuencia légica de P (o equivalentemente, de r(P), es de-
cir, C(P) = C({r(P)})). Dado que P C C(P), si P es inconsistente entonces C'(P)
también lo es ya que en ese caso r(P) = 0y, como 0 < ¢ Vq € L, entonces C(P) = L.
Por tanto, otra forma de establecer que P es consistente (y por tanto un cuerpo de
conocimiento) es C'(P) # L. Nétese que L no es un cuerpo de conocimiento porque
para todo ¢ € L se cumple ¢’ € L y por tanto r(L) = 0.

Los conceptos de conjetura y sus distintos tipos, asi como el con-
cepto de refutacién, pueden formalizarse como sigue* ([Trillas et al., 2000,
Garcia-Honrado and Trillas, 2012]). Sea P un cuerpo de conocimiento. Podemos
definir los siguientes subconjuntos de L relativos a P:

Conjeturas: Conj(P)={qe L |q ¢ C(P)}.

e Consecuencias: C(P) = {q € Conj(P) | r(P) < q}.

Hipétesis: Hip(P) = {q € Conj(P) | ¢ < r(P)}.

Especulaciones: Esp(P) = {q € Conj(P) | r(P) £ qNq £ r(P)}.
Refutaciones: Ref(P)={qe L | ¢ € C(P)}.

Es evidente que
Conj(P) = C(P)U Hip(P) U Esp(P) (3.1)

y C(P)N Hip(P) = C(P) N Esp(P) = Hip(P) N Esp(P) = 0, por lo cual conse-
cuencias, hipotesis y especulaciones de P forman una particién de las conjeturas de
P. Por otro lado,

L =Conj(P)URef(P) (3.2)

con Conj(P) N Ref(P) = (), y por tanto conjeturas y refutaciones forman una
particion de L. En definitiva, dado un cuerpo de conocimiento P, toda expresién
logica ¢ € L es necesariamente consecuencia, hipdtesis, especulacién o refutacion
con respecto a P, pero solo puede pertenecer a una de estas categorias.

“La deduccién puede representarse mediante distintos operadores de consecuencias que, en el caso de
algebras de Boole, son equivalentes en el sentido de que proporcionan un mismo resultado. Sin pérdida de
generalidad, utilizamos aqui uno de los propuestos en ([Trillas et al., 2000, Garcia-Honrado and Trillas, 2012]).
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Un resultado muy interesante que se muestra en
([Garcia-Honrado and Trillas, 2012]) es el siguiente: si ¢ € FEsp(P) entonces
q-r(P) € Hip(P), es decir, es posible obtener una hipétesis mediante la reunién de
la evidencia existente y una especulacion.

En el contexto de la légica de predicados existen algoritmos para la determi-
nacién automatica del conjunto de consecuencias de un cuerpo de conocimiento
en un ordenador. Para algunos subconjuntos concretos de la légica de predicados,
como por ejemplo ciertos tipos de logicas descriptivas utilizadas en la formalizacién
de ontologias y el razonamiento con las mismas, existen algoritmos que siempre
emplean un tiempo acotado en ese proceso, aportando la respuesta correcta. Es-
tos procedimientos pueden utilizarse para obtener no solo consecuencias, sino tanto
otras conjeturas como refutaciones de un cuerpo de conocimiento P, puesto que
éstas pueden reformularse en términos de consecuencias como sigue:

o Hip(P)={q€L|q ¢&C(P)Ar(P)eC({a})\{a}}-
o Esp(P)={q€L|qd ¢gC(P)Ar(P)¢C({a})Ng & C({r(P)}}
o Ref(P)={qeL|q e€C(P)}

Es decir, es posible computacionalmente disenar algoritmos de mineria de textos
que, utilizando formas intermedias basadas en subconjuntos apropiados de légica de
predicados, y algoritmos de calculo de consecuencias, obtengan nuevo conocimiento
en forma de los distintos tipos de conjeturas y refutaciones. En el siguiente apartado
mostramos algunos ejemplos para motivar la utilidad potencial de tales técnicas.

3.1.2.2 Ejemplos

En el apartado 3.1.1 hemos visto ejemplos de nuevas piezas de conocimiento
obtenidas por razonamiento deductivo a partir del conocimiento contenido en un
conjunto de textos. Recordemos el conocimiento de partida expresado mediante
logica de predicados:

Documento 1: Vz (persona(x) — mortal(z))

Documento 2: persona(Nick)

e Documento 3: mortal(Aizu)

Documento 4: =3z (persona(x) A ~mortal(z))
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e Documento 5: dios(x) — (—persona(x) A =mortal(x))

e Documento 6: —mortal(Thor)

El conocimiento obtenido en el ejemplo pertenece al conjunto de consecuencias
de la base de conocimiento formada por la unién de los textos. Si representamos
por B; la base de conocimiento del documento i del ejemplo del apartado 3.1.1, y
definimos

B=|JB (3.3)

entonces, como vimos en el apartado 3.1.1, podemos decir mortal(Nick) € C(B),
—dios(Nick) € C(B), y ~dios(Aizu) € C(B). Incluso, mas concretamente:

e mortal(Nick) € C(By U By)
e —dios(Nick) € C(B2 U Bs)
e —dios(Aizu) € C(Bs U Bs)

Un ejemplo de especulacion es —hombre(Aizu) € Esp(B), ya que no estd en
contradiccién con los textos (y por tanto, con B), pero tampoco se deduce de los
mismos, ni los textos se deducen de esta pieza de conocimiento.

Podemos obtener un ejemplo de hipétesis aplicando el resultado descrito en
([Garcia-Honrado and Trillas, 2012]) y que hemos apuntado en el apartado ante-
rior: la conjuncién de una especulaciéon y el resumen de un cuerpo de conocimiento
proporcionan una hipétesis. En este ejemplo, tenemos que r(B;) estd compuesto
por la tnica sentencia presente en B;, y

r(B) =r(By)-r(Ba)---r(Bg) (3.4)

y es facil demostrar ((—hombre(Aizu)) - r(B)) € Hip(B). También es facil
demostrar

q = ((=hombre(Aizu)) - r(By) - r(By) - r(Bs) - 7(Bg)) € Hip(B) (3.5)




CAPITULO 3. UNA NUEVA VISION DE LA MINERIA DE TEXTOS 107

ya que r(Bs) € C(q) y r(Ba4) € C(q). Otro ejemplo de hipétesis es (dios(Thor) -
r(Bs)) € Hip(Bg).

Como ya hemos indicado anteriormente, una expresién no es una consecuencia,
hipdtesis o especulacién per se, sino con respecto a un cuerpo de conocimiento. Y
con respecto a un cuerpo de conocimiento, como también hemos visto, solo puede ser
consecuencia, hipétesis, especulacién o refutacién, y solo una de ellas. Por ejemplo,
mortal(Nick) € C(B; U Bs) pero mortal(Nick) € Esp(Bs).

Un ejemplo de refutaciéon es persona(Thor) € Ref(B). También tenemos que
persona(Thor) € Ref(B1 U Bg). Sin embargo, persona(Thor) € Esp(Bsz).

Finalmente, queremos destacar una vez mas que la extraccion de estos diversos
tipos de conjeturas y refutaciones no se realiza por procedimientos basados en simil-
itud y repeticién, sino mediante la aplicacién de procesos de razonamiento basados
en deducciones logicas.

3.1.2.3 Algunas Aplicaciones Potenciales

Existe una enorme cantidad de aplicaciones potenciales de la mineria de textos
basada en el uso de conjeturas y refutaciones:

e La busqueda de consecuencias tiene muchas aplicaciones potenciales, pero a
modo de ejemplo podemos citar la busqueda de textos redundantes en una
coleccion de textos. En ([Everett et al., 2002]) se cita el ejemplo concreto de
la coleccién de textos contenida en el sistema Fureka de Xerox. Se trata de
alrededor de 40,000 textos libres creados por técnicos que contienen pistas y
claves que cubren aspectos que no aparecen en los manuales oficiales de la
empresa. El objetivo, tal y como se indica en ([Everett et al., 2002]), es iden-
tificar textos o partes de los mismos que contienen la misma informacién, o que
expanden la informacién dada por otros. Es decir, en el caso de documentos
completos, C(B;) C C(B;) 6 C(B;) = C(B;). Esto ocurre por ejemplo en el
caso de los documentos 1 y 4 del ejemplo del apartado 3.1.1, en el que am-
bas sentencias son légicamente equivalentes, y por tanto ambos documentos
(aunque mediante expresiones textuales distintas) son redundantes.

Esta informacion resulta de mucha utilidad a la hora de organizar los textos
para su consulta, para determinar distintas opiniones de distintos técnicos de la
empresa o la variacién de dichas opiniones con el tiempo, obtener resiimenes de
los textos relativos a una misma cuestion con la misma informacién (ahorrando
asi al usuario de Eureka la necesidad de leer muchos textos redundantes), etc.
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Este ejemplo puede generalizarse al caso de los foros en Internet, que contienen
textos en los que se plantean problemas en el uso de aplicaciones, dudas de
tipo médico, legal, consejos en distintos ambitos, y un largo etc.

e En el mismo contexto, la busqueda de refutaciones resulta de mucha utili-
dad para detectar inconsistencias y contradicciones entre textos, que también
pueden facilitar enormemente la gestién de la coleccién de textos y su ex-
plotacion ([Everett et al., 2002]). La btisqueda de contradicciones es también
particularmente interesante en el ambito del andlisis de sentimiento (sentiment
analysis), en el cual la detecciéon de opiniones discrepantes sobre un determi-
nado tema en foros, noticias, textos cientificos o divulgativos, etc. se considera
una forma de diversidad de sentimiento, que puede deberse a que un mismo
autor presenta opiniones divergentes sobre un tema, o a que diversos autores
expresan distintas opiniones en varios textos ([Tsytsarau and Palpanas, 2011,
Kim and Zhai, 2009]). Al igual que en el caso de las consecuencias, también
puede utilizarse para analizar la evolucién temporal de las opiniones de un
autor sobre un tema, por ejemplo si en un momento dado la opinién del autor
coincide con la de otro autor, para después ser contradictorias, etc.

Entre las muchas aplicaciones de la bisqueda de contradicciones en textos
destaca desde hace muchos afios el caso de textos legales. Cuando se dispone
de un corpus legal compuesto por una enorme cantidad de leyes, que ademés
estan en continuo cambio, no es infrecuente encontrar contradicciones que,
légicamente, deben ser resueltas ([Caracciolo, 1979]). No solamente contradic-
ciones entre lo dispuesto por una ley y otra, sino entre lo dispuesto por el
corpus legal y los objetivos del mismo (es decir, tratar de evitar el viejo dicho
de hecha la ley, hecha la trampa). Otra aplicacién potencial es la verificacién
formal de procedimientos de reparaciéon y mantenimiento de sistemas (por
ejemplo, aviones) y configuraciones (por ejemplo, en funcién de los sistemas
disponibles en la red de ferrocarril ante fallos, determinar la seguridad de cir-
cular, etc.). Todos ellos pueden basarse en los manuales y protocolos existentes
en formato textual.

Otras aplicaciones posibles incluyen el destacar temas en los que partici-
pantes en un debate mantienen posiciones conflictivas (por ejemplo, en de-
bates politicos), detectar informacién inconsistente en informes de inteligencia
y otros informes internos en organizaciones, detectar conflictos en los efec-
tos de la aplicacién de medicamentos o en la interaccién entre proteinas en
bioinformatica, etc. ([de Marneffe et al., 2008]).

e El descubrimiento de hipétesis que expliquen la informacién disponible tiene
también muchas aplicaciones potenciales. Uno de los ejemplos mas claros es
la generacion de hipdtesis en el ambito cientifico. En el ambito de la mineria
de datos existe desde hace pocos afios un subdarea de investigaciéon denomi-
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nada Discovery Science (DS) que se define como “la disciplina que estudia el
desarrollo, andlisis y aplicacién de métodos y herramientas computacionales
que den soporte al descubrimiento automéatico o semi automatico de conoci-
miento en campos de la ciencia como medicina, ciencias naturales y sociales
([Firnkranz and Hillermeier, 2016]).

DS sobre datos utiliza, como es natural, técnicas de ambitos como el apren-
dizaje automédtico y mineria de datos, anélisis inteligente de datos, estadistica,
optimizacion, algoritmos y complejidad, bases de datos y sistemas de infor-
macién. Ademaés de centrarse en el valor cientifico de los resultados obtenidos,
v no solo en el valor econémico habitual en el A&mbito de la mineria, una par-
ticularidad fundamental del DS es que al contrario de lo que ocurre en el
andlisis estadistico, en el cual se utilizan datos y disefio de experimentos para
verificar la validez de hipétesis planteadas por los investigadores, el DS tiene
como objetivo el descubrimiento de las hipdtesis en si, y por tanto se centra en
el estudio de los procesos de generacién de hipdtesis y su aplicaciéon practica
([Fiirnkranz and Hillermeier, 2016]).

Aunque muy anteriores a la apariciéon del concepto de DS, existen precedentes
del uso de conocimiento presente en textos para generar nuevas hipétesis. Un
ejemplo de esta visién la podemos encontrar en los trabajos de Swanson y
Smalheiser ([Swanson and Smalheiser, 1999]), plasmados en el proyecto Ar-
rowsmith, que trata de extraer nuevas hipdtesis a partir de relaciones causales
presentes en la literatura médica (aunque lo realiza mediante la frecuencia de
cadenas que puedan enlazar hipétesis y conclusién). Su sistema es capaz de
generar hipdtesis no planteadas previamente mediante el andlisis de titulos
de articulos biomédicos. Por ejemplo, Swanson extrajo los siguientes textos
de titulos de articulos de la literatura biomédica sobre migranas y elementos
asociados:

— El estrés estd asociado con las migrafias
— El estrés puede provocar pérdida de magnesio
— Los bloqueadores de los canales de calcio previenen algunas migrafias

— El magnesio es un bloqueador natural de los canales de calcio

— La difusién de la depresion cortical (SCD) estd implicada en algunas mi-
granas

— Niveles altos de magnesio inhiben el SCD
— Pacientes con migrafia tiene una alta agregacion plaquetaria
— El magnesio puede suprimir la agregacién plaquetaria

Estas pistas sugieren que un déficit de magnesio puede jugar un papel im-
portante en algunos tipos de migrafias, una hipdtesis que no existia hasta ese
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momento y que los autores pudieron derivar de forma parcialmente automatica,
demostrandose posteriormente de manera experimental.

Es destacable en este punto que, aunque permiten modelar de manera ge-
neral procesos de razonamiento ordinario, buena parte de la motivacion
del desarrollo de los modelos CHC ha tenido como objetivo la formal-
izaciéon del proceso de descubrimiento cientifico. Como se apunta en
([Garcia-Honrado and Trillas, 2012]),

Hence, the real process to built up science’s models consists on work-
ing with conjectures. That is, building up possible explanations (con-
jectures called hypotheses) from observations, that can change with
new observations. Then, after deducing some necessary consequences
of the hypothesis, they must be checked by repeated experiments to test
its suitability.

La generacién de hipétesis, es decir, el razonamiento abductivo, también es
tipico de las tareas de diagnéstico, como el diagndstico médico, la btisqueda de
causas para fallos en sistemas computacionales o redes, la investigacion crimi-
nal o de accidentes, etc. Por ejemplo, si tenemos un texto que indica que Juan
tiene fiebre, y nuestro conocimiento del mundo nos dice que La gripe causa
fiebre, podemos mediante razonamiento abductivo generar la hipétesis Juan
tiene gripe (en realidad, la hipdtesis es la conjuncién de La gripe causa fiebre
y Juan tiene gripe, pero como la primera parte forma parte del conocimiento
previo contrastado, se suele llamar hipotesis a aquella parte de la conjuncién
de cuya veracidad no estamos seguros). Como ya se ha indicado anterior-
mente, las hipdtesis son contingentes, y deben ser verificadas posteriormente,
contrariamente a las consecuencias, cuya veracidad deriva de la veracidad del
conocimiento de partida.

Ademas, es posible en general obtener muchas hipétesis diversas que expliquen
la misma informacién. En el ejemplo anterior, si nuestro conocimiento previo
nos dice también que Las infecciones causan fiebre, tendremos que Juan tiene
una infeccion es asimismo una hipotesis. Un ejemplo de ello es la gran cantidad
de hipotesis que existen en la literatura en relacién a las causas de la muerte de
Alejandro Magno en 323 a.C. Los tltimos dias de su vida, asi como la evolucion
de su estado de salud y los sintomas que manifestaba, estin ampliamente
descritos en los textos del historiador griego Diodoro. En base a distintos
resultados publicados en la literatura médica y de otros ambitos cientificos,
distintos autores han atribuido la muerte de Alejandro a la malaria, la fiebre
tifoidea, el paludismo, el virus del Nilo, neumonia, leucemia, envenenamiento
por eléboro blanco, pancreatitis aguda, y un largo etc. Estas hipdtesis, todas
ellas publicadas, podrian haber sido potencialmente generadas con ayuda de
técnicas de mineria de textos basada en conocimiento a partir de los textos
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anteriormente historicos y cientificos mencionados, con un interés puramente
historico ya que nunca podran ser comprobadas.

e Finalmente, en lo que concierne a las especulaciones, de nuevo es posible en-
contrar multiples aplicaciones. Por ejemplo, en procesos de argumentacion
como debates politicos, etc. es muy habitual encontrar razonamientos que son
realmente falacias, es decir, argumentos que parecen vélidos pero realmente
no lo son. Un ejemplo es la falacia conocida como post hoc ergo propter hoc
("después de esto, luego a consecuencia de esto”), que asume que si un acon-
tecimiento sucede después de otro, el segundo es consecuencia del primero,
cuando probablemente el segundo con respecto al primero es simplemente una
especulacién. Otro caso de falacia habitual es el argumento ad consequentiam,
que concluye que una premisa es verdadera o falsa en funcién de si la con-
secuencia es mas o menos beneficiosa. Por ejemplo, cuando se afirma que el
lider del partido mo ha llevado a cabo conductas ilicitas porque, en ese caso,
no le habrian votado. O el argumento ad baculum, donde se usa una amenaza
para justificar una conclusiéon, como por ejemplo si nuestro partido no gana
las elecciones, el pais volverd a hundirse economicamente, por tanto hay que
votar a nuestro partido, o Iraq tiene armas de destruccion masiva con las que
pueden atacarnos, por lo que es necesario entrar en guerra con ellos.

Adicionalmente, tal y como se indicé anteriormente y se detalla en
([Garcia-Honrado and Trillas, 2012]), las especulaciones son una herramienta
muy util para la generacién de hipdtesis, mediante la conjuncién de la es-
peculacién con todo o parte del conocimiento existente. También permiten
determinar que dos textos, aunque puedan versar sobre la misma temaética, se
refieren a aspectos que no entran en conflicto entre si, y entre los cuales no
existe ninguna relaciéon de consecuencia logica.

En este apartado hemos visto una serie de ejemplos (no una descripcién exhaus-
tiva) para demostrar que la minerfa de textos basada en conocimiento, concreta-
mente en logicas y modelos CHC, tiene muchas aplicaciones potenciales interesantes.
En el siguiente apartado vamos a centrarnos en los aspectos técnicos del desarrollo
de mecanismos de mineria de textos basados en estos modelos, y las particularidades
que presentan en relacion al desarrollo de técnicas de mineria de datos o mineria de
textos convencional.
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3.2 EIl Proceso de Mineria de Textos basada en Conoci-
miento

El proceso de mineria de textos basada en conocimiento consta en general de las
siguientes fases:

1. Formular un objetivo del proceso en términos del dominio de la aplicacion y
determinar la técnica de mineria mas apropiada para obtener conocimiento
que permita responder a la cuestiéon planteada.

Recopilar el conjunto de textos adecuado.
Extraer las formas intermedias apropiadas para la técnica y estructurarlas.
Aplicar el algoritmo de mineria elegido.

Visualizar, interpretar y validar los resultados.

SO ol I

Uso y mantenimiento del conocimiento descubierto.

Como puede verse, la estructura del proceso de mineria de textos basada en
conocimiento no se diferencia significativamente de la que hemos descrito para la
mineria de textos convencional en el capitulo 2. La principal diferencia se encuentra
en el tipo de tareas que se llevan a cabo en cada fase y las herramientas a utilizar
en cada una de ellas. El proceso de mineria de textos bajo el nuevo paradigma
que proponemos plantea nuevos desafios, que vamos a estudiar en los siguientes
apartados.

3.2.1 Formulaciéon del Objetivo y Seleccion de Técnicas

El proceso de mineria de textos debe ir siempre guiado por un objetivo, habitual-
mente planteado por una cuestion general, vy la eleccién de técnicas concretas que
permitan obtener conocimiento que sirva para responder a la cuestién y por tanto
cumplir el objetivo. Ejemplos de objetivos posibles serian:

e ;Qué grupos de autores podemos determinar en un blog en funcién de su
opinién acerca de un tema concreto?

e ;Qué posibles hipétesis a investigar podemos plantear en cuanto a las causas
o factores que propician la enfermedad X, en base a la literatura?
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e ;Garantizan los procedimientos descritos en los manuales para la reparacion
de averias la seguridad?

e La nueva normativa que hemos planteado, jentra en conflicto con el resto de
normas existentes?

e ;Como pueden agruparse los textos en la literatura en relacién a su opinién
sobre un conjunto concreto de temas?

e ;Qué nuevo conocimiento puede derivarse de la informacién contenida en los
textos mas recientes sobre un tema concreto?

Para resolver estas y otras cuestiones, podemos utilizar distintos tipos de
técnicas:

e Técnicas que deriven nuevas piezas de conocimiento a partir del existente. Se
trata de obtener piezas de conocimiento que no estén contenidas en ninguno
de los textos, y que guarden una relacién determinada con el conocimiento
contenido en los textos (conjetura, refutacion, etc.)

e Técnicas que determinen la relaciéon entre el conocimiento contenido en un
texto con respecto a otros, sin derivar nuevas piezas de conocimiento. Por
ejemplo, determinar que una pieza de conocimiento de un documento es con-
secuencia del conocimiento contenido en otros dos, o hipdtesis de parte del
conocimiento contenido en otro documento, etc.

e Técnicas que realicen agrupamiento de textos en funcién de la relacién entre
los mismos (agrupar todos los textos que son coherentes en su contenido, etc.).

e Técnicas que anaden a las anteriores informacién adicional de los textos (autor,
fecha, etc.) para encontrar relaciones entre autores, determinar escuelas de
opinién, determinar la evolucién temporal de todo lo anterior, etc.

Esta relacién de posibles tipos de técnicas no es exhaustiva, pero cubre muchos
de los posibles procesos de mineria de textos basada en conocimiento.

3.2.2 Recopilacién de Textos

La recopilacion de los textos es una tarea clave, porque de la representatividad y
relevancia de los mismos con respecto al objetivo planteado dependerd la calidad
de los resultados obtenidos. Como ocurre siempre en un proceso de mineria, los
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resultados obtenidos son veraces en relacién a los textos obtenidos, y su veracidad
con respecto a la parcela de la realidad de nuestro interés dependera de lo repre-
sentativos que sean los textos con respecto a dicha realidad. Asimismo, la realidad
de nuestro interés presenta multiples aspectos y facetas, por lo que para que el co-
nocimiento obtenido sea 1til serd necesario que los documentos sean relevantes a
aquella parte de la realidad relacionada con el objetivo planteado.

A pesar de su importancia, la recopilaciéon de textos no es en general la fase
del proceso de mineria de textos que recibe méas atencién en la literatura o en la
practica. Por lo general, el conjunto de textos se asume como dado a priori, o bien
se utiliza solamente para demostrar experimentalmente cuestiones de eficiencia de
nuevas técnicas o algoritmos, o novedades en el tipo de patrones de conocimiento
generados. En lo que respecta a la representatividad y relevancia, la cuestion se
resume en indicar que se utilizaran técnicas de recuperacién de informacion, que
es el drea que se centra en el estudio de la seleccién de documentos apropiados a
una cierta consulta. Sin embargo, hay muy poca informacion en la literatura acerca
de, dado un objetivo concreto del proceso de mineria de textos, como plantear las
consultas adecuadas a un sistema de recuperacién de informacién para obtener el
conjunto de documentos mas apropiado para ese objetivo.

En el contexto del nuevo paradigma que proponemos, la mineria de datos basada
en conocimiento, existe un problema adicional: los sistemas de recuperacién de in-
formacién suelen basar la indexacion de los documentos en representaciones cercanas
a las formas intermedias utilizadas en la minerfa de textos basada en datos (bol-
sas de términos, etc.), y por tanto la informacién de la que disponen acerca del
conocimiento contenido en textos es limitada. Usando recuperacion de informacion
podemos asumir razonablemente la tematica de un documento hasta cierto punto,
pero no podemos garantizar que contenga conocimiento interesante.

Este dltimo aspecto entronca con otro tema importante: al contrario que ocurre
con los sistemas de mineria de textos basados en datos, donde la frecuencia de
repeticién es un aspecto clave, el nimero de documentos de los que se dispone es
menos importante que la cantidad y calidad del conocimiento contenido en los mis-
mos. Por ejemplo, para deducir una nueva pieza de conocimiento no es necesario
que ésta se repita en una gran cantidad de documentos, simplemente necesitamos
que el cuerpo de conocimiento del que podemos derivar esa nueva pieza (como con-
jetura o refutacién) esté contenido en el conjunto de textos, siendo posible obtener
nuevo conocimiento incluso de un solo texto breve, como ya vimos mediante ejem-
plos sencillos en este mismo capitulo. Por supuesto, algunas aplicaciones (como la
mencionada anteriormente en relacién al sistema Eureka) puede tomar como punto
de partida un conjunto de documentos prefijado, e incluso de un tamano consid-
erable, pero en lineas generales y como ocurre en cualquier proceso de mineria, es
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interesante procurar partir de la cantidad mas pequena posible de textos que per-
mitan alcanzar los objetivos del proceso. Por supuesto, determinar el conjunto mas
pequenio de textos que cumpla esta condicién no es nada trivial, y constituye uno
de los desafios mas importantes a nuestro juicio para la investigacion en este area.

El hecho de que la mineria de textos basada en conocimiento no requiera un gran
numero de textos, dado que no se basa en repeticién de la presencia de patrones
en una gran cantidad de casos, puede llevar a pensar que solo es adecuada para
problemas de menor tamano o complejidad. Sin embargo, esto no es cierto, dado
que lo que define realmente la complejidad del proceso de mineria de textos basada
en conocimiento no es el niimero de documentos, sino el ntimero de piezas de cono-
cimiento, de la misma forma que en el caso de la busqueda de reglas de asociacién
en una base de datos la complejidad no reside en el nimero de transacciones, sino en
el nimero de items. De esta forma, un proceso de mineria de textos basada en co-
nocimiento sobre 100 documentos que contengan 1000 piezas de conocimiento tiene
una complejidad mucho mayor que un proceso de busqueda de reglas de asociacién
sobre una base de datos de un millén de transacciones definidas sobre un conjunto
de 100 items. Trataremos este tema con mayor detalle en el apartado 3.2.4.

Otro aspecto particularmente importante en el nuevo paradigma que proponemos
es que el conocimiento sobre el contexto no es solo conveniente, sino necesario. Como
ya hemos comentado, la interpretacion de la seméntica de los textos se realiza en
términos de un conocimiento previo de contexto, relativo al ambito de la realidad
donde se enmarcan los textos, conocimiento previo que puede ir desde conocimiento
muy general sobre el mundo (por ejemplo, leyes fisicas), a conocimiento més es-
pecifico (reglas internas de negocio de la empresa). Podemos ilustrar este punto
con un ejemplo muy sencillo: si al ejemplo del apartado 3.1.1 afiadimos Jack es el
padre de Nick, no podemos deducir nuevo conocimiento. Sin embargo, si anadimos
también el conocimiento contextual FEl padre de una persona es una persona, en-
tonces podremos deducir Jack es una persona, Jack es mortal, Jack no es un dios,
etc.

Los procesos de mineria de datos y textos pueden beneficiarse mucho del uso del
conocimiento contextual. Una ventaja importante del paradigma que proponemos
es que el conocimiento de contexto puede integrarse con el conocimiento contenido
en los textos y ser utilizado de la misma forma, como acabamos de ver, algo que
resulta mas complejo de realizar en procesos de mineria basados en datos. Ademas,
el conocimiento textual puede tener un mayor impacto ya que, como acabamos
asimismo de ver, el anadir una sola pieza de conocimiento contextual puede permitir
la generacién de muchas nuevas piezas de conocimiento. Por ello, es interesante
explotar estas posibilidades y dedicar esfuerzo a la recopilaciéon de conocimiento
contextual en esta primera fase.
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Afortunadamente, el conocimiento propio del ambito particular donde se plantea
el objetivo de la minerfa suele poder encontrarse en forma de textos (normas de
empresa, principios de actuacion, lineas editoriales, etc.) que pueden anadirse al
conjunto de textos sobre los que realizar el proceso de mineria, e incluso en oca-
siones es posible encontrar el conocimiento contextual representado mediante alguna
forma intermedia apropiada para el razonamiento, particularmente ontologias. Esto
mismo ocurre también con el conocimiento mas general, donde existen proyectos
que han realizado un gran esfuerzo en la recopilacién de razonamiento de sentido
comun (commonsense reasoning) utilizando ontologias, tales como el proyecto CYC
([Lenat, 1995]), comenzado en 1984 y cuya tltima versién, lanzada en 2012, retne
alrededor de 239,000 términos, 2,093,000 axiomas, y 69,000 enlaces owl:sameAs a
otros recursos sobre conceptos como DBpedia, UMBEL, WordNet, Wikicompany,
CTA World Factbook, RDFAbout SEC, RDFAbout y FOAF, como se indica en la
web del proyecto®. Este conocimiento (o al menos aquel subconjunto que pueda ser
relevante para los objetivos del problema) puede asimismo incorporarse y utilizarse
directamente en el proceso de mineria de textos basada en conocimiento.

3.2.3 Extracciéon de Formas Intermedias

Una vez determinado el conjunto de textos para responder al objetivo planteado, el
siguiente paso es determinar la forma intermedia adecuada para obtener el tipo de
conocimiento deseado. Un requisito fundamental en este paso es disponer de medios
automaticos o semiautomaticos para la extraccion del tipo de forma intermedia
elegida a partir de los textos. Como ya vimos en el apartado 3.1.1, en la literatura
existen muchas herramientas y resultados que permiten extraer representaciones del
contenido del texto utilizando légicas de diversos tipos, que son los formalismos en
los que nos centramos en la presente Tesis.

De entre todas las propuestas existentes, el uso de ontologias (basadas en légicas
descriptivas, basicamente subconjuntos de la logica de predicados de primer orden)
es particularmente interesante por varios motivos:

e Existe una gran cantidad de técnicas y herramientas para la extraccién de
conocimiento expresado mediante ontologias a partir de textos.

e Es posible encontrar bases de conocimiento representadas mediante ontologias
que contienen conocimiento de contexto, tanto general (por ejemplo el sistema
CYC mencionado en el apartado anterior), como de dominio especifico, estas
ultimas accesibles a través de herramientas de busqueda como por ejemplo

Shttp://www.opencyc.org/
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Swoogle®, o bien disenadas expresamente. De esta forma, es posible integrar
de manera mas sencilla el conocimiento contenido en los textos y el conoci-
miento de contexto, a la vez que cada vez mas conocimiento de contexto estd
disponible.

e Existen diversos estdndares y herramientas ampliamente utilizadas para el
disefio y manejo de ontologias, incluyendo herramientas muy importantes para
nuestros propésitos como herramientas de integraciéon de ontologias, razona-
dores eficientes, etc.

Es necesario reiterar que en el proceso de generacién de formas intermedias siem-
pre se pierde informacién con respecto al texto original. Sin embargo, los procesos de
mineria de textos no necesitan ser exhaustivos, ni en la extracciéon de conocimiento
de los textos ni en la generacién de nuevo conocimiento, para tener éxito. Como
ya hemos apuntado anteriormente, la obtenciéon de una sola pieza de conocimiento
novedoso y potencialmente 1til se considera un éxito. Logicamente, cuanto menos
informacién se pierda, mas probabilidades de obtener resultados importantes.

La extraccion de formas intermedias no se limita a tomar cada texto individual
proporcionado y extraer a partir del mismo una ontologia utilizando las técnicas
existentes. Hay pasos adicionales fundamentales:

1. En primer lugar, es necesario poder integrar adecuadamente las distintas on-
tologias obtenidas, proceso conocido como ontology alignment o también on-
tology matching. Por ejemplo, debido a las caracteristicas del texto en si,
es posible que haya distintas representaciones en distintas ontologias para un
mismo concepto del dominio del problema, lo que puede impedir realizar ra-
zonamiento con piezas de conocimiento procedentes de dos textos distintos.
También es necesario integrar las ontologias procedentes de los textos con las
ontologias que contienen el conocimiento previo de contexto. Como hemos in-
dicado anteriormente, existen herramientas y una gran cantidad de resultados
de investigacion en este ambito, que sigue siendo activo hoy en dia.

2. En segundo lugar, es necesario poder estructurar adecuadamente todo el co-
nocimiento extraido de los textos y el conocimiento previo. Habitualmente, el
texto se considera estructurado en un corpus o colecciéon de documentos, y el
conocimiento obtenido puede heredar esa estructura considerando que de cada
texto se obtiene una base de conocimiento. Tendriamos pues una coleccién de
bases de conocimiento, incluyendo el conocimiento previo, que es la entrada
a los algoritmos de mineria de textos basada en conocimiento. Por ejemplo,

Shttp://swoogle.umbc.edu/
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para el caso de los textos del sistema Eureka descrito en apartados anteriores,
las entradas del blog constituyen la colecciéon de textos, obteniéndose una base
de conocimiento para cada entrada.

Sin embargo, esta estructuracién natural puede no ser la mas adecuada segtin
el problema en muchos casos:

e En ocasiones, un documento puede contener diversas bases de conoci-
miento. Por ejemplo, un documento en el que se transcribe un debate
entre varias personas puede separarse en varias bases de conocimiento,
cada una de ellas correspondiente a las opiniones de una de las personas,
cuando el objetivo es la mineria de sentimiento 6 determinar la coherencia
o discrepancia entre las opiniones de distintos autores.

e La busqueda de conjeturas y refutaciones requiere cuerpos de conoci-
miento, es decir, bases de conocimiento consistentes (que no contengan
contradicciones). Cuando el conocimiento contenido en un documento no
es consistente, tenemos pues dos opciones: o bien descartarlo, o bien di-
vidirlo en varias bases de conocimiento que si sean consistentes, utilizando
algin criterio apropiado al objetivo del proceso de mineria.

e De la misma forma, en ocasiones puede ser conveniente integrar las bases
de conocimiento obtenidas de distintos textos en una sola base de conoci-
miento, siempre que ésta sea consistente y que contenga un conocimiento
homogéneo con respecto a algin criterio relevante para el objetivo del pro-
blema. En relacién con esto, también es posible considerar agrupaciones
jerarquicas de bases de conocimiento. Por ejemplo, un conjunto de bases
de conocimiento etiquetadas por (autor, tema, época) puede agruparse
jerarquicamente para dar una sola base de conocimiento por par (autor,
tema), o (autor, época), exclusivamente por autor, etc.

3. En tercer lugar, es conveniente tratar de eliminar en la medida de lo posible
conocimiento que no contribuya al objetivo final, dado que la complejidad del
proceso de mineria, como veremos, depende fundamentalmente del niimero de
piezas de conocimiento existentes. Por ejemplo, si tenemos una base de conoci-
miento de contexto, eliminar de dicha base todo el conocimiento que no tenga
relacién concreta con el conocimiento contenido en los textos seleccionados.
También es posible eliminar redundancias dentro de un mismo texto (es decir,
varias piezas de conocimiento que expresan la misma informacién), eliminar
errores en los textos o en su traduccién a forma intermedia que pueden provo-
car inconsistencias, etc. Esta idea puede llevarse més lejos en algunos casos,
considerando redundancias e inconsistencias en mas de un texto. Aunque esto
ultimo es ya propiamente una tarea de mineria de textos basada en conoci-
miento (por ejemplo, la determinacién de que dos bases de conocimiento son
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equivalentes, es decir, que expresan la misma informacién), también puede uti-
lizarse como paso previo para otras tareas, de la misma forma que en el caso de
mineria basada en datos, el agrupamiento (clustering) de datos es una técnica
de mineria, pero también puede emplearse como paso previo a la aplicacion de
otras técnicas.

Desde el punto de vista de la estructuraciéon el caso mas simple, particularmente
cuando los distintos textos no estan caracterizados de manera relevante para el pro-
blema (por autor, tematica, fecha, etc.) y el objetivo del proceso de mineria es muy
inespecifico (encontrar todo lo que se pueda), es considerar el conjunto completo de
piezas de conocimiento dado por todos los textos, e ir construyendo bases de cono-
cimiento como los posibles subconjuntos de piezas de conocimiento del problema.
Para cada par de subconjuntos A y B que sean cuerpos de conocimiento, y por
tanto consistentes, el proceso de mineria trataria de determinar si la conjunciéon de
las piezas de conocimiento contenidas en A es consecuencia, hipétesis, especulacién o
refutacion con respecto a la base de conocimiento B. En este caso, la estructuracion
no viene dada a priori, sino que las estructuras se construyen durante el proceso de
mineria.

Como vemos, existe una amplia casuistica (que no hemos descrito de forma
exhaustiva), que demuestra que no solamente la eleccién de la forma intermedia y
la extracciéon de la misma, sino también la estructuracion del conocimiento de los
textos en bases de conocimiento, es un aspecto clave de la mineria de textos basada
en conocimiento.

3.2.4 Algoritmos

Como hemos comentado anteriormente, es posible concebir una gran cantidad de
técnicas de mineria de textos basada en conocimiento. Cada una de esas técnicas
requerird un algoritmo para la extracciéon de nuevo conocimiento. De manera gene-
ral, dada una coleccién de cuerpos de conocimiento, el objetivo de los algoritmos de
extraccién de nuevo conocimiento es generar expresiones del tipo

Aes XdeB

donde A y B son cuerpos de conocimiento con A € By B € A, y X rep-
resenta consecuencia, hipotesis, especulacion o refutacion. El significado de estas
expresiones puede formalizarse como sigue:
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e A es consecuencia de B siy solo si r(A) € C(B).
e A es hipdtesis de B siy solo si r(A) € Hip(B).

o A es especulacion de B siy solo sir(A) € Esp(B).
o A es refutacion de B siy solo si r(A) € Ref(B).

donde 7(A) es la conjuncién de todas las piezas de conocimiento de A, como
vimos en el apartado 3.1.2.1. Por lo visto en el mismo apartado, una y solo una
de las cuatro expresiones anteriores se cumple para cada par (A4, B) de cuerpos de
conocimiento. Como caso particular tenemos que A y/o B sean singletons, es decir,
que contengan una sola pieza de conocimiento. De esta forma, el hecho de que una
sentencia logica ¢ tenga relacion X con respecto a un cuerpo de conocimiento B
puede expresarse como

{q} es X respecto a B

o por simplicidad ¢q es X respecto a B. También como caso particular podemos
extraer expresiones del tipo

A y B son contradictorios

con el significado r(A) es una refutacion de B (equivalentemente, r(B) es una
refutacion de A), o expresiones del tipo

A y B son equivalentes

con el significado r(A4) es consecuencia de B y r(B) es consecuencia de A.

Como ya hemos indicado, este tipo de expresiones pueden generarse considerando
cuerpos de conocimiento para formar A y B de distintas formas:

e Considerando exclusivamente un conjunto de cuerpos de conocimiento prefija-
dos, proporcionados en la fase de estructuracién de las formas intermedias del
texto

e Tomando subconjuntos de dichas bases de conocimiento elegidos por algin
criterio relevante al objetivo del problema (en particular, piezas individuales)
que no formen parte de la estructura inicial.
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e Uniendo cuerpos de conocimiento existentes que no sean inconsistentes entre
si.

e Siendo A = {¢q} una nueva pieza de conocimiento generada mediante razona-
miento a partir de B.

Es posible determinar de manera automatica si expresiones del tipo ¢ es X res-
pecto a B (las mas generales) se cumplen mediante algoritmos de generacién de
consecuencias, ya que tanto los distintos tipos de conjeturas como las refutaciones
pueden expresarse en funcién de la pertenencia de determinadas piezas de cono-
cimiento al conjunto de consecuencias de un cuerpo de conocimiento, como ya
comentamos en el apartado 3.1.2.1. Los sistemas de representaciéon y manejo de
conocimiento basados en ontologias disponen, para ciertas expresividades restringi-
das, de razonadores decidibles, que permiten calcular el conjunto de consecuencias
de un cuerpo de conocimiento, proporcionando siempre una respuesta correcta en
un tiempo finito. De hecho, se ha llevado a cabo un gran esfuerzo de investigacion
y desarrollo por parte de los investigadores en el ambito de las ontologias para
obtener razonadores cada vez mas eficientes en tiempo y espacio. Por ello, es posi-
ble construir algoritmos, basados en la tecnologia existente, para la extraccién de
nuevo conocimiento en forma de conjeturas y refutaciones a partir de las ontologias
extraidas de los textos.

Un aspecto clave en el desarrollo de algoritmos de mineria, y que no lo es menos
en el nuevo paradigma de mineria de textos basada en conocimiento, es sin duda
la complejidad computacional del proceso. Aunque en algunas técnicas el resultado
final no sean conjeturas y refutaciones, sino que éstas se utilicen para obtener otro
tipo de informacién (por ejemplo, agrupamiento de textos), el proceso computa-
cionalmente més costoso es la generacién de todas las conjeturas y/o refutaciones.
En el peor caso, y empleando un algoritmo de exploraciéon exhaustivo, la comple-
jidad de la extraccién de conjeturas y refutaciones depende del niimero de piezas
de conocimiento y de la complejidad del algoritmo de razonamiento. Supongamos
que tenemos n piezas de conocimiento en total. El nimero de bases de conoci-
miento posible es del orden de 2" (incluyendo singletons correspondientes a piezas
de conocimiento individuales). Por tanto, el nimero de posibles pares de bases de
conocimiento es

2" 2m)! 1on o Loon  on
N = ) :M:Q(Q x (2 —1))25(22—2) (3.6)

Es decir, el nimero potencial de expresiones del tipo A es X de B es del orden
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O(22"). Este resultado indica claramente que, incluso con un conjunto de textos
aparentemente pequeio en comparacion con las colecciones empleadas en mineria de
textos basada en datos, es posible encontrarnos con un problema de alta complejidad
computacional, tipica de los procesos de mineria.

En cuanto a la complejidad del algoritmo de razonamiento, depende del tipo de
logica descriptiva en la que se basa la representacion de la ontologia. Es conocido
que la complejidad del razonamiento va ligada inversamente a la expresividad de
la l6gica. En muchos casos, como por ejemplo en OWL DL, uno de los estandares
mas utilizados y basado en la 16gica descriptiva SHOZN (D), la complejidad de
los algoritmos de razonamiento pertenece a la clase EXPTIME, es decir, O(2p(m))
siendo p(m) una funcién polinomial sobre m y siendo m el tamaio de la base de
conocimiento. En el caso que acabamos de ver el tamano de la base de conocimiento
con la que hay que razonar para valorar una expresién tipo A es X de B es |AU B
y dado que no consideramos los casos triviales al imponer A ¢ By B ¢ A, tenemos
que en el peor caso m = n — 2. Dependiendo del tipo de conjetura, hay que realizar
entre uno y tres procesos de razonamiento por cada expresion, lo cual no afecta
al orden de complejidad. Por tanto, un algoritmo de fuerza bruta (exploracién
exhaustiva) tendria como complejidad de peor caso

O(N x 2?(M) = O(2%" x 2P(M)) = O(22n+P(M) (3.7)

es decir, EXPTIME en el namero de piezas de conocimiento. Sin embargo, en
la practica, es posible disenar algoritmos cuya complejidad va a estar muy lejos de
la complejidad tedrica que acabamos de ver, debido a tres factores fundamentales
que pueden darse de manera separada o simultanea’:

e Fn muchos casos la complejidad se reduce drasticamente por los objetivos con-
cretos de la técnica y la estructuracion previa del conocimiento. Si el conjunto
de n piezas de conocimiento que aparecen en los textos estd previamente es-
tructurado en un conjunto C de cuerpos de conocimiento con |C| << 2",y se
restringe la busqueda de posibles expresiones A es X de B a aquellas en las
que A, B € C, tenemos que el niimero de posibles expresiones es como mucho
de orden |C|> << N. También existe la posibilidad de que, debido a los ob-
jetivos del problema, el nimero de posibles expresiones a evaluar se reduzca
drasticamente. Por ejemplo, si tenemos un texto que contiene los sintomas
de un enfermo (el texto de Diodoro sobre Alejandro Magno por ejemplo) y
tenemos una coleccién de textos que describen los sintomas de distintas en-
fermedades (un texto por enfermedad), el problema consistird en comprobar

"No descartamos que existan otros aspectos que puedan contribuir a reducir la complejidad del problema.
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para cada enfermedad si el texto correspondiente es una hipétesis vélida para
el texto de Diodoro, y por tanto el nimero de pares a evaluar se reduce al
numero de enfermedades consideradas. Las propias exigencias de que Ay B
sean cuerpos de conocimiento con A ¢ By B ¢ A también contribuyen a
reducir el niimero de pares a considerar en la practica.

e El uso de heuristicas para acotar la busqueda de conjeturas y refutaciones.
Existe una serie de propiedades de las conjeturas y refutaciones que pueden
(y deben) utilizarse para acotar la busqueda. Se trata de propiedades de
monotonia y antimonotonia que permiten llevar a cabo un proceso similar
al de generaciéon de candidatos en la busqueda de reglas de asociacién. En
el caso de las reglas de asociacién, y mas concretamente en la busqueda de
itemsets frecuentes (que es el paso de mayor complejidad) se sabe que si A es
un conjunto de items no frecuente, entonces B no es frecuente para todo B tal
que A C B, y por tanto puede evitarse el anélisis para todo subconjunto que
contenga a A. En el caso de conjeturas y refutaciones, tenemos las siguientes
propiedades ([Garcia-Honrado and Trillas, 2012]):

— Si A es consecuencia de By B es consecuencia de C entonces A es conse-
cuencia de C. En particular, si A es consecuencia de By B C C entonces
A es consecuencia de C. Esto implica a su vez que si A y B son equi-
valentes v B y C son equivalentes entonces A y C son equivalentes por
transitividad.

— Si A es consecuencia de By B # A entonces B es hipdtesis de A.
— Si A es hipdtesis de B entonces B es consecuencia de A.

— Si A es hipdtesis de By B es hipotesis de C entonces A es hipdtesis de
C. En particular, si A es hipdtesis de By C C B entonces A es hipdtesis
de C.

— Si A es especulacion de B entonces AU {r(B)} es hipdtesis de B.

— Si A y B son contradictorios, y se da A C A’y B C B, entonces A’y B’
son contradictorios.

— Si A y B son equivalentes y B y C son contradictorios entonces A y C son
contradictorios.

Estas propiedades (algunas de las cuales pueden demostrarse en funcién de las
otras) permiten limitar el nimero de razonamientos que es necesario llevar a
cabo para determinar el conjunto de expresiones de tipo A es X de B. En el caso
de la busqueda exhaustiva que hemos utilizado como peor caso, también nos
permiten adicionalmente acotar la biisqueda comenzando el analisis por aque-
llos pares (A, B) de cuerpos de conocimiento de menor tamano (si buscamos
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consecuencias, por monotonia) o mayor (si buscamos hipétesis, por antimono-
tonfa), de forma que si se obtiene A es consecuencia de B o A es hipdtesis
de B, por ejemplo, podamos también afirmar el mismo tipo de expresién para
una enorme cantidad de otros pares de cuerpos de conocimiento A’, B’ para los
que se cumple A C A’ y/o B C B’. Por supuesto, el alcance de la reduccién
en tiempo en la practica dependerd del conjunto de conocimiento disponible y
sus caracteristicas.

e Fl uso de razonadores incrementales. La investigacion para el desarrollo de
nuevos razonadores ha dedicado mucho esfuerzo a la incrementalidad del ra-
zonamiento ([Grau et al., 2007, Kazakov and Klinov, 2013]), debido a su ca-
pacidad para reducir enormemente el tiempo empleado. La incrementalidad
hace referencia a la posibilidad de mantener las estructuras utilizadas en un
proceso de razonamiento de manera que, a la hora de llevar a cabo de nuevo
el razonamiento tras una pequena actualizacion de la base de conocimiento,
no sea necesario comenzar el razonamiento desde cero, sino que puedan reuti-
lizarse las estructuras de razonamiento previas, aplicando pequefios cambios
coherentes con la modificacién, y obtener resultados validos. Existen hoy en
dia razonadores ampliamente utilizados en los estandares de ontologias, como
Pellet ([Sirin et al., 2007]) para OWL DL, que son incrementales.

Este tipo de razonadores permite ganar rapidez en la ejecucion de algoritmos de
busqueda de conjeturas y refutaciones. Por ejemplo, supongamos que mediante
un proceso de razonamiento se ha podido determinar que A es consecuencia de
B. Un razonador incremental permitiria que podamos evaluar AU{q} es conse-
cuencia de B sin tener que hacer el razonamiento desde cero, sino reutilizando
mediante pequenos cambios las estructuras de datos empleadas para determi-
nar que A es consecuencia de B,y por lo tanto ganando tiempo. Este proceso
puede seguirse a continuacién anadiendo una a una nuevas piezas de conoci-
miento, con lo que podremos minimizar enormemente el tiempo necesario para
evaluar expresiones tipo C es consecuencia de B con A C C.

El desarrollo de algoritmos que se beneficien de estas propiedades para realizar
mineria de textos basada en conocimiento de manera eficiente es uno de los desafios
mas interesantes del nuevo paradigma que proponemos en esta Tesis. Algunos de
estos aspectos se utilizardn en la propuesta concreta de mineria de textos basada
en conocimiento que presentamos en el capitulo 4.
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3.2.5 Resultados

Debemos recordar que en todo caso la validez de los resultados dependera de la
calidad del conocimiento de partida, su representatividad y relevancia. En la dis-
cusion subsiguiente, no tomaremos estos importantes aspectos en cuenta, por cuanto
asumimos que deben haber sido resueltos en fases anteriores del proceso de mineria.

Dependiendo de la técnica de mineria de textos basada en conocimiento utilizada,
los resultados pueden ser muy diversos. Por ejemplo, algunas técnicas van a pro-
porcionar agrupamiento de textos en funcién de la relacién entre los mismos (més
concretamente, de la relacién existente entre sus bases de conocimiento, sea esta
de equivalencia, contradiccion, etc.). En este caso, en principio, no es necesario es-
tablecer ningtn tipo de orden de los resultados, siendo simplemente necesario, como
se indico en el capitulo anterior, el uso de técnicas de visualizacién para presentar
estos resultados de forma que resulten ficiles de comprender por el destinatario final
de la informacién.

Sin embargo, otras técnicas proporcionan listas de expresiones del tipo A es X
de B, como ya hemos indicado. La cuestién que se plantea es, jcomo presentar
esta informacién? Por supuesto, puede presentarse una simple lista si ningin orden
particular, pero esto puede dificultar también el andlisis y la valoracién de los re-
sultados. ;Qué expresiones son mas interesantes y, por tanto, deberian ocupar las
primeras posiciones en la lista?

En el caso de mineria de textos basada en datos, los patrones extraidos suelen
venir acompanados de medidas objetivas de calidad que permiten ordenarlos a la
hora de su presentacién. Por ejemplo, en el caso de las reglas de asociacién, las
medidas habituales de soporte y confianza (entre otras muchas propuestas de me-
didas) pueden utilizarse para ordenar las reglas. También se utilizan en técnicas de
visualizacion para destacar mediante algin cédigo visual (grosor de lineas, colores,
tamarfio de circulos o esferas que representan items, etc.) las relaciones que pueden
ser mas relevantes desde el punto de vista de las medidas. Por supuesto, puede
(v suele) ocurrir que las reglas més importantes en términos de los valores de sus
medidas no son luego las mas relevantes desde el punto de vista de los criterios de
la mineria (novedad, potencial utilidad, etc.).

En la extraccién de expresiones del tipo A es X de B no se generan medidas,
ya que éstas ultimas se basan fundamentalmente en la frecuencia de repeticién de
patrones y sus componentes que, como ya hemos visto, no se utilizan en las técnicas
de mineria de textos basada en conocimiento. Sin embargo, es posible determinar
criterios para ordenar las expresiones obtenidas, aunque la conveniencia de utilizar
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uno y otro de estos criterios, o alguna combinacién de los mismos, dependera de la
aplicacién concreta. Podemos considerar los siguientes criterios objetivos:

e Tamano de los cuerpos de conocimiento. Si tenemos dos expresiones A es X
de By A’ es X de B’, un criterio para ordenarlas es el nimero de piezas de
conocimiento que componen A, A’, By B’. Particularmente, si |A| < |A'| y
|B| < |B'| obien |A| < |A'| y |B| < |B'| entonces A es X de B se presenta antes
que A’ es X de B’. La idea que subyace a este criterio es que el conocimiento
mas simple es mas facil de entender y también méas valioso en el sentido de
que es mas dificil en general que se verifiquen relaciones légicas con bases
de conocimiento pequenas. Como criterio mas general, podemos utilizar el
tamano de |[AU B| y |A’ U B’| para ordenar las expresiones, anteponiendo las
de menor tamafio conjunto.

e En el caso de que B C B’ y se verifique A es consecuencia de B, podemos
anteponer esta expresion a A es consecuencia de B’, que incluso podria ex-
cluirse de la lista, salvo que B’ corresponda a una estructuracién previa del
conocimiento que requiera proporcionar informaciéon sobre la misma.

e Si se desea proporcionar como resultados piezas de conocimiento generadas y
no presentes previamente en los textos, sin especificar a partir de qué cuerpos
de conocimiento se han obtenido, un criterio posible es determinar el nimero
de cuerpos de conocimiento con respecto a los cuales mantienen una determi-
nada relaciéon. Por ejemplo, si A es consecuencia de B; para i € {1,...,k}y
A’ es consecuencia de Bj para j € {1,...,k'} y se verifica k > k' entonces
presentaremos A antes que A’ en la lista, ya que estd soportada logicamente
por mas cuerpos de conocimiento.

Estos criterios no pretenden ser una lista exhaustiva, sino simplemente mostrar
que es posible utilizar medidas objetivas para realizar la ordenacion de los resultados.

En el ambito de la mineria de datos, existen también estudios sobre criterios
subjetivos para valorar los resultados, es decir, criterios que permitan tener en cuenta
la novedad y utilidad de los patrones obtenidos. Este tipo de criterios requiere de la
representacién computacional de informacién de la vision del problema que tiene el
usuario (entendiendo por tal el destinatario final del conocimiento), concretamente
sus intereses y su conocimiento previo particular del ambito de la realidad al que
se refiere el conocimiento. Por ejemplo, en la busqueda de reglas de asociacion, el
usuario puede especificar que esta especialmente interesado en reglas que involucren
a ciertos items, o ventas correspondientes a ciertas épocas del afio, o que quiere
enfocar su atencion en cestas de compra que tengan un valor minimo dado. Para
determinar la novedad, es necesario saber qué conoce el usuario sobre el problema.
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El uso de modelos CHC proporciona una herramienta muy interesante para val-
orar la novedad y utilidad. Para ello se requiere que el usuario represente el conoci-
miento de que dispone acerca de la realidad en un cuerpo de conocimiento D, que
puede incluir también conocimiento previo de tipo general. Cada nueva pieza de
conocimiento o conjunto A puede estar en distinta situacién respecto a D:

e Si A es consecuencia de D entonces A es coherente con lo que se sabia y
consiste en un desarrollo de D. No puede descartarse su utilidad.

e Si A es hipdtesis de D’ con D' C D entonces A permite explicar algtin aspecto
de lo que sabemos. Si podemos comprobar empiricamente que A se cumple
siempre en el ambito de la realidad objeto del problema, A es 1til.

e Si A es especulacion de D entonces A es muy novedosa a la vez que inesperada.
Su utilidad puede venir dada por el hecho de que AU {r(D)} es una hipdtesis
de D.

e Si A es refutacion de D entonces A es muy novedosa (ya que contradice nues-
tras creencias) e inesperada. Puede ser particularmente 1til si se demuestra
que dentro de la creencia inicial D existe D' C D que es falso.

Los resultados obtenidos pueden inicialmente ordenarse en funcién de su relacién
a D y dependiendo del interés del usuario. Es importante destacar que, una vez
ordenados los resultados inicialmente, la inspeccion de los mismos puede cambiar el
orden. Por ejemplo, si una vez ordenados los resultados tenemos en primer lugar A
es refutacion de D y determinamos que efectivamente existe D' C D que es falso,
podemos sustituir el conjunto D actual por D; = (D U A)\D’, de forma que la
relacion entre las distintas piezas de conocimiento obtenidas y Dp sea distinta a
la relacién existente con respecto a D, lo que implica cambiar la ordenaciéon. En
general, tras la inspeccién de cada pieza de conocimiento, es posible que el conjunto
D cambie. Este proceso es coherente con lo que ocurre en el ser humano cuando
valora los resultados de un proceso de mineria de datos, ya que se actualiza su
conocimiento sobre el problema, lo cual afecta al conjunto de sus creencias y a
la novedad y utilidad de las mismas. Es tipico también de manera particular del
ambito cientifico.

Es importante destacar que no es imprescindible (aunque sea conveniente) que el
conjunto D inicial contenga todo el conocimiento disponible del usuario acerca del
problema, sino que éste puede irse actualizando incluso durante el proceso de valo-
racion de los resultados. Imaginemos por ejemplo que incluso D = () inicialmente.
En un proceso de inspeccién del conocimiento obtenido por parte del usuario, éste
puede determinar ir afiadiendo a D las piezas de conocimiento que se le muestran
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que para él/ella son parte de sus creencias, construyendo de esta forma el conjunto
D a la vez que se analizan los resultados. Por supuesto, el conjunto final D con-
tendra sus creencias iniciales siempre que éstas puedan obtenerse del conjunto de
textos utilizados inicialmente. En caso contrario, puede ocurrir que, o bien el usua-
rio vaya anadiendo aparte nuevas piezas de conocimiento que vienen a su mente por
relacién de analogia y otras con el conocimiento obtenido, o bien que haya parte de
ese conocimiento que quede sin incluir en D.

De nuevo, las opciones que hemos descrito con respecto a la valoracion subje-
tiva de resultados no pretenden ser exhaustivas, y su validez y utilidad a la hora
de ordenar e inspeccionar los resultados deberia ser probada empiricamente. Pero
demuestra que los procesos de mineria de datos basada en conocimiento, particu-
larmente en modelos CHC, permiten integrar la valoracién de novedad y utilidad
de manera automatica o semiautomatica utilizando de forma natural los mismos
mecanismos de razonamiento empleados en la generacion del nuevo conocimiento.
De nuevo, los aspectos discutidos en este apartado abren un amplio horizonte de
posibles lineas de investigacion futuras a explorar.

3.2.6 Uso y Mantenimiento del Conocimiento Descubierto

El conocimiento obtenido mediante procesos de mineria de textos basada en conoci-
miento puede utilizarse de distintas formas. Por ejemplo, el agrupamiento de textos
puede usarse para determinar relaciones de semejanza basada en semantica entre
documentos cientificos, para mejorar la recuperacion de informacion, y un largo etc.

En el apartado 3.1.2.3 hemos indicado una larga lista, no exhaustiva, de posibles
usos del conocimiento en aplicaciones. También hemos visto en el apartado anterior
c¢émo el conocimiento obtenido puede ser utilizado para modificar y mejorar el
conocimiento previo de una persona acerca del ambito de la realidad al que se
refieren los textos. Como ocurre también en la mineria de datos, cuando el &mbito
real consiste en alguna organizacién, empresa o ambito cientifico, estas personas
suelen ser las responsables de la toma de decisiones que permita avanzar en los
objetivos de mejora de la organizacién. El conocimiento puede utilizarse asimismo
para generar resiimenes de los textos capaces de condensar la informacién contenida
en los mismos, mostrando la informaciéon mas pertinente, e incluso incluyendo en el
resumen la relacién entre el contenido de distintos textos, como ocurre por ejemplo
en ([Puente et al., 2015]).

Otra posibilidad interesante es incluir el conocimiento obtenido en bases de co-
nocimiento utilizables computacionalmente, por ejemplo en el desarrollo de la web
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semantica o en sistemas de soporte a la decision, sistemas inteligentes, etc. Dentro
de este ambito, y en relaciéon al mantenimiento del conocimiento, resultan desta-
cables los sistemas de mantenimiento de conocimiento y creencias, que permiten
registrar la evolucién del conocimiento a través del tiempo y proporcionan una
version actualizada en cada momento.

Este dltimo punto esté relacionado también con un aspecto importante en las
técnicas de mineria de datos actuales, como es el mantenimiento de los patrones
obtenidos, particularmente las medidas de los mismos. Las bases de datos suelen ser
dindmicas, registrando continuamente modificaciones que afectan a los patrones que
pueden obtenerse de las mismas. El objetivo de los sistemas mencionados es poder
mantener de forma incremental los patrones y sus medidas sin necesidad de lanzar el
proceso completo de mineria cada vez que se hagan modificaciones a la base de datos.
En este aspecto, la mineria de textos basada en conocimiento podria beneficiarse de
los razonadores incrementales que hemos descrito en apartados anteriores a través
del mantenimiento de las estructuras necesarias, abriéndose una linea interesante en
el Aambito del mantenimiento de conocimiento obtenido mediante el nuevo paradigma
de mineria.

Por 1ltimo, queremos destacar que, como es habitual en procesos de mineria, el
proceso de mineria de textos basada en conocimiento no es siempre lineal, es decir, no
siempre se llevan a cabo las fases que hemos descrito de manera sucesiva, terminando
en la fase que nos ocupa en este apartado. Es frecuente que los resultados obtenidos
en cualquiera de las fases puedan llevarnos a volver hacia atrds para modificar
lo realizado en alguna de las fases anteriores. Particularmente, el propio uso y
mantenimiento del conocimiento puede motivar la aparicion de nuevos objetivos
que inicien un nuevo proceso de mineria de textos. Se trata pues de un proceso
dindmico que puede ser casi ciclico en algunas aplicaciones.

3.3 Deduccién, Inteligencia y Mineria en la Literatura

En la literatura es posible encontrar propuestas de mineria de datos y de textos
deductiva, inteligente o que utilizan la palabra conocimiento. Sin embargo, ninguna
de ellas se corresponde con el nuevo paradigma que proponemos en esta tesis.

Por ejemplo, en ([Russell, 1998]) se propone una técnica llamada deductive data
mining, donde la parte deductiva consiste realmente en averiguar qué datos de la base
de datos soportan a una regla, como parte del proceso de mineria, pero las reglas
se siguen obteniendo mediante induccién utilizando técnicas convencionales. Esta
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idea de proporcionar los datos relevantes, bien en el proceso de preparacién de datos
o en la validacién de reglas, estd también detras del uso del término ”deduccion”
en otros trabajos ([Simoudis et al., 1994, Giannotti et al., 1999, Greco et al., 2001,
Manco et al., 2008]). En todos ellos, las reglas se obtienen de manera inductiva
sobre datos.

El concepto de deductive text mining fue propuesto en ([Kodratoff, 2001]) para
referirse simplemente a la extraccion de informacion en textos, especificamente la
biisqueda de instancias de ciertos patrones en textos. Este concepto, muy lejano a
nuestro paradigma de mineria de textos basada en conocimiento, ha sido extendido
con el mismo significado al caso de la web en lo que se denomina deductive web
mining ([Svéatek et al., 2004]).

En ([Michalski, 2003]) el término knowledge mining aparece en el ambito de
la mineria de datos haciendo referencia a la propuesta del autor de representar
el conocimiento previo y objetivos del destinatario del conocimiento para guiar el
proceso de descubrimiento, manteniendo el conocimiento obtenido en una base de
conocimiento. Esta idea general coincide con nuestra propuesta de ordenacién de
resultados, aunque solo considera la actualizaciéon del conocimiento afiadiendo el
nuevo obtenido, y la resoluciéon de conflictos.

Con respecto al uso de formas intermedias de tipo logico, en la literatura pueden
encontrarse técnicas que utilizan las mismas pero que realizan mineria sobre las
bases de conocimiento buscando patrones de estructuras de conocimiento en base
a repeticién y semejanza, es decir, mediante técnicas inductivas ([Shen, 1992]),
obteniéndose resultados del tipo p — g aparece en el 56% de las bases de cono-
cimuento.

Hasta donde nuestro conocimiento alcanza, la técnica existente que
se corresponde mejor con nuestro nuevo paradigma es la propuesta en
([Kontos et al., 2002]). En este trabajo se extraen relaciones causales de los textos,
de las que se obtienen nuevas relaciones causales mediante encadenamiento como
mecanismo deductivo. Este trabajo aparece citado en ([Kroeze et al., 2003]) como
ejemplo de lo que denominan Intelligent text mining (mineria de textos inteligente):

The essence of text mining is the discovery or creation of new knowledge
from a collection of documents. The new knowledge may be the statistical
discovery of new patterns in known data (standard text mining) or it may
incorporate artificial intelligence abilities to interpret the patterns and
provide more advanced abilities such as hypotheses suggestion (intelligent
text mining).




CAPITULO 3. UNA NUEVA VISION DE LA MINERIA DE TEXTOS 131

En ([Kroeze et al., 2003]), los autores realizan un andlisis sobre el trabajo de
Hearst ([Hearst, 1999b]) y muestran su desacuerdo con la propuesta de mineria de
textos real. Los autores consideran que la distincién de Hearst es entre técnicas
tradicionales de gestién de textos (recuperacién de informacién, extraccién de infor-
macion, etc., llamadas técnicas no néveles) y la mineria de datos aplicada a textos
(que es a lo que Hearst llamarfa mineria de textos real segin estos autores, y de-
nominada semindveles). Aunque no se elabora lo suficiente sobre el concepto de
mineria de textos inteligente (también llamadas técnicas ndéveles de mineria de tex-
tos), ésta se presenta como un proceso semiautomatico (interaccién entre personas
y sistemas inteligentes) que sea capaz de determinar el significado de los patrones
obtenidos, lo que implican, qué decisiones pueden ocasionar en el contexto de la
organizacion, impacto social, etc. Es decir, el concepto de mineria de textos in-
teligente se centra mas en que el sistema sea capaz de realizar acciones inteligentes
con el conocimiento obtenido, de la forma en que lo haria un ser humano, que en el
proceso de obtencién del conocimiento. Por otro lado, el hecho de que consideren
la propuesta de ([Kontos et al., 2002]) como cercana a su paradigma hace pensar
que los autores en realidad asocian las capacidades inteligentes con la obtencién de
conocimiento mediante razonamiento, aunque en ningin momento discuten sobre
el proceso de mineria ni las fases que lo componen, asi como las herramientas de
representaciéon y manejo del conocimiento necesarias.

3.4 Conclusiones

En este capitulo hemos presentado un nuevo paradigma que llamamos mineria
de textos basada en conocimiento, cuya caracteristica distintiva con respecto a las
técnicas de mineria de textos convencionales es el uso de representaciones formales
del conocimiento contenido en los textos, y el uso de técnicas formales de razona-
miento para generar nuevo conocimiento a partir del contenido en los textos. Este
nuevo enfoque permite limitar la perdida de informaciéon que se produce al repre-
sentar el contenido del texto mediante formas intermedias basadas en datos, y se
basa en el hecho obvio de que el contenido de los textos es en si conocimiento.
Al mismo tiempo, el uso conjunto de formas intermedias y mecanismos de razo-
namiento formales permite obtener nuevo conocimiento que no puede obtenerse
mediante técnicas basadas en induccién a partir de datos, basadas en semejanza de
patrones y en repeticién de aparicién de los mismos, propios de la mineria de textos
basada en datos.

La nueva propuesta abre un enorme abanico de posibilidades, tanto en las po-
tenciales aplicaciones précticas, como en los retos de investigacion apasionantes que
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plantea. En este capitulo hemos enumerado un niimero importante de tales posibil-
idades que, estamos convencidos, no deja de ser una pequena muestra del potencial
de la propuesta. Asimismo, hemos constatado que las hipdtesis de partida necesarias
para la viabilidad practica de técnicas de mineria de textos basada en conocimiento
se corresponden con el estado del arte en temas como la extraccién de representa-
ciones formales a partir de textos (particularmente ontologias), la disponibilidad de
razonadores eficientes, etc.

Al tratarse de un paradigma novedoso y cuya descripcién exhaustiva resulta
inabarcable en el marco de una Tesis doctoral, y a pesar de que hemos centrado
progresivamente nuestro interés en el uso de ontologias y modelos CHC para con-
cretar tanto como ha sido posible la vision de los aspectos novedosos del problema,
el contenido de este capitulo ha sido necesariamente descrito a un cierto nivel de
abstraccién, utilizando ejemplos muy simples y describiendo posibilidades en las dis-
tintas fases del proceso de mineria que ilustrasen nuestra vision del nuevo paradigma.
Es importante destacar que el paradigma en si no se restringe al uso de ontologias
y modelos CHC, sino que comprende cualquier formalismo de representacién y ra-
zonamiento basado en el conocimiento.

Consideramos que se trata de un aporte importante porque abre un nuevo campo
de investigacién interesante y no explorado hasta ahora, en el que pueden esperarse
muchas contribuciones importantes de las evoluciones en areas de investigacion bien
establecidas y activas, como la representacién del conocimiento y desarrollo de razo-
nadores eficientes, especialmente ontologias, lingiiistica computacional y extraccién
de conocimiento, heuristicas, etc. En los siguientes capitulos vamos a proponer un
mecanismo concreto que se dedica a la busqueda de contradicciones, utilizando on-
tologias y los mecanismos de deteccién de inconsistencias existentes, como técnica
concreta que nos permitird demostrar la factibilidad del nuevo paradigma que hemos
propuesto.




Capitulo 4 Una Aplicacion en el marco de la
Mineria de Textos: Busqueda de
Contradicciones en Texto

La contradiccion existe en el proceso de cada cosa
y lo recorre desde el comienzo hasta el fin
(Mao Tse Tung [Tse-Tung, 1937])

Las contradicciones estan presentes en el mundo que nos rodea, forman parte
de lo cotidiano tanto en el pensamiento como en la utilizacién del lenguaje natu-
ral. Histéricamente estudiadas, desde Aristételes ([Aristotle, 1994]) hasta Trillas
([Trillas et al., 2002]), en disciplinas diversas: filosofia, légica, dialéctica... pero
,qué es una contradiccion?

[...] it is impossible for anything at the same time to be and not to be,
and by this means have shown that this is the most indisputable of all
principles (Aristdteles [Aristotle, 1994]).

Es claro que la misma cosa no estard dispuesta al mismo tiempo a hacer
o sufrir cosas contrarias con respecto a lo mismo y en relacion al mismo

objeto (Sdcrates [Bloom, 1991]).

La localizacién de contradicciones puede resultar muy til en diversos campos:
para evaluar la consistencia de una coleccién de textos o para comprobar la validez
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de cualquier nuevo documento que se pueda incorporar a la misma, para localizar
diferentes grupos de ideas en repositorios que contengan articulos de opinién, mi-
croblogs, redes sociales... o para detectar la consistencia de las ideas de los autores o
los posibles errores en su discurso. Otras posibles aplicaciones para la bisqueda de
contradicciones pueden ser la generacién de debates cientificos respecto a un tema
en concreto o alcanzar consensos, la revision de textos legales con el fin de evitar
contradicciones y redundancias que podrian conllevar problemas posteriores a la
hora de aplicar dichos textos, la localizacion de problemas en guiones de peliculas
(en inglés plot/ script holes) de peliculas o la obtencién de paradojas o ironias, el
analisis de sentimientos contradictorios o encontrados, la deteccién de mentiras o
falsas afirmaciones, o la posibilidad de ubicar incongruencias en articulos.

A lo largo de este capitulo ofreceremos una definicién de contradiccién en el
ambito de la logica y se proporcionara una metodologia para nuestra aplicacién
practica, Busqueda de Contradicciones sobre Textos.

4.1 Definicion de Contradiccion

El concepto de contradiccion légica se define por medio de una operacion de impli-
cacién — y una negaciéon —, donde

Definicién: p es contradictorio con q si y sélo si p — - q es verdad.
([Trillas et al., 1999])

Notese que la relacion de contradiccion es simétrica por cuanto p — — g es
légicamente equivalente a g — — p. Utilizando la terminologia de los modelos CHC,
tal y como vimos en el capitulo anterior, la definicién anterior es equivalente a decir
que p € Ref(q) (y también por lo tanto g € Ref(p)).

Podemos encontrar en tratados filos6ficos (vemos uno de ellos es
[Priest et al., 2004]) una serie de afirmaciones que nos ayudardn a lo largo de
este trabajo:

o Contradiccion Simple: ninguna contradicciéon es cierta.

o Contradiccion Ontoldgica: ningin ser puede instanciar propiedades contradic-
torias.

e Contradiccion Racional: es irracional aceptar una contradiccién.
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Ademas de aportar estas afirmaciones, distinguiremos las ideas de contrarios y
contradictorios ([Priest et al., 2004]):

® py ¢ son contrarios si no pueden ser, ambos, verdaderos.
e p vy ¢ son subcontrarios si no pueden ser, ambos, falsos.

® py g son contradictorios si ambos son contrarios y subcontrarios.

Y, continuemos con dos conceptos también implicados en la contradiccion:
falsedad e imposibilidad. Segin asegura Trillas en su articulo ([Trillas et al., 2002]),
en la logica, la idea de la falsedad aparecié después de la idea de imposibilidad, en-
tendida esta ultima como "auto contradiccion”. El concepto de falsedad era normal
en logicas antiguas mientras que se volvié més frecuente encontrar el concepto de
imposibilidad en légicas modernas.

Pero veamos algunas de las ideas que nos llevan hasta el concepto de con-
tradiccion en logica.

4.1.1 Contradicciones en Textos

Desde un punto de vista légico, las contradicciones se pueden detectar de una forma
mas evidente que sobre el lenguaje natural en el que se escriben los textos, donde una
contradiccion puede mostrarse bajo diferentes facetas como pueden ser: anténimos,
negaciones, falta de contexto, incoherencias seméanticas...

Tomemos los siguientes fragmentos de texto que se utilizan en el trabajo de Marn-
effe en el grupo de trabajo de Procesamiento de Lenguaje Natural de la Universidad
de Stanford ([de Marneffe et al., 2008]), como parte de su trabajo localizando con-
tradicciones en textos y nos servirdn como ejemplos ilustrativos sobre la diferente
apariencia que puede presentar una contradiccién en un texto.

Fragmento la: A Russian Soyuz spacecraft docked with the Interna-
tional Space Station, after a two-day flight from the Baikonur Cosmod-
rome in Kazakhstan.

Fragmento 2a: Soyuz spacecraft were never built by Russia.
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Ambas sentencias son contradictorias: mientras que en el fragmento 2a se ase-
gura que la nave espacial ”Soyuz” no fue construida por Rusia, encontramos una
asercion explicita en el fragmento la en la que se habla de la nave espacial rusa
"Soyuz”. Podria ocurrir que ambas naves espaciales sélo compartieran el nombre
y que, en realidad, ambos fragmentos hablen de astronaves diferentes, ambigiiedad
que podria eliminar un humano o la propia restriccién del contexto en el que se
encuentren incluidos los articulos de los que se han extraido los fragmentos.

Fragmento 1b: Mr. Fitzgerald revealed he was one of several top offi-
cials who told Mr. Libby in June 2003 that Valerie Plame, wife of the
former ambassador Joseph Wilson, worked for the CIA.

Fragmento 2b: Valerie Plame did not work for the CIA.

La contradiccién presente en ambos fragmentos se puede deber a una inculpacion,
cierta o no, por parte de uno de los declarantes: "Mr. Fitzgerald”, en el fragmento
1b afirma que ”Valerie Plame” trabajé para la CIA mientras que en el fragmento
2b "alguien” asegura que ”"Valerie Plame” si que trabajoé para esta compania. Se
desconoce, con sOlo estas lineas quién esta en lo cierto pero si se detecta una con-
tradiccion.

Sin embargo, no todas las contradicciones estan explicitamente representadas ni
se observan de forma evidente al leer la informacién. Comprobemos un ejemplo en
los siguientes extractos de informacion de los que no se puede determinar si existe
o no contradiccion porque falta informacion:

Fragmento 1c: Brigham Young University began its Jerusalem study
program in 1968, first at the City Hotel in Fast Jerusalem.

Fragmento 2c: Brigham Young University was founded in 1968.
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Sin méas datos que los escritos en ambos fragmentos, gracias al primero de ellos,
1c, sabemos que la universidad Brigham Young comenzo6 su "programa de estudios”
en 719687, es el segundo fragmento 2c el que nos habla de que en ese ano fue
fundada. ;Existe contradiccién?. En principio puede parecer que la segunda frase
complementa a la primera, no hay mas informacién que nos lleve a pensar en que
exista un error o contradicciéon en los hechos descritos.

Observemos otro caso interesante en el que, a no ser que introduzcamos algin
sinénimo, y por muy evidente que pueda parecer para un lector humano, un sistema
automatico no tendria por qué detectar una contradiccion:

Fragmento 1d: His wife Strida won a seat in parliament after forging
an alliance with the main anti-Syrian coalition in the recent election.

Fragmento 2d: Strida elected to parliament.

Sera necesario conocimiento externo que identifique si won a seat in parliament
y elected to parliament son sentencias sinénimas y que indican que Strida, de hecho,
"es parlamentario”, de otro modo sélo quedard como informacién redundante en la
representacion.

Cada uno de estos fragmentos, para ser tratados computacionalmente de forma
eficiente, deben ser representados mediante una Forma Intermedia. A lo largo de
este capitulo proporcionaremos representaciones mediante ontologias para estos seg-
mentos textuales e intentaremos descubrir como se comportan al integrarse y a la
hora de localizar contradicciones sobre ellas.

En el anexo B se amplia el concepto de ontologia, Forma Intermedia que hemos
elegido gracias a sus particulares caracteristicas de similitud con el pensamiento hu-
mano y con el mundo real, aportamos una definicién para la misma, damos ejemplos
de cémo se construye y de como se maneja.
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4.2 Aplicacion de Mineria de Textos - Algoritmo de
Busqueda de Contradicciones en Texto

Hemos considerado, en el capitulo 2, seccién 2.3, que las ontologias pueden ser
utiles a la hora de desarrollar técnicas de Mineria de Textos, puesto que permiten
representar el mundo real y la seméantica de los conceptos y sus relaciones.

Los posibles resultados del proceso deductivo estaran influidos en gran medida
por la cantidad y calidad del conocimiento representado en nuestra Forma Interme-
dia, pero éste no es tan critico como, por ejemplo, en el diseno de un sistema experto.
Como hemos indicado previamente, un proceso de mineria no fracasa si no descubre
todo el conocimiento novedoso y potencialmente ttil posible (de hecho, ninguna
técnica existente puede garantizar esto). Descubrir una sola pieza de conocimiento
constituye ya un éxito y un aporte valioso ([Justicia de la Torre et al., 2006]).

En este capitulo, utilizaremos las ontologias como forma intermedia para repre-
sentar la colecciéon de documentos, aprovechando su rica capacidad seméntica de
representaciéon ya que las ontologias estan compuestas por una serie de elementos
clave que consiguen representar tanto la sintaxis como la semantica del texto escrito
en lenguaje natural.

El Algoritmo de Btusqueda de Contradicciones, localiza, dentro de la
coleccion de documentos, aquellos textos y concatenaciones de textos que contienen
contradicciones. Consideraremos contradicciones, aquellas ontologias o concate-
naciones de ontologias en las cuales existen clases insatisfacibles, inconsistencias
seménticas o incoherencias en el modelado (véase la seccién 4.4.5 donde se detallan
las posibles contradicciones existentes en una ontologia).

Supongamos que disponemos de un conjunto de textos 7 = {t, . . . ,t,}
y que para cada uno de ellos disponemos de una representacion logica tan rica
como haya sido posible. Supongamos un procedimiento res(t; ) que lleva a cabo un
proceso de razonamiento con el conocimiento obtenido de ¢;, devolviendo falso en
caso de encontrar una contradiccion en el mismo. Notaremos #;¢; la concatenacion
de los textos t; y t; (un texto a su vez). Sea PT el conjunto de concatenaciones de
subconjuntos de textos de T. V representa el conjunto de concatenaciones de textos
que no son contradictorios. Nuestro algoritmo para la biisqueda de contradicciones
es el siguiente:
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Algoritmo 1 Blsqueda de Contradicciones en Textos
1. Vi < { t; € T| res(t;) # falso }
2.V« Vv
3. Para k=2 hasta n
@ Vi {tt|teVi,, eV, tt'eV
Vit C t|yres(tt’) +# falso }
(b) V « VU V,
4. Contradicciones < PT\V

Las iteraciones de nuestro algoritmo de Btisqueda de Contradicciones en
Textos (Algoritmo 1), como podemos ver en la figura 19, recibe como entrada un
conjunto de ontologias candidato y como salida devuelve los miembros del conjunto
que no son consistentes (que son contradictorios).

El ntimero méximo de iteraciones del algoritmo dependera, tanto de la consis-
tencia del conjunto de candidatos, como del tamafo del corpus inicial. Asi, para un
corpus de n ontologias, el nimero maximo de uniones de ontologias candidatos sera
la suma de las combinaciones de los elementos (Z) siendo m = 1..n y el niimero
maximo de iteraciones del mismo sera n-1:

e Primera vuelta: se comparan todos los elementos del corpus inicial, de dos en

dos, para un tamafio de corpus de 5 ontologias, los candidatos explorables en
busca de contradicciones seran (g) = 10, siempre que no aparezcan ontologias
insatisfacibles durante la mezcla.

e Segunda vuelta: se comparan todos los elementos del corpus inicial, la mezcla
ahora sera de tres en tres, para un tamano de corpus de 5 ontologias, los
candidatos explorables en busca de contradicciones seran (g) = 10, de nuevo
si no encontramos inconsistencias.

e Tercera vuelta: anadidos los obtenidos anteriormente, los comparamos de cua-
tro en cuatro, para un tamano de corpus de 5 ontologias, los candidatos ex-
plorables no contradictorios en busca de contradicciones seran (i) =95.

e Cuarta vuelta: se incrementa el conjunto de explorables con la unién de las
ontologias de cuatro en cuatro, para un tamano de corpus de 5 ontologias, los
candidatos explorables en busca de contradicciones seran (i) =1.
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= LITEL 2 =

vueltas =0
i=0..4

j=0.4 {ab} {ac}{ad}{ae} {ab} {ac} {ad} {ae}
- {a}{b}{c}{d} {bc} {bd}{be} {bc} {bd} {be}
Candidatos fe} feHeHcid} el {edi (=) fed} {ce}
; {de} {de}
posibles: (5 2) =
10
vueltas=1
Ifg: {ab}{ac}{ad}{ae} {abc}{abd}{abe}{acd} {abc} {abd} {abe} {acd}
- {a}{b}{c}{d} {bc}{bd}{be} {ace} {ade} {ace} {ade}
. {e} {cd} {ce} {bcd} {bce} {bde} {bcd} {bce} {bde}
Candidatos
posibles: (5 3) = ldel leda} fedel
10
vueltas =2
i=0..4 {abc}{abd}{abe}
j=0.4 {aHb}cl {d}  facd) face}{ade} {abcd}{abce} {abde} {abcd} {abce} {abde}
{acde} {acde}
{e} {bcd} {bce} {bde} {bede} {bede}
Candidatos {cde}
posibles: (5 4) =5
vueltas = 3 i=0..4
j=0..4 {abcd}{abce}
fa} {b{} M| sl {abcde} {abcde}
Candidatos = {bcde}

Figura 19: Busqueda de Contradicciones - Candidatos
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4.3 Metodologia General en la Bisqueda de Contradic-
ciones

Esta seccion describe el marco general de nuestra aplicacion, Busqueda de Con-
tradicciones en Textos, y describen casos - estudio reales que realizaremos sobre un
textos reales. Estos ejemplos nos serviran para guiar este trabajo hasta el siguiente
capitulo donde se experimentara de forma practica nuestra aplicacién.

La puesta en marcha de nuestro sistema requerird los elementos y fases que
se ven reflejados de forma grafica en la figura 20. En ella observamos cémo es
necesario un corpus inicial de ontologias (que construiremos de forma automética y
presentaremos en el siguiente capitulo, aunque podria obtenerse de un repositorio),
un razonador que serd necesario para detectar las contradicciones en las ontologias
y permitird realizar razonamiento incremental y no incremental (las contradicciones
que localizard el razonador se manifiestan en forma de consistencia de ontologias
o como clases insatisfacibles en la misma, el razonador elegido para esta labor es
pellet ([Clark and LLC, 2011])).

Los moédulos empleados en nuestro proceso de Busqueda de Contradicciones son
los siguientes (se pueden explorar graficamente en la figura 20):

1. Obtencién de un Corpus Inicial, bien por Generacién Automatica,
bien a partir de un repositorio: partiendo de un conjunto de ontologias de
libre eleccién (la generacién del conjunto inicial se detallard mas adelante en
el capitulo 5), O = {01, . . . ,0,}, cada una de estas ontologias se volcardn
en una estructura de datos que facilite su posterior combinacién.

2. Comprobacién de la Consistencia de las ontologias, cada uno de los
elementos iniciales o; serd evaluado por un razonador, un clasificador que per-
mitird comprobar si esa ontologia es consistente (seccién 4.3.2), desde el punto
de vista semantico o semantico. En el caso de encontrar una inconsistencia en
el modelo, se determinara que en dicha ontologia existe una contradiccién y se
eliminara del conjunto inicial de candidatos.

3. Fusion de los candidatos: si nuestra ontologia o; no presenta contradic-
ciones, se fusionara con el siguiente elemento de nuestro corpus inicial oy,
una vez determinada sus consistencia y devolvera la ontologia fusionada o;0;.
La fusién de dos ontologias es una tarea costosa, con diferentes modali-
dades (mapeo, alineamiento, emparejamiento) y, en ocasiones puede requerir
la accién de un elemento humano. Nos adentraremos en las diferentes op-
ciones de fusion en secciones posteriores (ver 4.3.3). El candidato fusionado,
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si ha resultado consistente, en nuestro trabajo equivaldra a que no presenta
contradicciones, se incluye al conjunto de candidatos, que se fusionara con el
resto de elementos de dicho conjunto. Si resulta contradictorio, se anadird a
la bolsa de contradicciones e inconsistencias resultante de nuestro algoritmo.

4. El algoritmo finalizara cuando no queden maés candidatos explorables, bien
porque se hayan agotado todas las vueltas posibles (como vimos en la seccién
anterior, el nimero de vueltas vendra determinado por el niimero de elementos
del conjunto inicial) o por la imposibilidad de continuar debido a la presencia
de contradicciones en las ontologias restantes.

Generacion Automatica de Busqueda de

- Ontologias y Bolsa de Contradicciones
Repositorio Elementos

Se obtiene un conjunto de
ontologias, bien porque se ha
generado automaticamente,
bien porque se ha obtenido
de un repositorio

CORPUS
INICIAL

Corpus Final
Consistente
ALGORITMO DE
BUSQUEDA DE
CONTRADICCIONES
EN TEXTO Contradicciones e

Inconsistencias

Corpus Inicial
(ontologias)

Mediante el Algoritmo de
Busqueda de Contradicciones y el
uso de un razonador se detectan
anomalias en el conjunto inicial de

: Comprobar ontologias:
Fusionar '.p z Contradicciones e Inconsistencias
Consistencia
Integracion de ontologias

Figura 20: Bisqueda de Contradicciones
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Tras presentar nuestro algoritmo de Busqueda de Contradicciones y para de-
mostrar la utilidad del mismo sobre casos reales, pasemos a los experimentos con-
trolados con los que comprobaremos la fortaleza de nuestra aplicacién como los
fragmentos textuales que presentabamos en la seccién 4.1.1.

4.3.1 Paso 1: Obtencion del Corpus Inicial

Siguiendo la metodologia anterior, detallemos el primer paso, Obtencién de un
Corpus Inicial: partiendo del conjunto de fragmentos textuales de la seccién 4.1.1,
construiremos un conjunto de ontologias que sirva de corpus inicial.

Se pueden utilizar herramientas de etiquetado seméantico, como las que presentan
en su articulo Witte ([Witte et al., 2010]) o la herramienta de anélisis de texto que
ofrece el grupo S4 ([Zendesk, 2014]) para obtener los conceptos necesarios para
construir ontologias que representen ambos fragmentos.

Entre las herramientas que nos permiten, dado un texto, escrito en len-
guaje natural, obtener una ontologia de forma automatica encontramos: ASIUM
([Faure et al., 1998]), TextToOnto ([Maedche and Staab, 2000b]) y Ontolearn
([Navigli et al., 2003]). Muchos de esos sistemas dependen de un andlisis super-
ficial y de algoritmos de machine learning para encontrar conceptos potencialmente
interesantes entre ellos.

e ASIUM ([Faure et al., 1998]), basado en clustering conceptual gracias al que
se forman clusteres bésicos a partir de palabras cabecera que aparecen con el
mismo verbo después de la misma preposicion.

e TextToOnto ([Maedche and Staab, 2000b]), en este trabajo se realiza una ex-
traccién semi automatica de taxonomias utilizando un algoritmo de reglas de
asociacién, este algoritmo detecta el nivel de asociacién entre conceptos y el
nivel de abstraccién de cada relacion.

e Ontolearn ([Navigli et al., 2003]), utilizan procesamiento de lenguaje natural
y técnicas de machine learning.

e OntoLT ([Buitelaar et al., 2003]), proporciona un plug-in para Protégé con el
que se pueden extraer conceptos (Protégé clases) y relaciones (Protégé slots)
a partir de colecciones de texto con anotaciones. Se basa en el conocimiento
lingiiistico - semantico a través del uso de patrones incorporados que ma-
pean una lingiiistica compleja (analisis morfolgico, funciones gramaticales)




CAPITULO 4. APLICACION DE MINERIA DE TEXTOS: BUSQUEDA DE
CONTRADICCIONES EN TEXTO 144

y la semdntica (clases semdntico 1éxicos, predicados). Este mapeo se realiza
directamente con los conceptos y las relaciones.

e En el trabajo de Ahmad ([Ahmad and Gillam, 2005]), se muestra una apli-
cacion que identifica y extrae términos candidatos y ontologias candidatas a
partir de textos.

e PoolParty: herramienta que incluye extraccién de conceptos y términos y
ofrece soluciones para la organizacién del conocimiento ([Company, 2014]).

e S4: sistema web que proporciona servicios de andlisis de texto para noticias y
redes sociales ([Zendesk, 2014]).

e Fox: proporciona una demo con la que se puede obtener un grafo owl a partir
de un fragmento textual ([Fox, 2014]).

Uno de los problemas con los que nos enfrentamos al utilizar este tipo de herra-
mientas es que la expresividad del lenguaje puede no ser la que estamos buscando,
por lo que habrd que realizar operaciones posteriores sobre la ontologia obtenida.

La primera tarea a acometer consistird en representar, mediante logica descrip-
tiva (LD), aquellas secciones de los fragmentos textuales en las que, claramente,
apreciamos una contradiccion:

Fragmento la: A Russian Soyuz spacecraft [..]
LD 1a: Spacecraft M 3 builtIn.Russia, Spacecraft(Soyuz)
Fragmento 2a: Soyuz spacecraft were never built by Russia

LD 2a: Spacecraft M A builtIn.Russia, Spacecraft(Soyuz)

Con la informacién del etiquetado seméantico, la procedente de la légica des-
criptiva e informacién adicional obtenida a partir de dbpedia, construimos manual-
mente dos ontologias que sirvan como Forma Intermedia para sendos fragmentos,
de este modo y segin la figura 21, nuestra primera ontologia Ontologia 1 serd la
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Ontologia 1 Ontologia 2 .

Transport Co_p_ntry Transport " Country
Spacécraft C:;r- Plane Russia EEUU Spacecraft Ca.r ﬁiéne Rus;'iar EEUU
509;,2 Moscow Soyﬁz Mos‘cow

Wasington Wasington

Property: Soyuz buildin Russia

Property: (Not) Soyuz buildin Russia

Figura 21: Representacion Intermedia de los fragmentos textuales 1la y 2a

que represente al fragmento la y la segunda, Ontologia 2, seréd la que represente

al fragmento 2a.

La construccion de las ontologias se completard con conceptos adicionales no
presentes explicitamente en la frase pero necesarios para construir los modelos (por
ejemplo, las clases Transporte, Country, Car, Plane...).

Continuando con nuestra construccién de conjuntos iniciales a partir de los frag-
mentos de la secciéon 4.1.1, comprobemos la transformacién siguiente, representada

en la figura 22:

Fragmento 1b: [...] that Valerie Plame,]/...], worked for the CIA.

LD 1b: Human M 3 workAt.CIA, Human(Valerie_Plame)

Fragmento 2b: Valerie Plame did not work for the CIA.

LD 2b: Human M A workAt.CIA, Human(Valerie_Plame)

Las ontologias Ontologia 1 y Ontologia 2 obtenidas a partir de los fragmentos
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Ontologia 1 Ontologia 2
T =~ 7 T-
Enterpruse Hilfai Enter.Prlse ? MR
CIA  Apple Valerie Plame - CIA  aApple B
Joseph Wilson Valerie Plame

Property: Valerie Plame workAt CIA Property: (Not) Valerie Plame workAt CIA
Property: Valerie Plame marriedTo Joseph Wilson

Figura 22: Representacién Intermedia de los fragmentos textuales 1b y 2b

1b y 2b también requieren conceptos adicionales para proporcionarle coherencia al
modelo (por ejemplo, las clases Enterprise, Human...).

Y evaluemos los fragmentos en los que no se conoce, a priori, si existe con-
tradiccién con la informacion existente, nos referimos a los fragmentos 1c y 2c y
1d y 2d, representados respectivamente en las figuras 23 y 24:

Fragmento 1lc: Brigham Young University began its Jerusalem study program
in 1968]...]

LD 1c: University(Brigham_Young_University)
University M 3 Study_Program M startedIn.1968, Study_Program(Jerusalem)

Fragmento 2c: Brigham Young University was founded in 1968.

LD 2c: University M 3 foundedIn.1968, University(Brigham_Young_University)




CAPITULO 4. APLICACION DE MINERIA DE TEXTOS: BUSQUEDA DE
CONTRADICCIONES EN TEXTO 147

Fragmento 1d: His wife Strida won a seat in parliament [...]
LD 1d: Politician M 3 wonASeatIn.Parliament, Politician(Strida)
Fragmento 2d: Strida elected to parliament.

LD 2d: Politician M 3 electedTo.Parliament, Politician(Strida)

Ontologia 1 3 Ontologia 2
Institution Country Institution Country
City : City
University — Study Program | University — Founc‘iatlnn |
Jerusalem 7 Jerusalem
Brigham Young Jeru.salem Brigham Young Ye‘ar
University . University
Start 1968
YePr
1968

Figura 23: Representacién Intermedia de los fragmentos textuales 1c y 2c

La construccién de las ontologias Ontologia 1 y Ontologia 2 obtenidas a partir
de los fragmentos 1c y 2c contintia con la dindmica anterior, anadimos clases al
modelo (por ejemplo, las clases Institution, Country, City ...), igual ocurre con la
figura 24 donde se han incluido clases como Politician.

Tras la propuesta de representacién intermedia de los fragmentos textuales, y
conociendo que no existe un tnico modelo para construir ontologias sino que podrian
haberse dibujado diferentes versiones para reproducir los fragmentos, se nos plantean
diversas preguntas derivadas del analisis textual: ;es consistente nuestro corpus
inicial? ;esta bien construido? jexisten problemas de modelado en la representacién
intermedia de nuestro corpus?

Las siguientes secciones describen los siguientes pasos de nuestra metodologia
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Ontologia 1 " Ontologia 2
Institution T Instlt’utlon : St
Parliament Politician Parliament Politician
Strida Strida
Property: Strida won a seat at parliament Property: Strida elected to parliament

Figura 24: Representacién Intermedia de los fragmentos textuales 1d y 2d

para implementar el algoritmo de Biisqueda de Contradicciones y pretende respon-
der a dichas preguntas.

4.3.2 Paso 2: Comprobaciéon de la Consistencia de las Ontologias -
Razonamiento

Presentada la aplicacion que se va a estudiar en este trabajo y elegidas tanto la
estructura como la expresividad de las ontologias, se utilizarda un razonador para
comprobar si la seméantica y la sintaxis de la misma son correctas.

Existen diversos razonadores para ontologias pero no todos permiten obtener la
consistencia de una ontologia y realizar razonamiento incremental. Se entiende por
razonamiento incremental la capacidad del razonador para procesar actualizaciones,
véase: afnadir o eliminar informacién, anadir individuos, sin tener que volver a
realizar todos los pasos de razonamiento. Habra que tener en cuenta este hecho si
se pretende incluir el razonamiento incremental como parte de la experimentacién.
En el capitulo 5 veremos que éste es nuestro caso.

El razonador podra realizar varias tareas ([Horridge et al., 2004]):

1. Detectar inconsistencias: Una clase sera inconsistente si no tiene instancias
(también se puede llamar clase insatisfacible).

El test de satisfacibilidad de conceptos definidos se puede definir como
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([Horrocks and Sattler, 2002]):
SAT(C, T) si y sélo si hay un modelo 1 de T con [CI} [# 0]

Si existen conceptos definidos e insatisfacibles, habra fallos en el modelado
2. Detectar clases satisfacibles de forma trivial.

3. Encontrar consecuencias de las declaraciones o) subclases

([Horrocks and Sattler, 2002]).
SUBS(C,D,T) si y sélo si /CI C DI/ para todo modelo I de T

Si existen subclases no deseadas o perdidas, existird imprecision o errores en
el modelado

4. Redundancias: se localizaran equivalencias que ayudaran a evitar malentendi-
dos ([Horrocks and Sattler, 2002]).

EQUIV (C,D,T) si y sdlo si [CI] = [DI] para todo modelo 1 de T

Las ontologias construidas y detalladas en las figuras 21, 22, 23 y 24 no presentan
inconsistencias, a priori, puesto que: las clases tienen instancias ( CIA es instancia de
Enterprise, Strida es instancia de Politician ... ), no existen subclases perdidas en
el modelo, todas ellas tienen una clase padre (University es subclase de Institution,
City es subclase de Country...) y, a simple vista, no existen redundancias evidentes.

4.3.3 Paso 3: Fusion de los Candidatos

La fusién de los candidatos serda un proceso, nada trivial, de generacién de
una ontologia sencilla a partir de dos de los candidatos que se estén evaluando
([Choi et al., 2006]).

También llamado proceso de integracién de ontologias (fusién, mapeo, inte-
gracién y alineamiento), la fusiéon de candidatos se puede considerar como un proceso
de reutilizacion de ontologias ([Choi et al., 2006]) y se puede ampliar en el anexo C
donde se detallan los problemas de la integracion y las diferentes opciones de mezcla
de ontologias.

En el paso 3 de nuestro proceso de Busqueda de Contradicciones, realizaremos
una fusién simple de ontologias en la que se fusionaran los axiomas de las dos
ontologias candidato.
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Veamoslo de forma grafica utilizando nuestros casos de estudio. En la figura
25 comprobamos como seria la fusiéon de las ontologias 1 y 2 de la figura 21, ob-
tendriamos la propiedad Soyuz buildIn Russia y su negada (NOT) Soyuz buildIn
Russia. Al construir la ontologia, volveriamos a llamar al razonador, el cual nos
encontraria una contradiccién y esta ontologia fusionada no formaria parte del con-
junto de candidatos sino de las contradicciones detectadas.

Ontologia 1 + Ontologia 2

Transport - Country

Spacecraft Car Plane Russia EEUU
’ |

Soyuz Moscow

Wasington

i mssa

Figura 25: Fusién de los candidatos representando los fragmentos textuales la y 2a

El siguiente caso que nos ocupa, figura 26 representa la fusion de las ontologias 1
y 2 de la figura 22. En esta ocasién, también obtendriamos dos propiedades contra-
dictorias Valerie Plame workAt CIA y sunegada (NOT) Valerie Plame workAt CIA.
Contradiccién que también detectaria nuestro razonador y anadiria al conjunto de
contradicciones detectadas.

Respecto a la fusién de las ontologias 1 y 2 (fragmentos 1c y 2c¢) de la figura 23
que mostramos en la figura 27, la ontologia resultado de la mezcla, se completaria
con las clases de la primera y de la segunda ontologia, no existiendo propiedades,
axiomas o instancias que se contradigan, por lo que nuestra ontologia resultado de
la fusién formaria parte, tras invocar al razonador, del conjunto de candidatos.

Finalicemos este estudio con la fusién de las ontologias 1 y 2 de los fragmentos
1d y 2d que vimos en la figura 24. La fusién de estas representaciones intermedias,
véase la figura 28, seria, tras identificar los conceptos uno a uno como idénticos,
seria una nueva ontologia sin contradicciones evidentes y a la que se le anaden los
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Ontologia 1 + Ontologia 2

T —

Enterprise H;rhan

CIA  Apple ValerierPIame'
Joseph Wilson

Property: Valerie Plame workAt CIA -

Property: Valerie Plame marriedToJoseph Wilson > W@ ligs (¢ /[sla]e]}]

Property: (Not) Valerie Plame workAt CIA

Figura 26: Fusién de los candidatos representando los fragmentos textuales 1b y 2b

axiomas Strida won a seat at parliament y Strida elected to parliament. Esta nueva
ontologia también formaria parte del conjunto de candidatos sin contradicciones.

4.4 Construccion del Conjunto Ejemplo de Ontologias
OWL DL

Hemos mencionado en diversas ocasiones a lo largo de este trabajo que las ontologias
seran una Forma Intermedia adecuada para la representacién del texto pero habra
que decidir qué tipo de expresividad se desea para construirlas.

Una de las decisiones que nos han llevado a elegir ontologias descritas en lenguaje
OWL DL es que pueden ser procesadas por un razonador, elemento que podemos
integrar en nuestro algoritmo de forma que nos devuelva la inconsistencia o no de las
ontologias que se estan tratando, otro de los hechos que nos han llevado a decidirnos
por este lenguaje es su capacidad para representar contradicciones.

OWL es un "fragmento” de las 16gicas de primer orden, y esta basado en légicas
descriptivas. Existen varios tipos de OWL, a saber, OWL Lite C OWL DL C OWL
Full. Cada una de las variantes de OWL permite expresar un ntimero determi-
nado de propiedades, nosotros elegiremos OWL DL, basado en SHOIN(D), cuyas
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Ontologia 1 + Ontologia 2

Institution - i
University
. ™ Study Program
Brigham Young
University Jerusalem
Start
Yegr
1968

Figura 27: Fusién de los candidatos representando los fragmentos textuales 1c y 2c

caracteristicas las podemos leer en la seccién 4.4.3.

Coﬁntry
City

\
Jerusalem

Foundation
|

Year
|

1968

En esta seccién nos acercaremos a la representacién de contradicciones en OWL
y mostraremos cémo se construye un conjunto de ontologias ejemplo utilizando el

lenguaje OWL DL.

4.4.1 Localizando Contradicciones en OWL

El lenguaje elegido (OWL, acrénimo de "Web Ontology Language”, es el estandar del
W3C y estd basado en légicas descriptivas utilizadas para representar conocimiento)
utiliza la hip6tesis de "mundo abierto” (en inglés, Open World Assumption (OWA))

con dos items principales ([Horridge et al., 2004]):

e Negacion: explicita. Si no lo encuentro en mi mundo, asumiré que es posible
salvo que sea imposible en cualquier mundo, en cuyo caso sera insatisfacible,

por lo tanto, una contradiccion. Se utiliza en los razonadores de Owl.

e Asumimos las contradicciones planteadas en el lenguaje:
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Ontologia 1 + Ontologia 2

AT
Institution -
Human
Parliament Politician
Strida

Property: Strida won a seat at parliament

Property: Stridaelected to parliament

Figura 28: Fusién de los candidatos representando los fragmentos textuales 1d y 2d

— Cualquier restriccion existencial (someValuesFrom) que se rellene con una
contradiccién es en si misma una contradiccién.

— Las contradicciones se propagan a través de los enlaces SomeValuesFrom.

— Una restriccién universal (allValuesFrom) (only) que se rellene con una
contradiccién puede ser cumplida de forma trivial.

— No hay ninguna contradicciéon en decir que algo sélo puede ser cumplido
por “nothing”, aunque seguramente signifique que haya un error.

— Una posible forma de detectar contradicciones es localizar las tautologias
F, en cuyo caso — F serd una contradiccion.

— A una férmula falsa para toda interpretacion se le llamara contradiccién

La redaccién de una ontologia se puede complicar tanto como se quiera pero el
fin ultimo de este apartado es mostrar la construcciéon de un conjunto adecuado y
util de ontologias que permita representar el corpus textual y mostrar como utilizar
la sintaxis OWL DL, por lo tanto, cada una de las ontologias ejemplo construidas
serd una versién simplificada de una ontologia.
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4.4.2 Modelado de las Ontologias OWL DL

Ya sabemos que una ontologia es un conjunto de clases, objetos, propiedades y
relaciones entre ellas, asi como una serie de individuos que la completa pero ;jcuantas
partes debe tener una ontologia para que sea considerada como tal? En la seccién
B.1.1, se revisaron diferentes definiciones de ontologia encontradas en la literatura,
en esta seccién nos interesa construir una, por lo que serd imprescindible otorgar un
enfoque practico a dichas definiciones.

Lo que si necesitaremos es una metodologia formal para desarrollar on-
tologias consistentes, eficientes y, por qué no, que ese desarrollo sea distribuido
([Shack, 2013]).

Segin Noy ([Noy and McGuinness, 2001]), no existe una metodologia correcta
y Unica para construir ontologias pero estos autores si que proporcionan una
Metodologia de Construccion que consta de ocho pasos que pueden guiar a quien
pretenda afrontar el reto de escribir una ontologia, en esta seccién se aplicara esta
metodologia a la resolucién del problema propuesto:

e Paso 1: Determinar el dominio y alcance de la ontologia. Este paso
no es relevante en este trabajo, puesto que se trata de obtener un conjunto
de ejemplo, las ontologias no estaran aplicadas a ningtin ambito en concreto.
Si se estuviera construyendo una ontologia en otros términos si que habria
que plantearse para qué se va a utilizar la ontologia (especificacion), sobre qué
dominio actuara para desarrollar un modelo conceptual (conceptualizacion),
formalizar dicho modelo conceptual en uno manejable computacionalmente
(formalizacion), implementar dicho modelo o definir quién lo mantendré, entre
otras cuestiones.

e Paso 2: Considerar reutilizar ontologias existentes. Este paso tampoco
nos afectara demasiado en este trabajo, la construcciéon del conjunto ejemplo
se hara a partir de cero.

e Paso 3: Enumerar importantes términos en la ontologia. Llega-
dos a este punto, puede resultar 1til enumerar los términos de la ontologia
para el futuro usuario que las utilice, igualmente, seria importante conocer
las propiedades asociadas a esos términos. Si la ontologia va a tratar sobre
exploradores, los términos relevantes podrian ser: ocupacion, profesion, na-
cionalidad, €poca ..., si el dominio elegido es vinos, los términos podrian ser:
vino, wvas, grano, .... Una vez identificados los términos, habria que establecer
la jerarquia de clases y las propiedades de los conceptos.
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e Paso 4: Definir las clases y la jerarquia de clases. El desarrollo elegido
sigue la orientacién top-down, es decir, partiendo de clases generales se van
afiadiendo especializaciones de conceptos a posteriori. Si la ontologia trata
sobre exploradores, los conceptos generales pueden ser exploradores, y las es-
pecializaciones serian Ezploradores Franceses, Exploradores Britdnicos, Explo-
radores del siglo X VI y asi tan detallado como se quiera. Si es sobre vinos, vino
blanco, vino tinto, Ca- bernet Sauvignon, .... Para organizar las clases dentro
de una jerarquia de clases, habra que preguntarse si por ser una instancia de
una clase, un objeto serd necesariamente instancia de otra clase.

Si cada clase A es una superclase de B, entonces cualquier instancia
de B también lo serd de A [Noy and McGuinness, 2001]

Sea C = (¢1,¢a,. .., Cp),n = random(1, pm),

siendo pm el valor del pardmetro definido por el usuario , el conjunto total
de clases disponibles. Cada una de las ontologias tendran un ntimero n de
clases, pudiendo estar repetidas en alguna de las ontologias. El parametro pj
sirve para definir la jerarquia de clases, indica el porcentaje de subclases que
contendrd la ontologia.

e Paso 5: Definir las propiedades de clases - solts. Una vez definidas las
clases, hay que describir la estructura interna de los conceptos, lo cual aportara
mas informacién sobre la clase. Una propiedad es describe los atributos de las
instancias. En el ejemplo del vino, cada vino tiene un color, textura, olor, asi
que las propiedades serian: sabor, color o cuerpo y habria que indicar a qué
clase pertenecen dichas propiedades. Las propiedades pueden ser intrinsecas
a la clase (como el sabor lo es al vino), extrinsecas (como el nombre del vino),
partes de un objeto (como el primer plato de una comida) y relaciones entre
individuos (como el fabricante, que relaciona el vino con la bodega y con la uva).

Entre las propiedades, entendidas como relaciones binarias, ([w3c, 2004]) de-
tallamos los siguientes tipos:

— Datatype Properties: relaciones entre instancias de clases y literales
RDF y tipos de datos del esquema XML.

— Object Properties: relaciones entre instancias de dos clases.

Al definir la propiedad, hay una serie de maneras de limitar la relaciéon: se
pueden especificar el rango y el dominio, la propiedad se puede definir para
ser una especializacion de una propiedad existente (subpropiedad), se pueden
establecer propiedades transitivas, simétricas, funcionales, inversas o inversas
funcionales.
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Las propiedades tendran, a su vez, una serie de restricciones, entre las que se
encuentran:

— allValuesFrom, someValuesFrom: restricciones locales a su
definicién de clase.

— Cardinality: permite la especificacion del nimero exacto de elementos
en una relacién

owl:Class rdf:ID="Vintage” >

rdfs:subClassOf>

owl:Restriction>

owl:onProperty rdf:resource="#hasVintage Year” >

NN NN A

owl:cardinality rdf:datatype="Ezsd;nonNegativelnteger” > 1
< /owl:cardinality>

< /owl:Restriction>

< /rdfs:subClassOf>

< /owl:Class>

Vintage serd una clase exactamente con un Vintage Year. En OWL DL,
estdn permitidos valores enteros positivos distintos de 0 y 1. Se podréa
utilizar la cardinalidad maxima y la minima para limitar el valor entre un
intervalo numérico.

— hasValue : en OWL DL, se permite especificar clases basadas en la
existencia de valores una propiedad particular. Un individuo pertenecera
a una clase si al menos uno de sus valores de propiedad es igual al recurso
hasValue .

<owl:Class rdf:ID="Burgundy ">

<rdfs:subClassOf>

<owl:Restriction>

<owl:onProperty rdf:resource="#hasSugar” />
<owl:hasValue rdf:-resource="#Dry” />

< /owl:Restriction>

< /rdfs:subClassOf>

</owl:Class>

Los wvinos Burgundy tienen el valor dry. Por lo tanto la propiedad
hasSugar debe tener al menos un valor igual a dry.

e Paso 6: Definir las facetas de los slots. Cada una de las caracteristicas
de los solts. Los tipos permitidos de valores son: (String, Number, Boolean,
Enumerated, Instance-type que permite definicién de valores entre individuos),
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xsd:string xsd:normalizedString xsd:boolean
xsd:decimal xsd:float xsd:double
xsd:integer xsd:nonNegativelnteger xsd:positivelnteger

xsd:nonPositivelnteger  xsd:negativelnteger

xsd:long xsd:int xsd:short xsd:byte
xsd:unsignedLong xsd:unsignedint xsd:unsignedShort xsd:unsignedByte
xsd:hexBinary xsd:base64Binary

xsd:dateTime xsd:time xsd:date xsd:gYearMonth
xsd:gYear xsd:gMonthDay xsd:gDay xsd:gMonth
xsd:anyURI xsd:token xsd:language

xsd:NMTOKEN xsd:Name xsd:NCName

Tabla 16: Datatypes recomendados ([w3c, 2012b])

valores permitidos, cardinalidad (ntimero de valores), dominio (clases definidas
por un solt o clases a las que se asocia el mismo) o rango (clases permitidas
para los solts de un tipo de instancia). Los tipos de datos recomendados se
pueden ver graficamente en la tabla 16.

Paso 8: Crear Instancias. Las instancias también se llaman individuos
de la ontologia. Para el conjunto de clases C que se va a construir, C, se
elegird una de ellas [¢;/, se creard una instancia individual de la misma [i;] y
se rellenaran los solts.

4.4.3 Obtencion de la Expresividad SHOIN(D) - How To

La expresividad deseada para el conjunto de ontologias ejemplo es SHOIN(D), para
llegar a ella habra que ir introduciendo factores adicionales, a continuaciéon enume-
ramos los axiomas y constructores del lenguaje OWL DL de la siguiente manera:

AN el R

. AL, Lenguaje Atributivo, permite negacién atémica (—C), interseccién de con-

ceptos o conjuncién (CrD), conjuntos disjuntos (CLID), restricciones univer-
sales (VR.C) y cuantificacion existencial limitada (3R.C).

ALC, AL + negacién compleja de conceptos.
S, ALC + roles transitivos (S: C ).
SI, S + roles inversos (I: C ).

SH, SI + roles jerdrquicos. Relaciones de subpropiedades (H: R C S).
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6. SHIQ, SHI + restricciones numéricas. Cardinalidad cualificada. Este lenguaje
es una modalidad de OWL DL sin tipos de datos y nominales (O: {a}).

7. SHOIN, ALCQI + restricciones de cardinalidad con objetos de dominios
(nominales, clases enumeradas, oneof, hasvalue ) (N: > n Ry <nR).

8. SHOIN(D), SHOIN + dominios concretos de tipos de datos (D).

4.4.4 Escritura de la Ontologia

Cuando empezamos a escribir la ontologia desde cero, existen una serie de carac-
teristicas que hay observar. Unas tienen que ver con el lenguaje elegido para la
implementacién de la misma, (OWL DL), otras con las especificaciones (granulari-
dad y alcance), otras con la conceptualizacién (cémo se organizard el conocimiento
adquirido) ([Corcho et al., 2003]).

En las siguientes subsecciones se analizara coémo se construye sintacticamente una
ontologia utilizando la gramética del lenguaje OWL DL, se revisara la cabecera, el
cuerpo y el pie de la misma.

4.4.4.1 Cabecera de la Ontologia OWL DL

Toda ontologia tiene una cabecera de declaraciones que la ubican en un contexto
sintactico y semdantico (esta cabecera es una “herencia” procedente de su origen
firmemente ligado a los lenguajes de marcado), la informacién que se puede encon-
trar o se puede indicar en ella es la siguiente:

1. Declaracion XML: linea principal del documento, puede incluir: version,
codificacién e independencia de la Definicién del Tipo de Documento (Docu-
ment Type Definition o DTD).

e Version: especifica la version del estandar XML que se ha seguido para
construir el documento.

e FEncoding: estandar de codificacion utilizado, puede ser alguno de los si-
guiente: UTFS8, UTF16, [SO10646UCS2, ISO10646UCS4, ISO88591 to
ISO88599, 1S0O2022JP, Shift_JIS, EUCJP. Es recomendable incluirlo por
si el documento va a contener caracteres especiales distintos al ASCII, por
ejemplo: A&, &, ¢, a...
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e Standalone: Identifica si el documento presenta o no DTD interna. En el
ejemplo que se estd construyendo en esta seccion, la DTD es interna al
documento. La diferencia entre una DTD interna o una externa radica
en que si en el primer caso, la estructura del documento se especificara en
el propio documento mediante declaraciones a partir de la etiqueta DOC-
TYPE o en un documento externo, aunque también es posible mezclar
ambas.

2. Directivas:

e mmDOCTYPE: Declaracién de Tipo de Documento (DTD), debe ir
seguida del primer elemento del documento (root element), en este caso
rdf:RDF. Puede o bien ser interna o bien referenciar a una DTD externa.
Un DTD define las restricciones en la estructura del documento XML.

e ENTITY: las entidades referencian a los datos, los cuales se pueden
encontrar en una localizacion externa. Ayudan a reducir informacion
repetitiva. En el ejemplo que se estd construyendo, se corresponden con
informacién gramatical necesaria para construir la ontologia. Recomen-
daciones owl, xsd, rdfs, ...

4.4.4.2 Cuerpo

Seccion més extensa de toda la ontologia debido a que serd aqui donde se
construiran, definirdn y rellenaran los conceptos: clases, objetos, relaciones e ins-
tancias.

e Clases: cada uno de los conceptos de la ontologia, en el cuerpo de la misma
aparecen entre owl:Class. Se podra encontrar el tipo de clase dentro de la
definicion de la misma.

e Propiedades de Objetos: Delimitadas por las etiquetas de apertura y cierre
owl:ObjectProperty, contendran el nombre, el tipo y puede que el dominio al
que pertenecen los objetos, asi como la url de la web seméantica donde esté la
definicion de la misma.

e Propiedades de Datos: al igual que las Propiedades de Objetos, también se
detallaran el nombre, el tipo y las restricciones de dominio y de valores conve-
nientes. Se pueden reconocer en el cuerpo de la ontologia buscando la etiqueta
owl:DatatypeProperty.

e Instancias: cada uno de los individuos de la ABox, enmarcados entre las eti-
quetas owl: Thing.
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Clase Java ProcesarParametros.java
Restriccion Motivo
Minimo nimero de clases: 2 Para que se pueda afiadir una subclase
Minimo nimero de instancias: 2 Para poder afadir sameas
Minimo nimero de data properties: 2 Una llevard maxcardinality, otra mincardinality
Minimo niimero de object properties: 3 Inversa,algunos valores (de las 2 propiedades

minimas introducidas), transitiva

Todas las instancias irdn a la misma clase, la
primera

ObjectProperties: Inversa

Tabla 17: Restricciones del programa de generacién de ontologias

4443 Pie

En este apartado se cierra la descripcién de recursos del modelo RDF construido
para modelar la ontologia gracias a la etiqueta de cierre del lenguaje elegido, por
ejemplo < /rdf:RDF>.

4.4.5 Restricciones Definidas en la Ontologia a la hora de definir el
Programa de Escritura

En la tabla 17 se detallan algunas de las limitaciones que se han establecido a la
hora de construir el conjunto ejemplo para delimitar el ambito de la ontologia.

En la siguiente sucesién de imagenes, 29 - 30 - 31, se muestra el cédigo fuente
de la ontologia ejemshoin, ejemplo final de ontologia escrita en lenguaje OWL DL2,
con la expresividad SHOIN(D) deseada:

En el capitulo de experimentos (capitulo 5) ofrecemos, de forma pormenorizada,
el proceso de generacion de ontologias de expresividad SHOIN(D), ademas, ofre-
cemos una propuesta de Text Knowledege Mining en la que necesitaremos realizar
operaciones con las ontologias generadas o bien con algunas obtenidas de un repo-
sitorio existente.

a) Razonamiento en OWL Existen varias opciones de razonadores, concreta-
mente, para trabajar con librerias Java: Pellet, Jena reasoner que funciona mejor
con RDF que con OWL, Owlapi reasoner que funciona mejor para OWL pero es
menos detallado que Jena.
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<?xml version="1.0"7>

<IDOCTYPE rdf:RDF |

<IENTITY owl "http://www.w3.0rg/2002/07 /owl#" >

<IENTITY xsd "http://www.w3.0rg/2001/XMLSchema#" >

<IENTITY rdfs "http://www.w3.0rg/2000/01/rdf-schema#" >

<IENTITY rdf "http://www.w3.0rg/1999/02/22-rdf-syntax-ns#" >

<IENTITY ejemshoin "http://www.semanticweb.org/ontologies/2011/9/ejemshoin.owl#" >
1>

<rdf:RDF xmlIns="http://www.w3.org/2002/07 /owl#"
xml:base="http://www.w3.0rg/2002,/07 /owl"
xmlns:ejemshoin="http://www.semanticweb.org/ontologies/2011/9/ejemshoin.owl#"
xmlns:xsd="http://www.w3.0rg/2001/XMLSchema#"
xmlns:rdfs="http://www.w3.0rg/2000/01 /rdf-schema#"
xmlins:rdf="http://www.w3.0rg/1999/02/22-rdf-syntax-ns#"
xmins:owl="http://www.w3.0rg/2002/07 /owl#">

<owl:Ontology

rdf:about="http://www.semanticweb.org/ontologies /2011/9/ejemshoin.owl” >
<owl:versionInfo rdf:datatype="4&xsd;string" > version 1.5</owl:versionInfo>

< /owl:Ontology>

<=J00000000107171717171]

// Object Properties
[ITT177771007111111111
->
<I- http://www.semanticweb.org/ontologies/2011/9/ejemshoin.owl#| —>
<owl:ObjectProperty rdf:about="~&ejemshoin;I">
<rdf:type rdf:resource="&owl;InverseFunctionalProperty” />
< /owl:ObjectProperty>
<!— http://www.semanticweb.org/ontologies/2011/9/ejemshoin.owl#n —>
<owl:ObjectProperty rdf:about="4&ejemshoin;n" >
<rdfs:domain>
<owl:Restriction>
<owl:onProperty rdf:resource="&ejemshoin;dn” />
<owl:someValuesFrom rdf:resource="=&rdfs;Literal” />
< /owl:Restriction>
< /rdfs:domain>
<rdfs:domain>
<owl:Restriction>
<owl:onProperty rdf:resource="&ejemshoin;dnm” />
<owl:someValuesFrom rdf:resource="&rdfs;Literal” />
< /owl:Restriction>
< /rdfs:domain>
< /owl:ObjectProperty>
Figura 29: Ontologia Ejemplo 1/3
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<!- http://www.semanticweb.org/ontologies /2011 /9 /ejemshoin.owl#t —>
<owl:ObjectProperty rdf:about="~&ejemshoin;t">

<rdf:type rdf:resource="&owl; TransitiveProperty” />

< /owl:ObjectProperty>

<=

// Data properties
[1TT1177771700111111111
->
<!- http://www.semanticweb.org/ontologies /2011 /9/ejemshoin.owl#dn —>
<owl:DatatypeProperty rdf:about="&ejemshoin;dn" >
<rdfs:domain>
<owl:Restriction>
<owl:onProperty rdf:resource="&ejemshoin;dn” />
<owl:maxCardinality rdf:datatype="&xsd;nonNegativelnteger” >
21< /owl:maxCardinality>
< /owl:Restriction>
< /rdfs:domain>
< /owl:DatatypeProperty>
<I- http://www.semanticweb.org/ontologies /2011 /9/ejemshoin.owl#dnm —>
<owl:DatatypeProperty rdf:about="&ejemshoin;dnm" >
<rdfs:subPropertyOf rdf:resource="&owl;topDataProperty” />
<rdfs:domain>
<owl:Restriction>
<owl:onProperty rdf:resource="&ejemshoin;dnm” />
<owl:minCardinality rdf:datatype="&xsd;nonNegativelnteger” >
1< /owl:minCardinality>
< /owl:Restriction>
< /rdfs:domain>
< /owl:DatatypeProperty>

Figura 30: Ontologia Ejemplo 2/3
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/</!—C|/////////////////////////

[T T

->

<!- http://www.semanticweb.org/ontologies/2011/9/ejemshoin.owl#CLASE1 —>
<owl:Class rdf:about="4&ejemshoin;CLASE1" >

<owl:disjointWith rdf:resource="~&ejemshoin;CLASE2" />

< /owl:Class>

<!- http://www.semanticweb.org/ontologies/2011/9/ejemshoin.owl#CLASE2 —>
<owl:Class rdf:about="&sejemshoin;CLASE2" >

<rdfs:subClassOf rdf:resource="&owl; Thing" />

< /owl:Class>

<= http://www.semanticweb.org/ontologies /2011 /9/ejemshoin.owl#SUBCLASE1 —>
<owl:Class rdf:about="~&ejemshoin;SUBCLASE1" >

<rdfs:subClassOf rdf:resource="&ejemshoin;CLASE1" />

< /owl:Class>

<I- http://www.semanticweb.org/ontologies /2011/9/ejemshoin.owl#SUBCLASE2 —>
<owl:Class rdf:about="&ejemshoin;SUBCLASE2" >

<rdfs:subClassOf rdf:resource="&ejemshoin;CLASE1" />

< /owl:Class>

<=J0TTTTTTTTTT
// Individuals

[IT71011717171717
->

<!— http://www.semanticweb.org/ontologies/2011/9/ejemshoin.owl#INDIVIDUO1 —>
<owl:Thing rdf:about="&ejemshoin;INDIVIDUO1" >
<rdf:type rdf:resource="~&ejemshoin;SUBCLASE2" />
<sameAs rdf:resource="4&ejemshoin;INDIVIDUO2" />
< /owl:Thing>
<!- http://www.semanticweb.org/ontologies/2011/9/ejemshoin.owl#INDIVIDUO2 —>
<owl:Thing rdf:about="&ejemshoin;INDIVIDUO2" >
<rdf:type rdf:resource="~&ejemshoin;SUBCLASE2" />
< /owl:Thing>
</rdf:RDF>
Figura 31: Ontologia Ejemplo 3/3
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Todos tienes sus pros y sus contras, uno de los principales problemas encontrados
es la cantidad de versiones de librerias y de actualizaciones que pueden modificar
las importaciones de una a otra (owlapi2 y owlapi3).

El razonador elegido serd Pellet, un razonador de codigo abierto para OWL2 DL
en java que soporta dos técnicas de razonamiento incremental: la comprobacion de
consistencia incremental y la clasificacién incremental.

El razonador pellet se basa en los algoritmos de Tableau, algoritmo que se puede
aplicar sobre légicas descriptivas basadas en expresividad ALC, como son las on-
tologias elegidas (ver seccién 4.4.3). Recordemos que este algoritmo se aplica para
comprobar la satisfacibilidad de las férmulas logicas, infiriendo que su negacién es
una contradiccién, los nodos finales del drbol representaran el valor de verdad de la
férmula que se esta evaluando.

Aplicado sobre Légicas Descriptivas, si el resultado del algoritmo de Tableau es
cerrado, la base de conocimiento serd insatisfacible ([Shack, 2013]).

b) Relaciones Semanticas - Ejemplos concretos Concretando la mezcla a nivel de
conceptos, utilizaremos las siguientes relaciones seménticas a la hora de comparar
conceptos a y b de las ontologias 0’y 0o” (siempre que los nombres de a y b sean el
mismo):

1. Tgualdad de conceptos, Equivalencia a = b
a (0):
< owl : Classrdf : ID = "OnionTopping”/ >

b (0”):
< owl : Classrdf : ID = "OnionTopping”/ >

!
a=Db (o’ 0”):
< owl : Classrdf : ID = "OnionTopping”/ >

2. Subconjunto o "Menos general que”, a C b
a (0’):
< owl : Classrdf : ID = "OnionTopping”/ >

b (0”):
< owl : Classrdf : ID = "OnionTopping” >
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< owl : onProperty >

< owl : Object Propertyrdf : about = ”sostenidopasT opping”/ >
< Jowl : onProperty >

< Jowl : Class >

4

a=Db (o’ 0”):

< owl : Classrdf : ID = "OnionTopping” >

< owl : onProperty >

< owl : Object Propertyrdf : about = ”sostenidopasTopping”/ >
< Jowl : onProperty >

< Jowl : Class >

3. El contrario, a = = b, la propiedad complementOf vincula una clase con una
descripcién de clase. Describe una clase para la cual la extensién de clase
contiene exactamente aquellos individuos que no pertenecen a la clase objeto
de la declaracién. Es andloga a la negacion logica: en el siguiente ejemplo se
representa la expresion no carne.

< owl : Class >

< owl : complementOf >

< owl : Classrdf : about = "#Meat”/ >
< Jowl : complementOf >

< Jowl : Class >

c) Enfoques y técnicas de Emparejamiento de Ontologias Fn la literatura en-
contramos diversas herramientas que ofrecen formas mas o menos automaticas de
combinacién de ontologias. Las herramientas planteadas suelen resolver alguno de
los problemas que plantea dicha operaciéon aunque suelen ser tantos que se hace
dificil abarcarlos todos.

Una vez revisada la teoria en la seccion 4.3.3, echemos un vistazo al estado de la
ciencia y a las aplicaciones web que podriamos usar para realizar la deseada mezcla:

e OWL Patch: desarrollado por la Universidad de Manchester, trans-
forma una ontologia A en otra B mediante una herramienta online

([of Manchester, 2011]).

o OWLOntologyMerger API: aplicacion que realiza el merge de dos ontologias.
Es la clase utilizada por Protégé ([API, 2011]).

e Mezcla.java: es la opcién en la que se basard nuestra solucion final. El resul-
tado es una mezcla de ontologias también en lenguaje OWL DL.
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d) Consistencia del Modelo En un entorno de mundo cerrado (CWA Closed
World Assumption) se presupone que la base de conocimiento con la que trabajamos
contiene todos los individuos existentes; sostiene que cualquier cosa de la que no se
pueda determinar que es cierta, serd falsa y no serd necesario declarar dicha falsedad.
A la pregunta slos leones llevan gafas? la respuesta serd negativa si nuestra tabla
de hechos sélo contiene las afirmaciones los pingiiinos no llevan gafas y los humanos
llevan gafas.

Sin embargo, en la web semantica, como en el mundo real, los modelos se pueden
extender permitiendo que se reutilicen y se amplien gracias a la hipétesis de mundo
abierto (OWA Open World Assumption). En OWA se asume que existe informacién
incompleta y no todo estara reflejado en nuestra tabla de hechos, por lo tanto, a la
pregunta slos leones llevan gafas?, la respuesta podria ser no lo sé si no hay una
clausula explicita que indique que efectivamente los leones no llevan gafas.

Partiendo de estas premisas, surgen una serie de problemas a la hora de realizar
la inferencia como podemos ver en el trabajo de Shack ([Shack, 2013]), siendo C'y
D clases complejas, KB la base de conocimiento, y a,z individuos,

1. Inconsistencia global de la base de conocimiento: ;tiene sentido la base de
conocimiento? KB |= L.

2. Inconsistencia de clases: ;debe una clase estar vacia? C' = L.

©w

Subsumption, inclusién de clases: estructura de la base de conocimiento C'C
D.

Equivalencia de clases: json dos clases la misma? C'= D.
Clases Disjuntas: json dos clases disjuntas? C'T1 D = 1.

Miembros de clases: jestd un individuo incluido en una clase? C(a).

NS o e

Generacién de instancias: encuentra todos los individuos conocidos de la clase
C (find all x with C(x)).

Para cada uno de estos problemas debe existir un algoritmo que finalice en un
tiempo finito, a ésto se le conoce como decidibilidad ([Shack, 2013]), como podrian
ser los de Tableau y Resolucién (que, aunque se corre el riesgo de que no terminen,
se podrian adaptar). Dichos algoritmos permiten mostrar la insatisfacibilidad
de la base de conocimiento, asi que una forma de adaptar dichos algoritmos seria
detectando contradicciones posibles en la base de conocimiento (en este caso, en
nuestra ontologia), por ejemplo, probar la insatisfacibilidad de dicha base. Un
modelo serd satisfacible si ninguna de sus sentencias se contradicen.
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Una forma practica de detectar inconsistencias, como hemos visto al principio
de esta seccion es mediante algoritmos de Tableau ([Shack, 2013)):

1. Atémicas: un individuo pertenece a una clase y a su complemento.

2. Cardinalidad: un  individuo  presenta  cardinalidad  méxima
(owl:mazxCardinality) y se relaciona con més individuos distintos, el razonador
debe asignar equivalencia entre esos individuos para satisfacer la restriccion
de cardinalidad.  La cardinalidad puede ser explicita (owl:cardinality,
owl:minCardinality owl:maxCardinality) por lo que se requiere que cada
restricciéon se incluya en un bloque owl:equivalentClass, owl:intersectionOf
para asegurar que el conjunto de de propiedades y restricciones es necesario y
suficiente, o implicita (owl:someValuesFrom)

3. Tipo de datos: un literal viola el rango en la propiedad de tipo de datos.

Estos algoritmos pueden resultar utiles ya que existen numerosas razones
por las que pueden aparecer inconsistencias en las ontologias, Kalyanpur
([Kalyanpur et al., 2005b]) nos muestra varias de ellas: dificultades para compren-
der el modelo que se pueden deber a errores que pueden proceder tanto de usuarios
como de desarrolladores que pasan por alto ciertas caracteristicas importantes que
tienen que ver con el disefio de ontologias (caracteristicas del lenguaje OWL, de la
taxonomia de las ontologias, de las herramientas necesarias ...), ontologias OWL sin
alinear que proceden de errores de modelado que se introducen en las ontologias
mediante importaciones debido a diferentes puntos de vista de los creadores de las
ontologias. Estos puntos de vista pueden ocasionar conflictos (que se manifestaran
en forma de conceptos insatisfacibles); también se pueden producir por migraciones
a OWL: si la ontologia OWL procede de otros lenguajes como XML, DAML podrian
ocurrir problemas o errores al traducir / migrar dichos esquemas.

Siguiendo esta linea, el autor mencionado engloba las inconsistencias en diferen-
tes categorias ([Kalyanpur et al., 2005b]):

e Inconsistencias Sintacticas: producidas por diferentes motivos tan diferen-
tes como la sintaxis barroca, el uso de URIs o RDF/XML. La mayoria de ellas
se pueden corregir usando validadores de codigo RDF y XML pero para OWL
DL existe otra capa de estructura sintictica que se corresponde con el grafo
RDF y el ntimero de restricciones impuestas por el mismo. Estas restricciones
no se suelen tener en cuenta y se violan con facilidad y el impacto final es im-
portante, tanto que se puede importar un documento OWL Lite y el resultado
puede ser un documento OWL Full (o viceversa).
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Este tipo de inconsistencias estan controladas por el propio lenguaje OWL DL,
el mas minimo cambio en la estructura de la ontologia provocara una variacion
en la expresividad, por ejemplo, al anadir un individuo sin padre, se provoca
un error en el andlisis sintactico.

e Inconsistencias Semanticas: un razonador puede detectar errores
seménticos (clases insatisfacibles) en una ontologia sintdcticamente correcta.
Una clase insatisfacible es aquella que no puede tener individuos, por ejemplo,
la clase A es insatisfacible si es una subclase de C y de ~C' al mismo tiempo, en
cuyo caso se produciria una contradiccién. Determinar por qué un concepto es
una ontologia es insatisfacible puede ser una tarea dificil incluso para expertos
en ontologias ya que el problema se puede agravar a medida que aumenta el
nimero de axiomas en la ontologia. Una ontologia es inconsistente si presenta
una contradicciéon en sus instancias. En razonadores basados en algoritmo
de Tableau ([Kalyanpur et al., 2005a]), el test de insatisfacibilidad se reduce
al test de consistencia: una de las clases se elige como clase de prueba y se
realiza el control de consistencia sobre la base de conocimiento resultante.

Si una clase S es subclase de C' y de su disjunta D, se presentard una incon-
sistencia.

Al introducir una clase como subclase, a su vez, de dos clases disjuntas, se
puede comprobar que el razonador pellet la marcard como inconsistente.

e Defectos de Modelado: se trata de defectos que no tienen por qué ser
invalidos sintactica o semanticamente, sino que se mostraran en forma de dis-
crepancias en la base de conocimiento o como resultados imprevistos del mo-
delado. En este tipo de inconsistencias habra que tener cuidado con la revision
del dominio.

— El razonador puede descubrir inferencias no deseadas, por ejemplo: padres
con al menos tres hijos es una subclase de padres con al menos dos hijos,
incluso si no existe la relaciéon explicita.

— Pérdidas del tipo en las declaraciones, es decir, se utiliza un recurso pero
no se declara de forma explicita, por ejemplo, si se tiene la relacion <John
hasParent Mary>, se sabe que hasParent es una Propiedad de Objetos
OWL y se puede inferir que John y Mary son ambos individuos OWL.
En estos casos, el razonador inferird la correspondiente implicacién, pero
la ausencia de informacion explicita se puede considerar un defecto.

— En algunos casos, las redundancias pueden existir en la base de conoci-
miento, por ejemplo: un axioma se vincula con otros conjuntos de axiomas
de la misma base. Este caso depende de si se desea o no considerar la
redundancia como un defecto.
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— Hay muchos casos de clases atomicas sin usar, propiedades sin referencias
en la base de conocimiento que se pueden considerar como datos extranos
(por ejemplo, un término no se usa explicitamente en un axioma en la

base).

No es nuestra mision recorrer todas las inconsistencias posibles de un modelado
con ontologias sino aportar algin ejemplo que nos ayude a la hora de realizar los
experimentos.

Hasta aqui, presentada la parte tedrica de nuestro ensayo, la apoyaremos con
un ejemplo practico en el que mostraremos el funcionamiento del algoritmo de
Busqueda de Contradicciones y, posteriormente en el capitulo 5, expondremos los
experimentos en los que se demuestra la eficiencia del mismo.

4.5 Ejemplo de utilizacion del Algoritmo de Busqueda de
Contradicciones en Textos

Para finalizar este capitulo, mostraremos un ejemplo de utilizacién del Algoritmo
de Btsqueda de Contradicciones dando una vision mas préactica, desde el nivel de
lenguaje OWL.

Continuando con nuestra metodologia representada graficamente en la figura 20
y desarrollada en la seccion 4.3 elaboraremos el proceso sobre la siguiente frase:

Born in Philadelphia in 1884, Thomas Fakins is one of America’s few
indisputably great painters.

1. Paso 1: Construccién de un Corpus Inicial

Utilizando una herramienta de etiquetado seméntico del texto, los autores
Fensel y Morozova ([Fensel and Morozova, 2010]), convierten el parrafo ante-
rior en la ontologia mostrada en la imagen (32).
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| Bornin Philadelphia in 1884, Thomas Eakins is one of
| America’s few indisputably great painters

-~ Artist
Location ~— E Sculptor
A —~—Painter
o Conmntry Birthdate
. ! Thomas Eakins -
' Philadelphia
- America 1é44

Ontologia + Base de Conocimiento

Figura 32: Ontologia extraida a partir de texto ([Fensel and Morozova, 2010])

Reconstruimos la ontologia de la imagen 32 en Protégé y anadimos una se-
rie de elementos imprescindibles para que la expresividad sea SHOIN(D). Si
s6lo representamos los elementos de la imagen: el conjunto de clases C' =
(Artist, Painter, Sculptor, Location, Birthdate, City, Country), el conjunto de
instancias I = (Philadelphia, America, Thomas Eakins, 1844), las subclases
de Artist, Painter, Sculptor, las subclases de Painter, Birthdate y, por tltimo,
las subclases de Location, City, Country. La expresividad que obtendriamos
seria AL, insuficiente para nuestro trabajo.

La sintaxis basica OWL para nuestra ontologia o_1 proporcionada por
Protégé, seria:
Ontology (< http:www.semanticweb.orgontologies20159 o_1.owl>

Declaration(Class(:Artist))
Declaration(Class(:Birthdate))
SubClassOf(:Birthdate :Painter)
Declaration(Class(:City))
SubClassOf(: City :Location,)
Declaration(Class(:Country))
SubClassOf(:Country :Location)
Declaration(Class(:Location))
SubClassOf(:Location :Painter)
Declaration(Class(:Painter))
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SubClassOf(:Painter :Artist)
Declaration(Class(:Sculptor))
SubClassOf(:Sculptor :Artist)
Declaration(NamedIndividual(:1844))
ClassAssertion(:Birthdate :1844)
Declaration(NamedIndividual(:America))
ClassAssertion(:Birthdate :America)
ClassAssertion(:Country :America)
Declaration(NamedIndividual(: Philadelphia))
ClassAssertion(:Birthdate :Philadelphia)
ClassAssertion(:City :Philadelphia)
Declaration(NamedIndividual(: Thomas_Eakins))
ClassAssertion(:Painter : Thomas_Eakins)

A dichas declaraciones, anadiremos una serie de elementos para conseguir au-
mentar la expresividad, hasta conseguir SHOIN(D), segtn las explicaciones
del anexo B.1:

e ALC: Introducimos una clase disjunta, nos servird para representar la
negaciéon compleja
DisjointClasses(:Location :Painter)
DisjointClasses(:Painter :Location)

e S: Propiedades transitivas, creamos una propiedad de objeto y la etique-
tamos como transitiva
ObjectPropertyDomain(:hasCapital :Country)
Declaration(ObjectProperty(:hasCapital))
Transitive Object Property(:hasCapital)

e H: creamos una subpropiedad de nuestra propiedad de objeto
Declaration(ObjectProperty(:hasFinancialDistrict))
SubObjectPropertyOf(:hasFinancialDistrict :hasCapital)

e (O: para conseguir este simbolo, anadiremos, por ejemplo, un nuevo
individuo Washington y un valor a una propiedad de objeto

Declaration(NamedIndividual(: Washington))
ClassAssertion(:City : Washington)

e [: ahora, afiadiremos una propiedad inversa a :hasCapital,
Declaration(ObjectProperty(:isPlacedAt))
InverseObjectProperties(:hasCapital :isPlacedAt)
ObjectPropertyDomain(:isPlaced At :City)
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ObjectPropertyRange(-isPlacedAt :Country)

e N: restricciones de cardinalidad, utilizaremos la restriccién al menos 1,
FEquivalentClasses(:City DataMinCardinality(1 :hasZipCode))

e (D): Dominio, afiadimos un rango a una propiedad
SubClassOf(:Country ObjectHasValue(:hasCapital : Washington))
Declaration(DataProperty(:hasZipCode))
DataPropertyRange(:hasZipCode xsd:int)

Una vez construida nuestra ontologia ejemplo, que nos servird como base
para el corpus inicial sobre el que iteraremos el algoritmo, necesitaremos un
segundo documento inicial al que le afadiremos una contradiccion respecto
de la primera ontologia.

Caso 1: La contradiccién que anadiremos serd la que represente al siguiente
fragmento textual:

Born in Chicago in 1884, Thomas Eakins is one of America’s few indis-
putably great painters.

Para la construccion de la ontologia 0.2 que presenta la contradiccion
repetiremos el proceso descrito en este Pasol.

Caso 2: La contradiccion, esta vez, la realizaremos directamente sobre OWL,
anadiendo una misma subclase Studio como hija de dos clases disjuntas:

DisjointClasses(:Location :Painter)
DisjointClasses(:Painter :Location) SubClass(:Studio :Painter)
SubClass(:Studio :Location)

Para la construccion de la ontologia o_2, anadiremos estos axiomas al modelo
descrito en el Pasol.
2. Paso 2: Comprobaciéon de la Consistencia

Construido nuestro conjunto inicial de forma robusta, se comprobara la con-
sistencia de ambas ontologias, es decir, la existencia o no de contradicciones.

El razonador pellet, al que le pasaremos ambas ontologias, devuelve el conjunto
de clases insatisfacibles (si existe alguna clase dependiente de owl:Nothing
indicara que existen contradicciones en ellas.
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Para ambas ontologias (01 y 0_2), las clases insatisfacibles devueltas por
el razonador son el conjunto vacio owl:Nothing, lo que quiere decir que no
presentan contradicciones.

Para detectar posibles incongruencias en el texto, objetivo de este trabajo,
detectaremos no sélo las inconsistencias definidas en la seccién 4.4.5 sino que,
ademas, incluiremos un nuevo tipo de inconsistencias que podran ser evaluadas
por un humano como son aquellas clases, que, siendo la misma, contienen
diferentes individuos.

3. Paso 3: Fusion de los Candidatos

Realicemos la fusiéon de los candidatos o_1 y 0_2 mediante una clase Java de
la librerfa owlapi ([API, 2011]) que nos devolvera una nueva ontologia con la
mezcla de los axiomas de ambas ontologias.

Caso 1: siendo ambas ontologias consistentes, nuestro algoritmo no devolvera
una contradicciéon, puesto que no existen clases insatisfacibles segtin el
razonador y las premisas establecidas en la seccién 4.4.5, pero si devolvera
una serie de clases incongruentes:

Ontologia o_1, Clases: City, Individuos: Philadelphia, Ohio
Ontologia 0-2, Clases: City, Individuos: Chicago, Ohio

Caso 2: al aplicar el razonador sobre el resultado de la mezcla de los can-
didatos o_1 y 0-2 (Ontologia o-10-2) obtendremos un conjunto de clases in-
satisfacibles, es decir, una contradiccion:

Ontologia 0_10_2, Clases: Location, Painter, Studio

4. Paso 4: Finalizacion

Nuestro algoritmo devolvera, en el primer supuesto, las ontologias: o_1, 0_2
y o_10_2 todas ellas sin contradicciones, si el conjunto inicial es el Caso 1.
Mientras que si se trata del Caso 2, el resultado de candidatos serd o_1, 0_2
y de contradicciones o_10_2.

4.6 Conclusion

En este capitulo hemos propuesto un algoritmo para la busqueda de contradicciones
en textos, y lo hemos aplicado sobre fragmentos textuales reales, traducidos a on-
tologias, algunos de los cuales presentan contradicciones (otros, por el contrario o
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bien no presentan contradiccién o bien no se puede afirmar que exista tal incoheren-
cia). Hemos descrito tanto la generacién del corpus inicial como el razonamiento que
devuelve si existen o no contradicciones en el modelo, a lo que hemos llamado con-
sistencia. También hemos descrito la fusién de ontologias, necesaria para completar
el proceso de busqueda de contradicciones.

La ejemplificacién de busqueda de contradicciones también la hemos llevado
al dmbito del lenguaje OWL, elegido para la representacion de las ontologias, y
sobre un nuevo fragmento de texto hemos aplicado la metodologia de buisqueda de
contradicciones.

En el siguiente capitulo presentaremos una bateria de experimentos sintéticos
realizados sobre el algoritmo de Biisqueda de Contradicciones en Textos.




Capitulo 5 Experimentacion

You know nothing, Jon Snow
(George RR Martin [Martin, 2000])

El objetivo principal de este estudio serd presentar varios experimentos para pro-
bar el algoritmo del capitulo 4 ejemplificando algunos de los problemas que hemos
planteado en este trabajo. Tal y como se ha mencionado anteriormente, expon-
dremos una técnica de Mineria de Textos y mostraremos la capacidad inherente de
las ontologias para constituir Formas Intermedias de representacién textual.

La aplicacién desarrollada para responder a dichas preguntas la hemos constru-
ido con ciertos prerrequisitos para su correcto funcionamiento, entre ellos, la exis-
tencia de un corpus inicial de ontologias, bien obtenidas de un repositorio, bien
generadas automaticamente. A partir de dicho corpus, nuestra aplicacion localizara
informacién textual desconocida previamente en forma de contradicciones.

En nuestra experimentacion propondremos, asimismo, una aplicacién que genera
automdaticamente ontologias de expresividad SHOIN(D) segtin unos parametros de
entrada iniciales, las cuales servirdn como corpus inicial. Este conjunto inicial de
ontologias estd basado en la ontologia pizza.owl ([University, 2006]) y en los ejemplos
construidos en el capitulo 4, las cuales cumplen con los requisitos de expresividad y
consistencia deseados segtn la aplicacién Protégé 4.1.

La consistencia del conjunto inicial (en este capitulo nos referiremos a conjunto
consistente como aquel libre de contradicciones) y un algoritmo eficiente y robusto
constituiran este capitulo en el que presentaremos un marco de trabajo desarrollado

en Java para trabajar con ontologias escritas en OWL DL.

Lo estructuraremos presentando nuestra aproximaciéon a la Minerfa de Textos,

175
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describiremos la arquitectura de nuestro sistema y discutiremos los experimentos
con los que hemos probado nuestra aproximacion. Al final del capitulo mostraremos
dichos experimentos y su evaluacién. En las siguientes secciones describiremos los
experimentos realizados.

5.1 Descripciéon de la Experimentacién

La Mineria de Textos, tal y como hemos repasado en los capitulos 2 y 4, tiene como
requisito imprescindible, proporcionar, a la informacion textual, una representacién
intermedia que la haga computable de un modo asequible.

Hemos mencionado, asimismo en el capitulo 4, que las técnicas de extraccion
de representaciones intermedias sobre texto, en concreto, ontologias, no estan atn
desarrolladas en su totalidad.

Seguin hemos visto en la seccion 4.4.5, para probar la consistencia del conjunto
inicial, debe existir un algoritmo que finalice en un tiempo finito, por lo que pro-
baremos la eficiencia y mediremos el tiempo de nuestro algoritmo de Busqueda
de Contradicciones en Textos. Mas atin, una de las tareas de nuestro algoritmo
es la de localizar contradicciones en el conjunto inicial, de este modo, al comprobar
la existencia de contradicciones en dicho corpus, se demostraria la insatisfacibilidad
del elemento que la contenga.

Para esta segunda misién, mostraremos las inconsistencias que se detecten (como
puede ser el hecho que un individuo pertenezca o no a una clase). Debido a la
enorme cantidad de factores a tener en cuenta, nos basaremos en las inconsistencias
que detectan las clases Java de las librerias owlapi (JAPI, 2011]). Para la parte expe-
rimental de este trabajo hemos desarrollado una aplicacion; ContradictionsFinder:
un marco de trabajo desarrollado en Java en un entorno software con ontologias
escritas en OWL DL. Las caracteristicas de esta representacién se amplian en el
anexo B.1.

En base a estas premisas, realizaremos una serie de asunciones en nuestros ex-
perimentos (algunas de ellas propias y otras basadas en las de las presentadas por
Fernandez en su articulo ([Fernandez-Lépez et al., 2006])):

1. El origen de datos de nuestra aplicacién de Mineria de Textos serda un corpus
de ontologias, los cuales proporcionan estructura al texto.

2. Asumiremos que nuestra ontologia serd un conjunto de clases y de sus com-
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ponentes bésicos (propiedades de objetos, propiedades de tipos de datos e
instancias).

3. El resultado de la mezcla de ontologias s6lo sera consistente si no presenta una
contradiccion.

4. Las relaciones no tendran atributos.

Entre las caracteristicas de nuestros experimentos se incluyen:

e Las ontologias generadas automaticamente se nombraran como o_t siendo 7=
1..n y siendo n el tamano del corpus inicial.

e El formato de la mezcla serd el definido por las librerias owlapi ([API, 2011]).
e La consistencia la gestionard el razonador pellet ([Clark and LLC, 2011]).

e La cardinalidad de la mezcla serd 1:1, un término de la primera ontologia se
emparejara, al menos, con un término de la segunda ontologia. Se pueden
ampliar mas los detalles de la integracién de ontologias en este trabajo, en el
apartado 4.3.3.

e Asumiremos que si una relacién entre dos componentes no existe, esos compo-
nentes no estan relacionados.

Consideraremos las siguientes formas de construccién / obtencién de ontologias
para completar nuestro corpus inicial:

e Tomar las ontologias de un repositorio consistente y bien construido.

e Creacion de elementos aleatorios a partir de una ontologia inicial tomada como
base.

e Extraccion de los elementos de una ontologia y la posterior generacién de
elementos para la construccién de una ontologia.

e Creacién manual de una ontologia, en los ejemplos desarrollados en el capitulo
4, para cada elemento marcado durante la extraccion de términos se creaba un
concepto en la ontologia, y ademas, debiamos completar el modelo con nuevos
conceptos y elementos para conseguir la expresividad deseada.

El método de construccién del corpus inicial que adoptaremos sera aquel en el que
crearemos una serie de ontologias ejemplo a las cuales se les realizard una insercion
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-Construye el entorno de trabajo .
Busqueda de

enus, ventanas)
|nicio_java vocaa los menus Contmdicciones
oma meétricas de ejecucion: tiempos % %z
- Ejecucion

Y memoria

- Muestra métricas de ontologias:

numero de elementos, resultados
Corpus Inicial razonamiento

(ontologias) 1. Lee los candidatos, los vuelca en vector de trabajo

2. Si alguno era inconsistente, se elimina
. Elntimero de iteraciones del algoritmo los
. . broporcionara el tamafio del conjuntoinicial
ProgramaContradicciones.java . Se crear] todos los posibles candidatos de la mezcla,
in repeticfon,
con el norpbre ordenado:o_10 20_3

5. Llama a [Fonsistencia.java cuando crea los candidatos
6. Llama a fhould.merge para fusionar.java

Should().Merge.java | Consistencia.java

1. Carga dos ontologias aportadas como pardmetros
2. Obtenemos el IRI, lalocalizacién donde se almacena la ontologia

3.Cargala copia local

4. Creamos el mezclador de ontologias 5

5.Se mezclan todas las ontologias cargadas y se especifica la URI donde se creara la nueva COerS Fin a"
ontologfa Consistente,

6. Se crean los axiomas en la ontologia nueva en . .
OWLAxiomas,OWLClases, OWLDataProperties, OWLObjectProperties, OWLIndividuos, Contradicciones e
OWLAnotaciones . .
7.CONSISTENCIA, PelletReasonerFactory Inconsistencias
8. los objetos incongruentes: si es la misma clase, se comprueba sitienen los mismos
individuos

9. Obtiene las clasesinsatisfacibles

10. Solo grabamos en local la ontologia sino tiene clases insatisfacibles

Basada en @author Matthew Horridge, The University Of Manchester, Bio-Health
Informatics Group, Date: 11-lan-2007

Figura 35: Proceso de Bisqueda de Contradicciones en Textos - Ejecucién

de contradicciones, proceso durante el cual el usuario podréd indicar el nimero de
contradicciones que desee que contenga el corpus, y se manifestara como el hecho
de que un porcentaje de las taxonomias iniciales contendran contradicciones.

5.2 Arquitectura del Sistema

Hemos implementado un sistema gracias al cual tanto la Biisqueda de Contradic-
ciones como la generacién del corpus inicial se hacen realidad. Los diferentes
moédulos implementados en Java y su funcionalidad se puede ver en la figura 35.

En el diagrama observamos cémo, un médulo inicial (Inicio.java) que construye
el entorno de trabajo (ments, ventanas, directorios, ficheros de pardmetros), invoca
a los menus, toma métricas de ejecucién (tiempos y memoria) y métricas de on-
tologias (ntimero de clases, de propiedades de objetos, de propiedades de tipos de
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datos, de instancias...) y muestra los resultados del razonamiento.

La clase ProgramaContradicciones.java sera el nucleo central del algoritmo de
Bisqueda de Contradicciones: leera los candidatos objeto de la Mineria de
Textos y los volcara en estructuras intermedias de trabajo; si alguno de ellos es
inconsistente, hecho que se constatard mediante la utilizacién del razonador pellet
desde la clase Consistencia.java, se elimina de la colecciéon pero se conserva para
ser evaluado a posteriori. Nuestro algoritmo iterara, creando todos los posibles
candidatos de la mezcla, sin repeticién, y proporcionando un nombre al resultado
de la mezcla, el cual ordenaremos alfabéticamente (por ejemplo, o_10_20_3).

Para realizar la mezcla de ontologias, se invoca a la clase shouldMergeOntolo-
gies ([Horridge et al., 2004]) a la que se le han realizado algunas modificaciones
para ajustarlas a nuestras necesidades. Esta clase realiza la fusion de ontologias
basandose en la implementacion de la mezcla de ontologias que proporciona las li-
brerfas owlapi ([API, 2011]), el cual crea una ontologia que contiene la unién de
los axiomas de las dos ontologias padre. Los diferentes tipos de integracién de
ontologias se han presentado en el capitulo 4.

Por tltimo, recordemos segtin lo mencionado en el capitulo anterior, que el
numero de iteraciones del algoritmo los proporcionara el tamano del conjunto inicial.

A partir de este planteamiento software, realizaremos nuestros estudios de efi-
ciencia, tiempo, memoria y medidas de elementos de ontologias que presentaremos
a partir de ahora. La evaluacién de las ontologias la realizaremos en funciéon del
costo que supone su implementacién, la utilizacién de métricas y el analisis de la
ontologia desde el punto de vista de su consistencia semantica.

5.3 Generacion de un Corpus Inicial

Mediante la construccién del corpus inicial de ontologias no pretendemos que las
ontologias generadas, si se analizan con exhaustividad, alcancen el grado de per-
feccion que se puede requerir en una ontologia real con la que se represente un area
concreta del conocimiento. A estas ontologias les pediremos que, al evaluarlas con
una herramienta de gestiéon de ontologias, como puede ser Protégé, sean legibles y
tengan una expresividad exacta a la requerida, la que hemos mencionado a lo largo
de nuestro trabajo, SHOIN(D).

La aplicacién que genera el corpus inicial, en la figura 36, permite generar un
conjunto de ontologias ejemplo en base a una serie de parametros:
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Generacion Automatica de
Ontologias y de Bolsa de Elementos

Se construye el conjunto de
ontologias solicitade en el
fichero de  pardmetros,
generando  aleatoriamente,
elementos dentro de cada
una de ellas

Conjunto de
Ontologias

Figura 36: Generacién automatica de ontologias
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e Nombre de Ontologias Generadas: Nomenclatura que llevard cada una de las
ontologias del conjunto ejemplo, seguido por un nimero correlativo. Por de-
fecto, o_*. owl.

e Numero de Ontologias, n: el niimero de ontologias que se generara sera el valor
introducido por pardmetro en cada experimento. Coincidira con el niimero de
iteraciones del algoritmo.

e Numero de Clases, ¢: El nimero de Clases de cada una de las ontologias
generadas se correspondera con un valor aleatorio entre 1 y el nimero in-
troducido aqui por parametro. El numero aleatorio devuelto estara en-
tre dos valores dados (desde, hasta), con una semilla aleatoria. Utilizamos
la clase java.util.random por ser mas flexible que la clase Math.random
([Franco Garcia, 2004]), véase Anexo E.

e Numero de Tipos de Objeto, b: El nimero de ObjectProperties de cada una
de las ontologias generadas se correspondera con un valor aleatorio entre 1 y
el valor introducido.

e Numero de Tipos de Datos, d: El niimero de DataProperties de cada una de
las ontologias generadas se correspondera con un valor aleatorio entre 1 y el
valor introducido.

e Numero de Instancias, i: El ntimero de Instancias dentro de cada ontologia
generada se corresponderd con un valor aleatorio entre 1 y el valor introducido.

e Numero de Inconsistencias, ¢: El conjunto inicial de ontologias podrd o no
contener inconsistencias. Por defecto, 0, lo que indicara que no presenta in-
consistencias. Cualquier otro niimero se corresponderd con el % de ontologias
que se desea que presenten inconsistencias.

Presentamos los conjuntos iniciales, el conjunto O;, con un maximo de 10
ontologias, estard basado en la ontologia pizza.owl ([University, 2006]), de expre-
sividad SHOIN, a la que le anadiremos una serie de elementos hasta completar
la expresividad SHOIN(D), la deseada en OWL DL. En este caso, anadiremos
una propiedad de datos para alcanzar dicha expresividad. En la tabla 18 veremos
el nimero de elementos de la ontologia pizza.owl comparada con la ontologia
o_1.owl construida en la capitulo 4. El nimero de clases de la ontologia o_1.owl
es considerablemente inferior que el de pizza.owl, la razén, ademés de agilizar
los tiempos de preprocesamiento y la memoria empleada, es la de simplificar los
procesos.
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Elementos pizza.owl o_l.owl
No. de Clases 100 7
No. de Prop. Objeto 8 3
No. de Prop. Datos 1 2
No. de Instancias 5 5
Expresividad SHOIN(D) SHOIN(D)

Tabla 18: Elementos de las ontologias base de nuestro corpus pizza.owl y o_1.owl

Ontologia Nﬁcnll:;gsde Prl:)lgir;;;gegede PrI(\)I;l)lir::(;a z:ge‘:ede I}l:ST : r:gi : Se
Objeto Datos
0o 7 4 4 6
01 7 3 3 6
02 7 4 4 6
03 7 4 4 6
04 7 4 4 5
o5 7 4 4 6
06 7 3 4 6
o7 7 4 4 6
og 6 4 4 6
09 7 4 4 6

Tabla 19: Elementos de las ontologias del corpus inicial generado automaticamente

Los elementos del conjunto inicial que servirda para alimentar nuestro algoritmo
los podemos ver en la tabla 19. Esta tabla se ha construido a partir de una serie de
parametros establecidos por el usuario. Gracias a unos computos aleatorios y unos
porcentajes se han generado los elementos descritos para cada una de las ontologias,
de expresividad SHOIN(D). El recuento de elementos de las ontologias (ntimero de
clases, instancias, propiedades de datos y de objetos) lo hemos realizado con Protégé
[University, 2015].

En la figura 37 podemos observar de forma grafica la distribucion de los elementos
dentro de cada ontologia.

Para la construccién de los conjuntos iniciales, que, tal y como hemos comentado
podemos observar en la tabla 19, y dados los parametros iniciales introducidos a
solicitud del usuario, a saber, 20 ontologias, 12 clases o 4 propiedades de objeto,
nuestra aplicacion generard un valor aleatorio entre 1 y el nimero indicado, poblando
las ontologias con un ntimero comprendido entre el inicial y el ntimero elegido. Por
lo tanto, en la tabla 19 observamos que se han generado automaticamente y a partir
de los datos introducidos por el usuario, diez ontologias con un niimero de clases
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B Numero de Clases ® Numero de Propiedades de Objeto

Nuamero de Propiedades de Datos | Numero de Instancias

Figura 37: Elementos de las ontologias del corpus inicial generado automaticamente

comprendido entre 6 y 7, 3 6 4 propiedades de objeto y de datos y entre 5 y 6
instancias por ontologia.

Un ejemplo de cémo se comportaria el programa de generacion del corpus inicial
de ontologias lo podemos ver a continuacion, donde, una vez fijado el niimero de on-
tologias por la constante (20 en este caso), el nimero de inconsistencias representara
que sélo un tanto por ciento de las ontologias origen contendran inconsistencias;

Nombre del Fichero de Salida: o_.

Numero de Ontologias: 20.

Nimero de Clases, valor aleatorio entre 2 y 12: 2.

Numero de Propiedades de Objetos, valor aleatorio entre 2 y 4: 3.
Nimero de Propiedades de Tipo de Datos, valor aleatorio entre 1 y 3: 3.

Nimero de Instancias: valor aleatorio entre 3 y 9: 4.

L T o e

Numero de Inconsistencias, 30% de 20 = 6.

Diferentes ejecuciones del programa de generacién de corpus generaran diferentes
valores en nuestros parametros iniciales y, por ende, diferentes elementos resultado.
Veamos la tabla 20 en la que se muestra la variabilidad de los conjuntos en las dife-
rentes iteraciones, por ejemplo, si aplicamos el fichero de generacién de pardmetros
anterior sobre el primer conjunto de datos (CD 1) solicitado, el resultado del fichero
seria el conjunto de datos 1 obtenido:
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Solicitado Obtenido

Cjtos No. No. No. No. No. No. No. No. No. No. No. No.
de Onto Clas Prop Prop- Inst Inc Onto Clas Prop Prop- Inst Inc
Datos Obj Dat Obj Dat

CDh1 10 12 4 2 9 30 10 8 4 3 5 2
CDh 2 10 10 4 2 9 20 10 7 3 3 8 2
Cb3 7 10 4 5 6 10 7 7 4 3 3 0
CDh 4 7 10 4 5 6 50 7 8 2 4 3 3
CD 5 5 4 4 2 9 2 5 2 2 3 3 0
CD 6 5 10 4 2 9 50 5 7 4 3 6 2
Ccb7 3 12 4 5 6 0 3 5 3 4 3 0
CDh 8 3 12 4 5 9 100 3 3 3 3 4 3
CDa 20 10 4 5 6 10 20 7 2 3 4 2
CDb 20 20 4 5 6 10 20 15 3 3 5 2

Tabla 20: Elementos de las ontologias Solicitados / Obtenidos

1. Nombre del Fichero de Salida: o_.

Numero de Ontologias: 10.

Numero de Clases, valor aleatorio entre 2 y 12: 8.

Numero de Propiedades de Objetos, valor aleatorio entre 2 y 4: 4.
Nimero de Propiedades de Tipo de Datos, valor aleatorio entre 1y 2: 2.

Nimero de Instancias: valor aleatorio entre 3 y 9: 5.

No o e W N

Ntmero de Inconsistencias, 30% de 10:valor entre 0 y 30% de 10 = 2.

En la secuencia de imagenes 38, 39, 40, 41, 42 vemos también cémo se opti-
miza el nimero de elementos conseguidos en las ontologias al aplicar una variable
aleatoria en su construccién. En las imégenes se aprecia cémo, para los conjuntos
de datos seleccionados en nuestra experimentaciéon de (CD1 - CD8, CDa y CDb)
con diferentes ontologias, las series de datos representadas en la tabla 20 varian del
valor seleccionado al obtenido mediante la aleatoriedad anteriormente expuesta, asi,
en la figura 38, para los conjuntos de datos CD7 y CD8, ambos con un nimero de
clases estimado de 12, se obtiene con nuestra experimentaciéon entre 5 y 3 clases,
respectivamente, siendo ambos conjuntos de 3 ontologias. Si analizamos el nimero
de instancias, figura 41, la variabilidad es mayor, mientras que inicialmente se es-
peraban entre 6 y 9 para cualquiera de los conjuntos de datos, se han obtenido
cifras variables entre 3 y 8, todas en el rango inicial. También es remarcable el cam-
bio producido entre la monotonia de los datos iniciales que se presentaban como
propiedades de objetos, figura 39, 4 para todos los conjuntos, y los obtenidos, entre
2 y 4, independientemente del nimero de ontologias de cada conjunto.
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Elementos Corpus Inicial
Solicitados y Obtenidos
- Clases -

e No.Cla Sol

B No.Cla Obt

No.Onto

CD1 CD2 CD3 CD4 CD5 CD6 CD7 CD8 CDa CDb

Figura 38: Elementos de las ontologias del corpus inicial - Clases

25
20 —
Elementos Corpus Inicial
Solicitados y Obtenidos )
15 - Propiedades de Objeto - o Prapblsol
No. Prop Obj Obt
20 No.Onto
5
0

CD1 CD2 CD3 CD4 CD5 CD6 CD7 CD8 CDa CDb

Figura 39: Elementos de las ontologias del corpus inicial - Propiedades de Objetos
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Elementos Corpus Inicial
Solicitados y Obtenidos
- Propiedades de Datos -

mmm No. PropDat Sol
= No. PropDat Obt

No.Onto

CD1 CD2 CD3 CD4 CD5 CD6 CD7 CD8 CDa CDb

Figura 40: Elementos de las ontologias del corpus inicial - Propiedades de Datos

Elementos Corpus Inicial
Solicitados y Obtenidos
_Instancias -

= No. Inst Sol
B No. Inst Obt
No.Onto

CD1 cD2 CD3 CD4 CD5 CD6 CD7 CD8 CDa CDb

Figura 41: Elementos de las ontologias del corpus inicial - Instancias
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I No. Incon Sol

60
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40 No.Onto

20

CD1 CD2 CD3 CD4 CD5 CD6 CD7 CD8 CDa CDb

Figura 42: Elementos de las ontologias del corpus inicial - Inconsistencias

Considerando nuestra implementacion, la evaluacion general de la aproximacion
se puede ver como una tarea cambiante, de hecho, no hay una medida estdndar de
evaluacién que se ajuste al proceso de extraccion de ontologias ([Gaeta et al., 2011]),
por lo que trataremos de evaluar nuestro estudio midiendo tiempo, memoria y
métricas de ontologia basadas en la incrementalidad del razonador.

Otro posible analisis de los resultados consiste en comprobar como afecta la
inclusién de ontologias inconsistentes en el corpus inicial al conjunto ultimo de
ontologias generado. Segiin podemos comprobar en la figura 43, el tamano de
corpus disminuye drasticamente al introducir contradicciones. Veamos, por ejemplo
el caso de un conjunto inicial de diez ontologias, para las que las combinaciones
posibles, una vez tomados los elementos de 2 en 2, de 3 en 3, ... hasta de 10 en
10 seria 1,023 si todos los elementos del conjunto fueran consistentes, se queda en
127 elementos si se introducen 3 ontologias con contradicciones o sblo en 13 si se
introducen 5. No debemos olvidar que nos encontramos ante la generaciéon de un
corpus inicial en el que hemos recogido los tiempos medios y la memoria media de
tres diferentes ejecuciones de nuestro constructor de ontologias.
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Figura 43: Diferencias entre Corpus Inicial y Corpus Generado sin Contradicciones

5.4 Analisis de los Factores Temporal y Memoria en la
Buisqueda de Contradicciones

Se han realizado una serie de iteraciones del algoritmo sobre un ntmero diferente
de ontologias para mostrar el rendimiento del mismo bajo diferentes parametros, el
tiempo consumido de CPU sera el objetivo a estudiar en esta seccién. El equipo
utilizado tanto para el desarrollo de la aplicacién como para los experimentos con
un microprocesador Intel (R) Core(TM)2 Duo P8400 2,26GHz 2,27GHz de 64 bits
con 4 GB de memoria RAM vy sistema operativo Windows 7 Enterprise. La versién
de Java es la 1.7 y la version del razonador es pellet 2.1.

En la tabla 21 vemos los resultados de los conjuntos de datos y los tiempos y me-
moria medios medidos tras tres ejecuciones del algoritmo sobre el mismo conjunto
de ontologias. Lo que nos interesa en este experimento es comprobar el compor-
tamiento de tiempo y memoria, si permanecen o no constantes en las diferentes
ejecuciones del algoritmo, sobre un determinado nimero de ontologias.

El maximo de ontologias con el que vamos a trabajar es diez, conjunto inicial
que consideramos representativo para un corpus. Debido a que una ontologia real
suele estar muy poblada, el tiempo de razonamiento sobre un corpus mayor a diez
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creceria exponencialmente, a lo que habria que anadirle, ademas, el nimero de
posibles combinaciones que nuestro algoritmo deberia inspeccionar.

Con estos experimentos comprobaremos que, incluso con un conjunto de textos
que pueda parecer pequenios, tanto la complejidad como el tiempo son bastante

altos.

Concretando esta idea, si volvemos a la tabla 20 donde se muestran los elementos
de las ontologias del corpus inicial generado automéaticamente y comprobamos el
conjunto de datos niimero 10 cuyo tamario es veinte ontologias, el niimero de posibles

candidatos, si todos fueran consistentes, seria 1,048,555.

Figura 44: Métricas con Razonamiento No Incremental

Raz. No Incremental
Conjuntos de No. Tama No. Tama Tiempo Memoria
Datos Onto Posib Onto- Obt Med (ms) | Med (MB)
Cont
CDh1 10 1023 3 127 133060,33 53
CD 2 10 1023 5 31 3821,00 10,00
CD 3 7 127 0 127 131489,33 41,66
CD 4 7 127 3 15 3206,11 7,65
CD 5 5 31 0 31 3115,67 9,00
CD6 5 31 2 7 2160,33 9,00
cD7 3 7 0 7 2133,33 8,00
CD 8 3 7 3 0 1608,00 10,00
Tabla 21: Métricas con Razonamiento No Incremental
Métricas con Razonamiento No Incremental
60 140000
\ 120000
50 —
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. 80000
30 60000 Memoria (MB)
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Pasemos a la evaluacion de los resultados reflejados en la tabla 21, y en la figura
44, basandonos en los tiempos medios de ejecucion, en milisegundos, y en la memoria
media de ejecucién en megabytes, y modificando el ntimero de elementos contra-
dictorios en cada grupo de elementos, observamos cémo, para un razonamiento no
incremental, el tiempo de ejecucién para un conjunto inicial de 10 ontologias es ma-
yor al doble del que se necesita para un conjunto de 5 elementos. Sobre ese conjunto
de 10 ontologias, 3 de ellas resultan contradictorias y el tamano obtenido final es
de 127, en lugar de los 1023 elementos esperados al principio, sin embargo, si no
existen ontologias con contradicciones en el conjunto de datos, como es el caso del
conjunto 3, el tamafio obtenido es igual al tamafio supuesto, 127.

Como norma general, el gasto computacional en tiempo medio es mayor en aque-
llos conjuntos de datos donde el tamano final obtenido es superior, es decir, para los
conjuntos CD1 y CD2, ambos con 10 ontologias, el tiempo es mayor para el CD1,
donde el tamano final obtenido es superior a CD2.

No es relevante respecto al parametro de tiempo, el nimero de contradicciones,
puesto que para los conjuntos CD2, con mayor niimero de contradicciones, el tiempo
no ha sufrido un incremento significativo. Si se incrementa en el CD1 porque el
tamafio final es mayor.

Respecto a la memoria empleada, en general, es mayor en aquellas experimenta-
ciones en las que el niimero de contradicciones es mayor. Este esfuerzo suponemos se
corresponde con el trabajo del razonador y con el de la clase Java que comprueba la
consistencia y almacena las contradicciones encontradas para un posterior estudio.

Observemos cémo, si varia el tamano obtenido, aunque el conjunto inicial fuese
el mismo, el gasto de memoria es superior, en general, cuando el tamaifio obtenido
es mayor como ocurre en los conjuntos de datos CD1, CD3 y CD5. Si el tamaio
posible es pequeno, asi como no aparecen muchas contradicciones y el conjunto
de datos también es pequeno, puede que la memoria no varie, observemos el caso
de los conjuntos CD5 y CD6. Por tltimo, destaquemos, que, puede haber un
incremento no demasiado significativo para los conjuntos de datos CD7 y CDS8
donde, para pocas ontologias, el rendimiento de memoria puede asumentar ya que,
si no se obtiene un conjunto final, el trabajo computacional es méas alto que en caso
contrario.
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Raz. Incremental
Conjuntos de No. Tama No. Tama Tiempo Memoria
Datos Onto Posib Onto- Obt Med (ms) | Med (MB)
Cont
CDh1 10 1023 3 127 102839,67 57,67
CD 2 10 1023 5 31 3974,00 11,00
CD3 7 127 0 127 100648,95 47,19
CD 4 7 127 3 15 2137,48 9,00
CD5 5 31 0 31 3401,67 9,00
CD 6 5 31 2 7 1998,00 9,00
CDh7 3 7 0 7 2015,33 8,00
CD 8 3 7 3 0 1537,33 10,00

Tabla 22: Métricas con Razonamiento Incremental

5.5 Analisis del Factor Incremental en el Razonamiento en
la Basqueda de Contradicciones

Segun presentamos en el capitulo 3, el uso de razonadores incrementales puede
reducir el tiempo empleado en el razonamiento puesto que no serd necesario realizar
todo el razonamiento desde el inicio sino que se podran reutilizar los razonamientos
previos sobre una ontologia, realizando el trabajo solo sobre los cambios que haya
sufrido la misma.

En la tabla 22 introducimos un nuevo parametro para validar nuestro algoritmo,
el razonamiento incremental. Segin vimos en la seccién 4.4.5, una de las carac-
teristicas por las que nos hemos decantado por la ontologias OWL DL para nuestros
experimentos es porque son susceptibles de ser tratadas por un razonador, el cual
nos permitird detectar inconsistencias en las ontologias y algunos de ellos, ademas,
permiten realizar razonamiento incremental y no incremental.

La diferencia entre el razonamiento incremental y el no incremental radica, segtin
la propia pagina de pellet ([Clark and LLC, 2011]) en la capacidad del razonador
para procesar actualizaciones aplicadas a una ontologia sin tener que realizar todos
los pasos de razonamiento a partir de cero.

Pellet admite dos técnicas de razonamiento incrementales diferentes: la compro-
bacién de la consistencia incrementales v clasificacion incremental.

La clasificacion incremental se utiliza para actualizar resultados de la clasifi-
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Raz. No Incremental Raz. Incremental
Conjuntos de Tiempo Med Memoria Med Tiempo Med Memoria Med
Datos (ms) (MB) (ms) (MB)
CD1 133.060,33 53,00 102839,67 57,67
CD 2 3.821,00 10,00 3974,00 11,00
CD 3 131.489,33 41,66 100648,95 47,19
CD 4 3.206,11 7,65 2137,48 9,00
CD 5 3.115,67 9,00 3401,67 9,00
CD 6 2.160,33 9,00 1998,00 9,00
CDh7 2.133,33 8,00 2015,33 8,00
CD 8 1.608,00 10,00 1537,33 10,00

Tabla 23: Comparacién Razonamiento No Incremental vs Incremental

cacién de forma incremental cuando la jerarquia de clases cambia. Esta funcién se
activa mediante la utilizacién de funcién de extracciéon del médulo previsto en pellet.
La primera vez que una ontologia se clasifica, pellet también calcula médulos para
cada clase. La clasificacion inicial y la extraccién del médulo se pueden realizar
en serie o en paralelo. Cuando la ontologia se cambia de una manera que afecta a
la jerarquia de clases, pellet determinard qué médulo se ve afectado y reclasificara
solamente ese modulo que suele ser mucho menor que la ontologia inicial.

La clasificacion incremental es méas adecuada para los casos en que la ontologia
contiene una jerarquia de clases grandes y / o complejas.

La comprobacién de consistencia incrementales se utiliza para actualizar la com-
probacién de coherencia de los resultados incrementalmente cuando hay cambios en
las instancias. Los tnicos cambios que sugieren los creadores de pellet son la adicién
o el traslado de la instancia. Sila ontologia se cambia mediante la adicién de nuevos
axiomas de clase o de propiedad, no se utilizara la comprobacion de consistencia in-
cremental. Tampoco se utilizara si la ontologia contiene enumeraciones, propiedades
inversas, o reglas.

La comprobacién de consistencia incremental es mas adecuada para los casos
en que la comprobacién de la consistencia toma mucho tiempo o hay cambios muy
frecuentes a los datos de instancia. Esta funcién se desactiva por defecto y necesita
ser activada manualmente.

En nuestro caso, hemos utilizado la consistencia incremental puesto que nuestro
ejemplo no es muy populoso.




CAPITULO 5. EXPERIMENTACION 193

En las tablas 22, 23 y en la figura 45 observamos el comportamiento del algoritmo
de Bisqueda de Contradicciones en Textos con el razonador pellet en modo
incremental.

El comportamiento de las gréficas representadas en las figuras 44 y 45 (podemos
comprobar los datos en la tabla 23) es, en general, similar. Las diferencias entre
ambos razonamientos se ponen de manifiesto en los puntos méximos que alcanzan
las lineas de tiempo y de memoria; éstos no son tan acusados en el razonamiento
incremental: mientras que el conjunto de datos 3 en el razonamiento no incremental
supera los 120000ms, en el incremental la media de tiempo se queda rondando los
100000ms. Asimismo, tanto las medidas de tiempo como de memoria evolucionan
de forma més suave en el razonamiento incremental para aquellos conjuntos con
menor cantidad de ontologias, véase los conjuntos del 4 al 8.

El tiempo que tarda en ejecutarse, es inferior en casi todas las ejecuciones salvo
en los conjuntos de datos 2 y 5. Una posible explicacion a este comportamiento
puede encontrarse en que para el conjunto 2 el nimero de ontologias con contradic-
ciones es muy alto (5 de ellas presentan contradicciones), tienen menor nimero de
ontologias candidato susceptibles de ser mezcladas pero el razonador debe compro-
bar la consistencia de mayor nimero de candidatos. Respecto al comportamiento
en la conjunto de datos 5, al no presentar, por el contrario, contradicciones, todas
las posibles combinaciones de candidatos deberan ser evaluadas.

Observamos también que la memoria utilizada, en tiempos medios, por el razo-
namiento incremental es mayor en todos conjuntos de datos con mas de 5 ontologias,
para el resto de conjuntos, el comportamiento es igual que el razonamiento no in-
cremental.

Los autores de pellet ([Clark and LLC, 2011]) nos indican que, el clasificador
incremental es robusto, bien probado y adecuado para los sistemas de produccion
mientras que la comprobacién de coherencia incrementales no es sélida, no esta bien
probada y no es adecuada para los sistemas de produccién.

Los propios ejemplos planteados en las librerias pellet validan la consistencia
incremental, mediante el establecimiento del parametro del razonador a verdadero
si se desea esta caracteristica del mismo. Esta es la que utilizaremos nosotros,
debido, en gran parte, porque nuestros ejemplos no son muy extensos.

En resumen, el método incremental no aporta ventajas claras para los conjuntos
que se han estudiado en este capitulo. En trabajos futuros se ampliara el estudio
incremental del razonador sobre los corpus propuestos y corpus adicionales, propon-
dremos un razonador incremental propio que mejore sustancialmente los tiempos de




CAPITULO 5. EXPERIMENTACION 194

Métricas con Razonamiento Incremental
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Figura 45: Métricas con Razonamiento Incremental

ejecucion y que nos permita el acceso a los elementos que hayan sido objeto de
razonamiento para poder proporcionarles una utilidad adicional.

5.6 Conclusion

En este capitulo hemos intentado ilustrar por medio de ejemplos préacticos cémo,
utilizando ontologias, se puede desarrollar una técnica de Mineria de Textos.

Se ha implementado como técnica de Mineria de Textos el algoritmo de
Busqueda de Contradicciones en Textos presentado en el capitulo anterior
desde un punto de vista tedrico midiendo la complejidad del mismo en funcién del
tamafio de las ontologias, el tiempo y la memoria consumidos. La implementacién
del algoritmo se ha realizado mediante una aplicacién Java.

La Busqueda de Contradicciones es de utilidad a la hora de evaluar la consistencia
de una coleccién de documentos.

Hemos presentado una herramienta para la generacién automética de un corpus
de ontologias segin la expresividad OWL DL, implementada en Java, con la fina-
lidad de que sirva como conjunto inicial para nuestro algoritmo. Esta generacion
automatica construird un numero aleatorio de ontologias sobre el total deseado,
rellendndola con un porcentaje de elementos entre clases, propiedades, objetos e
instancias, asi como una serie de contradicciones a evaluar, de tal forma que se
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pueda construir un corpus suficiente para realizar la Busqueda de Contradicciones
en Textos.

El algoritmo de Bisqueda de Contradicciones en Textos se ha ejecutado
sobre las ontologias ejemplos generadas automaticamente y sobre un ejemplo real
de ontologias.







Capitulo 6 Conclusiones

Una contradiccién es una contradiccion sélo si esta alli
(Wittgenstein and Schlick [Wittgenstein and Schlick, 1979])

6.1 Conclusiones

Llegados a este capitulo, realizaremos un balance de lo expuesto en las secciones
anteriores y describiremos las principales conclusiones que hemos alcanzado.

Las preguntas a las que se les ha proporcionado respuesta a lo largo de este
trabajo tienen que ver con los problemas de andlisis textual presentados en las sec-
ciones iniciales: jes posible encontrar una representacién intermedia para el texto,
adecuada desde un punto de vista computacional, y que conserve la semantica del
texto? jes posible emplear la Mineria de Textos para una tarea util?

Lo que pretendia ser un acercamiento inicial a la Mineria de Textos ha desembo-
cado en un estudio pormenorizado de las diferentes corrientes de descubrimiento de
conocimiento de las formas de representacién de la informacién textual, en general
y de las ontologias con una determinada expresividad, en particular.

La tesis hasta aqui expuesta ha dado lugar los siguientes resultados, los cuales
cumplen los objetivos planteados al inicio de esta disertacién:

e Fn los dltimos anos ha habido un significativo crecimiento del niimero de pu-
blicaciones relacionadas con la Mineria de Textos, sin embargo, el estado del
arte de la Mineria de Textos se ha diversificado sustancialmente. Mientras que
hace diez anos era relativamente frecuente encontrar en la literatura términos
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como: Knowledege Discovery in Texts (KDT), Text Data Mining (TDM) o
Text Mining (TM), en los tltimos tiempos es cada vez mas frecuente encon-
trar conceptos como Information Mining, Web Mining o Sentiment Analysis
en articulos que realizan minerfa sobre informacién textual. Si bien dichos
conceptos presentan diferencias respecto a la Mineria de Textos, existen au-
tores que llaman al proceso de descubrimiento de conocimiento sobre textos
indistintamente con cualquiera de estos nombres.

e La Mineria de Textos intenta resolver una particularidad del texto escrito en
lenguaje natural: la ausencia de estructura del mismo. Por lo tanto, una
solucién basada en Mineria de Textos tendra que proporcionar cierto formato
o estructura a los documentos elegidos como objetivo del andlisis para, posteri-
ormente, aplicar las técnicas de minerfa. Hemos presentado nuestra definicién
de Mineria de Textos, asi como las diferentes fases necesarias en el proceso de
Descubrimiento de Conocimiento en Textos.

e Se ha realizado un estudio a través de los articulos mas representativos de la
literatura que abordan el tema de la Mineria de Textos bien desde el punto
de vista de representacion del texto, bien desde las técnicas propuestas para
la mineria o por las aplicaciones propuestas. Se ha aportado informacion
estadistica que apoya la idea de que el concepto de Mineria de Textos se
diluye entre la bibliografia cientifica, fusionandose y confundiéndose a veces
con otros conceptos propios de otros ambitos entre los que se encuentran la
Recuperaciéon de Informaciéon o de Extraccion de Informacion.

e Hemos abogado por la necesidad de proporcionar una representacion interme-
dia al texto que conserve la mayor carga semantica posible sobre la cual poder
utilizar técnicas deductivas o abductivas, ademés, hemos remarcado la impor-
tancia del conocimiento de background para seguir conservando la riqueza del
texto escrito en lenguaje natural.

e El rango de areas en el que se puede aplicar la Mineria de Textos es amplio,
abarca desde sistemas inteligentes de mercado hasta filtrado de emails. Hemos
aportado un conjunto de soluciones de mineria existentes, presentando tanto
la descripcion del problema como los métodos propuestos para su solucion.

e Ademds de las aplicaciones ya existentes, parece claro que las perspectivas
de crecimiento en este campo son tan amplias y variadas como permita la
imaginacién. Hemos aportado varias ideas sobre el camino que pueden seguir
las investigaciones en Mineria de Textos, en concreto, hemos aportado la idea
de Text Knowledge Mining como un caso particular de knowledge mining, el
cual se define como la obtencion de conocimiento potencialmente til, no trivial
y previamente desconocido a partir de repositorios de informacion. Nos apoya-
mos en la idea de que las técnicas tradicionales de Mineria de Datos que se han
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ido utilizando para realizar Mineria de Textos son inductivas y no explotan
todas las posibilidades que puede ofrecer la extracciéon de conocimiento. La
Mineria de Textos habitual emplea técnicas inductivas propias de la Mineria
de Datos, mientras que la Mineria de Textos basada en conocimiento utiliza
inferencia deductiva y abductiva, entre otras.

e Hemos presentado una novedosa aplicacion de Text Knowledge Mining para la
btsqueda de contradicciones en texto. En dicha aplicacién proporcionamos
una estructura intermedia al texto intentando conservar la mayor carga
semantica posible, utilizando ontologias como Forma Intermedia, y realizamos
la busqueda de contradicciones con un algoritmo de aprendizaje no super-
visado.

e Se ha realizado una experimentacion con baterias de ejemplos sintéticos para
comprobar la fortaleza del algoritmo de Mineria de Textos.

6.2 Trabajos Futuros

Cada nuevo experimento realizado nos ha proporcionado un nuevo campo suscep-
tible de ser analizado, estudiado y abordado, dispuesto a seguir evaluandose en un
futuro.

Entre los temas, problemas y situaciones que han suscitado nuestro interés y
pueden dar lugar a nuevas lineas de investigaciéon presentamos, aun a riesgo de
dejarnos alguna de ellas en el tintero, las siguientes:

e La extensién de nuestro modelo al caso de la incertidumbre inspirandonos en
los trabajos de Trillas en los que extiende sus modelos a estos casos.

e Utilizacion del algoritmo de Busqueda de Contradicciones sobre problemas
reales de forma masiva. La localizacién de corpus ontologicos sobre los que
iterar nuestro algoritmo serd uno de los puntos principales de este trabajo.

e Probar la utilidad de nuestra técnica de mineria utilizando otros tipos de
razonamiento no presentados en esta disertacién y que pueden ser igualmente
tutiles a la hora de aplicarlos a la vida cotidiana.

e Extender el razonamiento ontoldgico para incluir conjeturas.

e Comprobar la fortaleza de la aplicacién sobre otros tipos de formas intermedias
y si los resultados para la deteccién de contradicciones se aproximan a las
arrojadas por ontologias.
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e Implementacion y uso de ontologias difusas como formas intermedias en los
casos de uso. Se prevé tanto la construcciéon del corpus inicial difuso como el
uso de ontologias difusas existentes.

e Generacion de explicaciones posibles a las contradicciones encontradas durante
la mineria.




Anexo A Gramaticas y Lenguajes

A.1 Gramaticas

El estudio del lenguaje, en cuanto a forma, estructura y significado y
también el manual en el que se recogen una serie de normas de la lengua,
es lo que llamamos gramdtica ([Llopart and Huber, 1986]).

Una gramatica es un conjunto de reglas que describen las estructuras de
una lengua e intentan ofrecer generalizaciones sobre la lengua en cuestién

([Llopart and Huber, 1986]).

Existen distintos tipos de graméticas, segin su orientaciéon en el campo de
la lingiiistica: Gramdtica Pedagdgica, cuando se centra en el uso de la lengua,
Gramdtica Descriptiva, la que refleja aquello que la gente habla, Gramdtica
Prescriptiva, fija las bases de lo que es correcto y de lo que no, la Gramadtica Formal
que observa la lengua como un mecanismo lingiiistico innato que existe en todo ser
humano (en este caso se habla de la psicolingiiistica y se desarrolla en relacién con
la escuela formal de Noam Chomsky [wikipedia, 2015])), y la Gramdtica Funcional
que se centra especialmente en la relacion entre el sistema y el uso de dicho sistema
(sociolingiiisitca) ([Espanola, 2010]).

A.1.1 Definicion de Gramatica

Dejando aparte la visién lingiiista de la gramatica, definiremos ahora una gramatica
util para el procesamiento del lenguaje natural.

Sea G = (VT,VN,S, P) una gramatica donde
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e VT es un conjunto de simbolos terminales,

e VN es un conjunto de simbolos no terminales,

VT (N VN = ¢,
S es el simbolo inicial tal que S e VN,

e P es un conjunto finito de pares o producciones tal que cada pro-
duccién (o, ) se representa como o — 3, de manera que aeV*' y [BeV*
siendo V un vocabulario, V* el conjunto de todas las cadenas compues-
tas de simbolos de V y VT el conjunto V* exceptuando la cadena vacia
([Sdnchez Duenas and Valverde Andreu, 1989)])

Ejemplo: Sea G una gramdtica con los siguientes elementos, G=({a,b,c,d),
{S,A,B),S,P), podemos obtener los conjuntos anteriores:

o VT ={a,b,c,d)
e VN ={S,A,B)
e ¢l conjunto P seria

- S—>ASB-S5S—d
- A—=>b-A—aA
— aaA = aBB - B — dcb

Veamos ahora algunos elementos fundamentales intimamente relacionados con
la idea de gramatica:

e Derivacion:

Sea o — [ una produccién y sea dafS una cadena. Llamamos a dap — 65
derivaciéon inmediata.

Una derivacién inmediata es una secuencia de cadenas ag,aq,...,o, donde
n>0 tal que ag — a1, @1 = Qg , ..., Ap_1 —>

La notacion de la derivacion es ag — o, 0 g — vy, 81 n>1.

Ejemplo: Sea la gramatica G =({a,b,c,d), {S,A,B),S,P), una derivacion posi-
ble es SASB — aASB — abSB — abdB — abddch
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e Sentencia:

Se denomina sentencia (a,) a cualquier cadena compuesta sélo por simbolos
terminales y que sea resultado de una ultima derivacién a partir del simbolo
inicial S: 8 — ay,.

Segiin Chomsky, existen cuatro tipos de gramaticas:

e Tipo 0. Es el tipo mas general de gramatica y su definiciéon es la definicion
dada anteriormente. Generara un lenguaje tipo 0.

e Tipo 1 o sensibles al contexto: su caracteristica principal es que sus reglas de
produccién son ||| > ||«

e Tipo 2 o libres de contexto: las reglas de producciéon de esta gramética son
del tipo A — a donde « es una cadena con 0 o més simbolos terminales y no
terminales, por ejemplo: S — SS|(S)|()

e Tipo 3 o regulares: una gramatica regular es una gramética formal (VT, VN,
S, P) que sélo puede generar a los lenguajes regulares de manera similar a los
autématas finitos y las expresiones regulares. Ademads, una graméatica regular
es una gramatica libre de contexto.

Las gramaticas regulares pueden ser derechas o izquierdas, si G =
(VT,VN,S, P) es derecha, las reglas de produccién P son de la siguiente
forma:

- A—a

- A— aB

-A—ce¢

Si la gramatica es regular izquierda, las reglas son las siguientes:

-A—=a

- A — Ba

- A=
Las reglas estén restringidas y son de la forma A — tN|t, por ejemplo: B —
0B|1B]0|1

En la figura 42 vemos la jerarquia descrita por Chomsky para la representacion
de las gramaticas.
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Gramatica Lenguaje Autdmata Nurmas_l!e
produccidn
Tipo-0 recursivamente enumerable haguina de Turing (MT) Sin restricciones
(LRE)
. dependiente del contexto | Autdmatas Linealmente
Tipo-1 il
Pe (LSC) Acatados GAR — avP
Tipo-2 |ndepend|e?iigi)el contexto Autamata a Pila Ay
Tipo-3 regular (RL) Autdmata Finito A= 8B
A—a

Figura 42: Gramiticas segiin Chomsky ([wikipedia, 2015])

A.2 Lenguajes

El lenguaje es la capacidad del ser humano para comunicarse mediante un sistema
de signos, lengua natural o literaria. El lenguaje natural es un compendio formado
por todas las comunicaciones animales y el lenguaje humano. En ciencias exactas
como matematicas o informatica, se utilizan lenguajes artificiales o formales como
pueden ser los lenguajes de programacién. Una de las caracteristicas fundamentales
del lenguaje humano que lo diferencia de los demas, es la diversidad.

Formalmente, definimos un lenguaje L generado por una gramdtica G, L(G),
del siguiente modo: L(G) = (ue VI*|s — u) y contendrd todas las sentencias que
genera G.

Por lo tanto, una cadena pertenecera al lenguaje L(G) si estd compuesta sélo
por simbolos terminales y, ademéas, puede derivarse de S.

Tipos de Lenguajes segun la clasificacién de Chomsky ([wikipedia, 2015]):

e Lenguajes Recursivamente Enumerables (de tipo 0). Como son los
lenguajes naturales, en los que pueden existir reglas compresoras.

e Lenguajes Dependientes del Contexto (sensibles al contexto, de tipo
1). No existen reglas compresoras, salvo, opcionalmente, la que deriva el
axioma a la palabra vacia.

Existen reglas en las que un simbolo no terminal puede derivar a sentencias
distintas, segin los simbolos que aparezcan a su alrededor.

e Lenguajes Independientes del Contexto (de contexto libre, de tipo
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2). La mayoria de los lenguajes de programacion.

¢ Lenguajes Regulares (de tipo 3). Aquellos que se pueden expresar también
mediante expresiones regulares.







Anexo B Tecnologias Ontolégicas

B.1 Ontologias

A la hora de elegir una forma de representaciéon del texto que permita extraer
conocimiento previamente desconocido a partir del texto y que no pierda de vista
el contexto en el que se escribieron los documentos, coexisten una amplia variedad
de representaciones que son susceptibles de ser evaluadas: desde una representacién
intermedia de los documentos basada en palabras en la que, por su sencillez, pierde
informacién seméntica importante, hasta redes semanticas que aumentan el detalle
de la representacion pero que también incrementan la complejidad del tratamiento
del mismo. Este estudio lo hemos presentado detalladamente a lo largo de esta
disertacion y en concreto en el capitulo 2.

También hemos visto que, dentro de las Formas Intermedias que trabajan la
seméantica del corpus textual, las mas utilizadas en la literatura son: los grafos
semanticos, diferentes tipos de redes semanticas como pueden ser las redes IS-A, los
grafos conceptuales, las dependencias conceptuales o las ontologias, entre otros.

Y, jqué es conocimiento? en la figura 43 se aprecia la definicién tradicional de
conocimiento, como la interseccién de hechos o verdades (truth) y creencias (beliefs).
Si nuestro deseo, como es el objeto de este trabajo, es descubrir conocimiento a par-
tir de una representacién del texto manejable computacionalmente, las ontologias
nos proporcionaran el nexo entre la representacion del texto y la definicién de co-
nocimiento, porque una ontologia posee entre sus elementos: objetos, propiedades y
relaciones, mediante los cuales seremos capaces de dar forma a la seméntica, y nos
servird como sustento para la obtenciéon de conocimiento nuevo.
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Truths Beliefs

Knowledge

Traditonal Definition: ..Knowledge is a subset of all true beliefs™

Figura 43: Definicién de Conocimiento ([Shack, 2013])

Las ontologias son una de las Formas Intermedias que atinan, segin los objetivos
perseguidos en este trabajo, un punto adecuado de simplicidad de tratamiento y de
preservacion de la semantica de los textos escritos en lenguaje natural. Este anexo
se ocupa de revisar diferentes definiciones de ontologias encontradas en la literatura
asi como de estudiar en profundidad qué es una ontologia, desde el lenguaje de
construccion hasta la expresividad de la misma.

B.1.1 Definicion de Ontologia

Cuando se presenta la necesidad de encontrar una definicién formal de ontologia,
puede parecer obvio remitirse a la literatura en busca de una definicién genérica,
el problema surge cuando casi cada uno de los autores que trabajan con ontologias
aporta su propia definiciéon y decidirse por sélo una puede resultar una tarea dificil.
Algunas de las definiciones de ontologias mas referenciadas en la literatura cientifica
son las siguientes:

Una especificacién formal y explicita de una conceptualizacion compar-
tida ([Gruber, 1993]).

Un conjunto de términos estructurados que describen algiin dominio o
topico. La idea es que una ontologia proporcione una estructura es-
quelética para una base de conocimiento ([Swartout et al., 1996]).

Una especificacién explicita a nivel de conocimiento de una conceptual-
izacién, por ejemplo, el conjunto de distinciones que son significativas
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para un agente. La conceptualizacién y por ende la ontologia, pueden
estar afectadas por el dominio particular y la tarea particular a la que
esta destinada ([Heijst et al., 1997]).

Las ontologias son teorias de contenido sobre tipos de objetos,
propiedades de objetos y relaciones entre objetos que son posibles
en un dominio de conocimiento especificado. Proporcionan términos
potenciales para describir nuestro conocimiento sobre el dominio

([Chandrasekaran et al., 1999]).

Una descripcion formal de entidades y sus propiedades, relaciones,
restricciones, comportamientos.  Proporciona una terminologia que
captura distinciones de clave y son genéricas en muchos dominios

([Griininger et al., 2000]).

Una descripciéon de conceptos formal y explicita en un dominio de discurso
(las clases en ocasiones se llaman conceptos), las propiedades de cada
concepto describen varias caracteristicas y a los atributos de los conceptos
(los slots algunas veces se nombran como roles o propiedades), y las
restricciones en slots (las facetas en ocasiones llamadas restricciones de
rol) ([Noy and McGuinness, 2001]).

Una de las definiciones més extendidas es la de Gruber ([Gruber, 1993]): una
ontologia constituye una especificacion formal y explicita de una conceptualizacion
compartida (a formal, explicit specification of a shared conceptualization), donde
conceptualizacion es el sindonimo utilizado para referirse a una abstraccién de algtn
suceso, hecho o evidencia del mundo del cual se identificaran los conceptos relevantes
([Hernandez, 2002]), que sea explicita implica que se debe definir el significado de
todos los conceptos, que sea formal significa que debe ser comprensible por una
méaquina y que sea compartida tiene que ver con los consensos sobre ontologias
([Shack, 2013]). Pero, debido a la necesidad imperiosa de formalizar una definicion
de ontologia, se ha elegido la aportada por ([Schorlemmer and Kalfoglou, 2005)):

Definicion: Una ontologia es una tupla
0=(C<, L)

donde ([Schorlemmer and Kalfoglou, 2005]),

e C es un conjunto finito de conceptos
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e < es una relacién reflexiva, transitiva y anti-simétrica en C (orden parcial)
e | es una relacién en C simétrica e irreflexiva (disyuncion)

e | es una relacion simétrica en C (cobertura)

Parece claro, sin pretender ser exhaustivos con la busqueda de una definicién
definitiva de ontologia, que muchos de los autores aqui mencionados coinciden en
que los elementos bésicos de una ontologia son los conceptos (predicados una-
rios que representan entidades o clases), los roles (relaciones binarias, propiedades)
que representan propiedades o relaciones y que estaran formados a su vez por un
conjunto de conceptos y roles atémicos a los que se les aplicard una serie de cons-
tructores, los indiviudos (instancias) y los axiomas (operadores o constructores
que serviran para construir representaciones complejas de conceptos o roles).

Es interesante humanizar el concepto de ontologia, acercandola a objetos reales,
como hace Stevens en su articulo ([Stevens et al., 2010]), asi, cada uno de los indivi-
duos de la ontologias se corresponderan con objetos materiales e inmateriales. Como
humanos que somos, otorgaremos categorias o clases a cada uno de los objetos de la
ontologia, estas categorias describiran los datos, conceptualizandolos, otorgandoles
etiquetas, lo que formara un vocabulario, esencial también en las ontologias. Cada
uno de dichos objetos se podra relacionar con los demas, apareciendo aqui los con-
ceptos de clase, subclase y las relaciones is-a, partOf, deriveFrom, participateln,
entre otras.

Veamos graficamente un ejemplo de ontologia en la figura 44, la informacién de
base que ha servido para construir dicho ejemplo se ha obtenido del recurso David
Livingston de la dbpedia ([DBpedia, 2015]).

La utilizacién de ontologias en las aplicaciones puede resultar costosa a nivel
computacional pero presenta, a su vez, diversas ventajas:

1. Una ontologia es independiente de la plataforma, puede servir de lenguaje
comun entre diferentes versiones de software.

2. La reutilizacién es una de las grandes ventajas del uso de ontologias, puede
ayudar a reducir costes, validar aplicaciones...

3. Diferentes ontologias pueden representar el mismo conocimiento. Punto que
se pude ver graficamente en la figura 45 ([Shack, 2013]). Podemos comprobar
cémo, para un mismo modelo de bloques, existen dos ontologias, al menos, que
pueden representar dicho estado.
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David Livingston

is-a

subClassOf British Explorer

subClassOf

sameAs

Explorers of Africa Explorer

Figura 44: Ejemplo de ontologia: Recurso de DBpedia - David Livingston

fodelo 1| uodeio2
c Objetos Relaciones Objetos Relaciones
Block A on(X,Y) Block A on(X,Y)
C ‘ B BlockB  clear(X,Y) Block B clear(X,Y)
Block C  holding(X) Block C  onTable(X,Y)
A B A Table T handEmpty holding(X)
Hand A handEmpty
Estado Inicial Estado Final
entidad relacién entidad relacion
Table Block Hand \\binaria /' unaria Block binaria unaria
TakileT ‘\\ Hand A o cle( holding| jock o/n clea% handEmpty
/ - holding
Block A \ Blockc  handEmpty BlockB gy6ck onTable
Block B

Figura 45: Diferentes Ontologfas, igual modelo de conocimiento ([Shack, 2013])
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Una vez definida la ontologia y teniendo en cuenta que uno de los objetivos
de esta memoria es utilizar las ontologias como representacién del texto, resulta
imprescindible comprender con qué lenguajes se confeccionan dichas ontologias y, a
su vez, elegir el mas conveniente.

Una ontologia se basa en un lenguaje ontologico, lo que le permite procesar infe-
rencias o deducciones, dicho lenguaje ontologico estara basado en Logicas Descripti-
vas (OIL, OWL, ...), 16gica de primer orden (KIF Knowledege Interchange Format),
en reglas (RuleML, LP/Prolog), 16gica difusa o en cualquier otro tipo como: LBase,
F-Logic ...

En este trabajo nos hemos decantado por las Logicas Descriptivas, que se desa-
rrollaran ampliamente en la siguiente seccion.

B.1.2 Légicas Descriptivas

Las Légicas Descriptivas son una familia de lenguajes que se utilizan para la repre-
sentaciéon del conocimiento. En general, son un subconjunto de las Légicas de Primer
Orden y, ademas, es posible realizar deducciones légicas basdndose en este tipo de
logicas. Algunos de los lenguajes que se utilizan para representar ontologias forman
parte de las Logicas Descriptivas, entre ellos: los derivados de las logicas atributivas
(AL, SHIQ, SHOIN, ...), OLCD (Object Language with Complements allowing De-
scriptive cycles [Beneventano et al., 2003]), DAML-ONT (DARPA Agent Markup
Language Ontologies [w3c, 2001]), OWL (Web Ontology Language [w3c, 2012a]).

En esta seccidn, se describirdn los principales componentes de un sistema basado
en Légica Descriptiva, en nuestro caso, una ontologia, como son TBox y ABox y
algin que otro componente mas, ([Calvanese et al., 2001]):

e TBox (Terminological Bozx). TBox contiene el conjunto de aserciones univer-
salmente cuantificadas. Expresa el conocimiento intensional (el significado o
connotacién) o terminolégico sobre los conceptos de un dominio (clases, atribu-
tos relaciones, ...), es decir, la descripcion formal del esquema de la ontologia.

e ABox (Assertional Box). ABox contiene las aserciones sobre los objetos indi-
viduales, llamados instancias. Expresa el conocimiento extensional sobre los
objetos (el conjunto de elementos sobre los que se aplica).

e El conjunto de constructores para conseguir los conceptos usados en la TBox
y en la ABox.




ANEXO B. TECNOLOGIAS ONTOLOGICAS

213

Conceptos Roles Individuos Operadores / Cons-
tructores
Definicién Predicados una- Predicados bina- Constantes, enti- Ayudan a construir
rios rios dades, aserciones representaciones
de conceptos complejas de concep-
tos / roles
Representan | Entidades / | Propiedades / | Elementos
Clases Relaciones
Ejemplo Persona, Estu- | participaEn Alicia, Seminario
diante
Sintaxis Estudiante:{x | | participaEn: Estudiante(Alicia) participaEn (Ali-
Estudiante(x)} {(x,y) | partici- cia,Seminario)
paEn(x,y)}

Tabla 24: Elementos bésicos de la Légica Descriptiva ([Shack, 2013])

e Las aserciones de la TBox: también llamadas definiciones, donde una definiciéon
es una asercion que indica que la extension de un concepto identificado por su
nombre es igual a la extension de otro concepto (a ésto también se le llama
concepto complejo. Estas definiciones son aciclicas, si construyéramos un grafo
donde conectdramos conceptos atémicos (nodos) éste seria aciclico. Y para
cada concepto C, al menos una definicién de C aparecera en la TBox.

e Las aserciones de la ABox: un individuo es la instancia de cierto concepto.

e Mecanismos de inferencia que se utilizaran para razonar.

En la tabla 24, se resumen los elementos béasicos de la Loégica Descriptiva
([Shack, 2013]), de los que dependera el nivel expresivo de la légica.

Los lenguajes basados en AL (lenguaje de descripcién llamado AL (Attributive
Language), germen de una familia de lenguajes que se han extendido en el &mbito
de las Logicas Descriptivas) ganaran en expresividad segtin se les vaya anadiendo
sintaxis y seméantica.

B.1.2.1 Eleccién de una familia de lenguajes para Légicas Descriptivas AL

Tomando como punto de partida el lenguaje de descripcion AL, cuyo modelo
sintéctico es el siguiente ([Garcia, 2009)):

Sean C, D dos descripciones de conceptos

Sea A un concepto atémico
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Sea R un rol atémico
Las reglas sintacticas para AL seran:

C,[ D — A| ] (concepto atémico)
[T | ] (concepto universal)

[L | ] (concepto base)

[~ 4] ] (negacién atémica)

[CM D] ] (interseccién)

[N R.C| ] (restriccién de valores)

[3 R.T| ] (cuantificacién existencia limitada)

En este trabajo, se pretende alcanzar una capacidad expresiva suficiente para
utilizar el lenguaje OWL DL2 (basado en la expresividad SHOIN(D) en owl 2, re-
comendacién w3c desde 2009) en la construccién de ontologias, para ello, se anadira
semantica al lenguaje AL hasta llegar a la expresividad SHOIN(D). El conjunto de
constructores empleados y la semantica utilizada se detalla en la secciéon B.1.3.

A lo largo de este trabajo, se ha optado por el empleo de las ontologias desarrolla-
das en OWL DL como forma intermedia del proceso de descubrimiento, por lo tanto,
la deteccion de contradicciones debera realizarse dentro de la propia ontologia.

Para poder discriminar qué una contradiccion en el lenguaje OWL, se estu-
diaran los conceptos que la delimitan en l6gica proposicional, mas concretamente
en: El Principio de No Contradiccion, la Satisfacibilidad y la Consistencia. Hemos
repasado estos conceptos en el capitulo 4.

En la siguiente seccion, extenderemos el concepto de lenguaje de marcado OWL.

B.1.3 Lenguaje OWL

Los lenguajes de marcado son aquellos que permiten codificar y etiquetar un docu-
mento anadiendo marcas y anotaciones al texto. Estos lenguajes establecen también
una serie de reglas para realizar dicho etiquetado. Una de las formas de repre-
sentar las ontologias es utilizando un lenguaje de marcado que permitird mostrar
explicitamente la estructura de la misma, asi como su informacion tanto sintactica
como semantica.

Son lenguajes de marcado: SGML(siglas correspondientes a Standard General-
ized Markup Language), HTML (Hypertext Markup Language), XML (FEztensible
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Markup Language), XHTML (Extensible Hypertext Markup Language), RDF (Re-
source description framework) y OWL (Web Ontology Language), entre otros.

Entrar en detalle en cada uno de los lenguajes de marcado mencionados no es
un objetivo de este trabajo, sin embargo, si lo es elegir uno de ellos para construir
la ontologia final, se ha optado por OWL DL debido a que su expresividad nos
permite conservar la semantica del texto. OWL se ha disenado para trabajar con
necesidades especificas del lenguaje de ontologias web y para que vaya mas alla de
la semantica basica del esquema RDF.

La pila de tecnologias w3c se basa, entre otras, en ([w3c, 2004]):

1. XML: proporciona la interfaz de la sintaxis para los documentos estructurados,
pero no impone restricciones seméanticas a dichos documentos.

2. XML Schema: es el lenguaje que restringe la estructura de los documentos
XML y extiende el XML gracias a los tipos de datos.

3. RDF: modelo de datos para los objetos y las relaciones entre ellos. RDF
si proporciona semdntica (aunque sencilla) y se puede representar mediante
sintaxis XML.

4. RDF Schema: vocabulario que describe propiedades y clases de los recur-
sos RDF. Contiene semantica para la generalizacién de las jerarquias de las
propiedades y las clases.

5. OWL afiade mas vocabulario para describir propiedades y clases: por ejemplo,
relaciones entre clases, cardinalidad, igualdad, tipos de propiedades mas ricas,
caracteristicas de propiedades como pueden ser la simetria y enumeraciones de
clases.

El lenguaje OWL se caracteriza por tener varios niveles de expresividad que se
representan mediante simbolos. Cada uno de esos simbolos se corresponde con una
caracteristica de dicho lenguaje. En la figura 46 se pueden ver estos simbolos y su
significado, segiin Protégé DL Métrics 4.1.
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DL Expressivty

AL

Symbol key

Attributive langusge. This is the base languags which alovws:

# Atomic negation (negation of concepts that co not appear on the (et hand side of axioms)
A ﬁ # Concept intersection

#® Universal restrictions

# Limited existential guatification (restrictions that only have filers of Thing)

! T a sub-langauge of AL, which is obtained by disallowing atomic negation

Rl

EO A sub-language of FL, which ks obtained by disallowing mted sxdstential quantification
Complex concept negation

An abbreviation for AL and C with transitive properties

Role hisrarchy (subproperties - rdfs:subPropertyCrf)

Maminals. (Enumersted classes or ohiect value restrictions - owlonedf, owl hasWalue)
Inverse properties

Cardinality restrictions (0wl Cardinality, ovel:minCardianity, owlmaxCardinality)
Qualified cardinality restrictions (available in O 1.1)

Functional properties

Full existertial quantification (Existential restrictions that have fillers other that vk Thing)

XMz N GR %S

Coneept union

5

Use of datstype properties, data values or datstypes

Figura 46: Expresividad seglin Protégé 4.1

El lenguaje OWL DL se basa en la légica de descripcion SHOIN (D)
([Llop, 2008]), que se caracteriza por una seméntica muy expresiva pero el razo-
namiento menos eficiente. Para alcanzar esta expresividad, nuestra ontologia debe
cumplir los siguientes requisitos ([Garcia, 2009], [Horridge et al., 2004]):

1. El operador negacién sélo se aplicard a los conceptos atémicos (restriccién
propia del lenguaje AL).

. Negacién compleja de conceptos, ALC.
. Obtencién de conceptos resultantes de la unién de otros dos, ALCU.

. Definicién de propiedades o relaciones mediante axiomas complejos, ALCUR.

A N

Roles Transitivos y Jerarquias de conceptos, SH (extensién de ALC)
([Tortosa, 2013]).

6. Construccion de clases o conceptos a partir de enumeraciones, SHO.

7. Propiedades Inversas, SHOL
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8. Nominales, roles inversos, restricciones de cardinalidad y tipos de datos,
SHOIQ.

9. Restricciones de cardinalidad cualificadas, roles disjuntos, roles reflexivos o no,
SROIQ. Este tipo de expresividad corresponden con el lenguaje OWL DL 2
([Tortosa, 2013]).

En la siguiente seccién, se enumeraran los factores a tener en cuenta en el razo-

namiento con el lenguaje elegido OWL DL de expresividad SHOIN(D).

B.1.4 Razonamiento con Lenguaje Owl

B.1.4.1 Sintaxis

La sintaxis que se empleard para construir las ontologias ejemplo es la Sintaxis
Manchester ([Horridge et al., 2006]), que se utiliza para escribir expresiones de clase
OWL. Se basa en OWL Abstract Syntax v en DL Style Syntax, los cuales usan
cualificadores existenciales (3) y universales (V). En este tipo de sintaxis, los tipos de
datos pueden o no tener tipo, y los tipos disponibles dependeran de las herramientas
de apoyo y las que se incluyan en las XSD (XML Schema Definition).

Entre las restricciones del lenguaje OWL DL ([Horridge et al., 2004]) encon-
tramos:

1. Las instancias seran atOmicas, dos instancias con diferentes nombres seran
diferentes.

2. Las propiedades: las relaciones entre los individuos seran binarias, se usaran
axiomas para los dominios y los rangos (por ejemplo, hasTopping y helados),
podran tener subpropiedades, podran tener como caracteristicas la transitivi-
dad, ser simétricas y funcionales (algo asi como propiedades booleanas).

3. Las clases serdn un conjunto de instancias.

4. Existiran clases especiales (/T | owl:Thing y [L | conjunto vacio), se podran
combinar utilizando un conjunto de operadores (subconjuntos, disjuntos,
unién, interseccién, complemento), podra haber una aproximacién intensional
en la que se describiran las caracteristicas de una clase y el sistema comple-
tarda automaticamente reconociendo a un individuo como una instancia de él
y reconociendo subclases y superclases.
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OwL Simbolo DL Manchester OWL Ejemplo

someValuesFrom 3 some hasChild some Man

allValuesFrom A only hasSibling only Woman

hasValue E) value hasCountryOfOrigin value England
minCardinality > min hasChild min 3

cardinality = exactly hasChild exactly 3

maxCardinality < max hasChild max 3

intersectionOf N and Doctor and Female

unionOf U or Man or Woman

complementOf - not not Child

Tabla 25: Restricciones Sintaxis Manchester, OWL-DL ([Horridge et al., 2006])




Anexo C Integracion de Ontologias

La fusién de los candidatos, también llamada, integracion de ontologias es el
proceso de generacion de una ontologia sencilla, de un tema determinado, a partir
de dos o mas ontologias existentes de diferentes temas, aunque pueden estar rela-
cionadas ([Choi et al., 2006]). No es una tarea sencilla, son muchos los problemas
con los que habra que enfrentarse tanto a nivel de lenguaje, como a nivel ontoldgico.
Para realizar la comparacion entre conceptos se podran utilizar algoritmos de simi-
laridad, herramientas de integraciéon semantica, buscar equivalencias entre conceptos

A priori, podria pensarse en utilizar herramientas de bases de datos para desa-
rrollar esta tarea puesto que las ontologias contienen la mayor parte de las carac-
teristicas de un modelo Entidad - Relacién (modelo ER) ([Chen, 1981]): los datos
estdn organizados en tablas (clases) y sus relaciones... la diferencia principal con un
modelo ER es que una ontologia es un modelo de teoria seméantica. Dicha seméantica
proporciona las reglas para la interpretacién de la sintaxis que, aparentemente, no
tiene un significado directo, pero que restringe las posibles interpretaciones.

El proceso de integracion de ontologias (fusién, mapeo, integraciéon y alin-
eamiento) se puede considerar como un proceso de reutilizacién de ontologias
([Choi et al., 2006]) A la hora de obtener candidatos para realizacién de la inte-
gracion, habra que elegir no sélo la respresentacién sino también toda la docu-
mentacién disponible posible, asimismo, las ontologias fuente deberian elegirse segtin
se ajusten a nuestras necesidades o propésitos ([Pinto and Martins, 2001]).

Dicho proceso puede encontrarse diversos problemas que haran dificil la in-
tegraciéon, algunos de los desajustes que presentan las ontologias pueden ser
([Noy, 2005)):

e Los mismos términos describen diferentes conceptos. Pueden ser errores ter-
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minolégicos como sinénimos (explorador = expedicionario), homénimos (vela
(cilindro de parafina) - vela (mantenerse despierto)).

e Diferentes términos describen el mismo concepto, aqui entran los errores de
explicacién como (elipse y circulo).

e Diferentes paradigmas de modelado, como por ejemplo, intervalos para descri-
bir aspectos temporales.

e Diferentes convenciones de modelado: (Revista puede ser clase o propiedad).

e Diferentes niveles de granularidad: (empleado piblico 6 funcionario, interino,
profesor titular...).

e Diferente cobertura.
e Diferentes puntos de vista.
e Frrores de conceptualizacion: Diferentes formas de interpretar un dominio.

e Errores de explicacién: Diferentes formas de especificar un concepto (elipse -
circulo, circulo - elipse).

e FErrores de codificacién: ddmmaa — mmddaa.

Definamos cada una de las opciones posibles de mezcla o integracién de ontologias
y decantémonos por la que mejor se ajuste a nuestras necesidades. No es uno de
los objetivos de este trabajo resolver y profundizar en cada uno de los métodos de
integracion de ontologias sino aportar una visiéon de cada una de ellas y decantarnos
por una.

e Emparejamiento y Alineamiento

El emparejamiento es el proceso de encontrar relaciones o correspondencias
entre entidades de diferentes ontologias.

El alineamiento de ontologias (o alignment) es la tarea de crear enlaces o
equivalencias entre dos ontologias originales. Normalmente se realiza cuando
existen dominios complementarios ([Choi et al., 2006]). La alineacion sera la
salida del proceso de emparejamiento de ontologias.

Las correspondencias entre ambas ontologias puede ser entre 1 o mas clases de
la primera ontologia a la segunda.

Sean o y o’ dos ontologias, el proceso de emparejamiento (matching),
que podemos apreciar graficamente en la figura 47, se puede definir como una
funcién f que, a partir de dicho par de ontologias y de una serie de recursos
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parametros

|

°— Emparejamiento f[——— 4

recursos

Figura 47: Proceso de emparejamiento de ontologias ([Euzenat and Shvaiko, 2013])

r, parametros p y alineaciones A, devuelve una alineacién A’ entre o y o’

([Euzenat and Shvaiko, 2013]): A" = f(o, o’, A, p, 7).

e Fusién (merge)
Merge o fusion de ontologias es el proceso de generacion una ontologia
coherente y simple a partir de dos ontologias existentes, o mas de dos, y di-
ferentes entre si, que estén relacionadas con el mismo sujeto. Una ontologia
coherente y sencilla resultado de un merge incluira informacién de todas las
ontologias fuente sin apenas alterar las originales ([Choi et al., 2006]).

Para realizar una fusién de ontologias, serda necesario realizar una se-
rie de operaciones, no sélo las habituales a la hora de editar ontologias,
también algunas especificas de integracion de ontologias como pueden ser
([Noy and Musen, 2000]):

— Mezclar clases.

— Mezclar slots.

— Mezclar enlaces existentes entre slots y clases.

— Desarrollar una copia en profundidad de una clase desde una ontologia
a otra, lo cual incluird todos los padres de una clase hasta la raiz en la
jerarquia y de todas las clases y slots implicados.

— Desarrollar una copia superficial de una clase, sélo de ella misma.
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Estas operaciones conllevan diferentes conflictos, los estudiados por Noy en
su articulo ([Noy and Musen, 2000]) los veremos a continuacién, en nuestro
estudio hemos detectados otros que mostraremos en el capitulo 5:

— Conflictos de nombres.
— Referencias que se quedan descolgadas.

— Redundancias en la jerarquia de clases, puede haber mas de un camino
de una clase padre.

— Restricciones que violan la herencia de clases.

Un ejemplo muy conocido sobre integracion de ontologias es la aproximacion

PROMPT ([Fridman Noy and Musen, 2000], [Noy and Musen, 2000]).

En la mezcla de ontologias (figura 48), sea o” el resultado de emparejar
dos ontologias 0 y 0’ tendran un conjunto de entidades relacionadas que se
prescribiran gracias a la alineacion. La mezcla se puede representar, segtin
([Euzenat and Shvaiko, 2013]) como:

Mezcla (o0, o', A) = 0”, donde serfa conveniente que
Mezcla (o, o', A) E o
Mezcla (o, o', A) = o’
Mezcla (o0, 0o’, A) = a(A),
siendo a(A) la alineacién ontolégica y
Mezcla (o, o', A) = o’

e Mapeo (mapping)

Trata de descubrir similaridades entre dos ontologias fuente. El resultado del
emparejamiento serd una especificacion de similaridades entre dos ontologias.

Es un método eficiente para la comparacién de ontologias. La salida del mapeo
serd una especificacion de la seméantica superpuesta entre dos ontologias sin
alterar la estructura original.

Para hallar la correspondencia entre entidades diferentes de dos ontologias, se
expresara utilizando axiomas formulados en un lenguaje especifico de mapeo.
Para conseguir un mapping eficiente, algunos autores ([de Bruijn et al., 2006])
sugieren un proceso con tres pasos: descubrimiento, representacién y ex-
plotacién o ejecucién. Algunos ejemplos de mapeo de ontologias son: MAFRA
y RDFT.

Dadas dos ontologias oy 0’, el mapeo de o en 0’ que podemos ver graficamente
en la figura 49, significa para ([Ehrig and Staab, 2004]) que para cada entidad
bien sea concepto C, relacién R o instancia I de la ontologia o, se intentara
encontrar una entidad correspondiente con el mismo significado, en la ontologia

)

0.
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Emparejador

Generador

Mezcla (0,0’A)

Figura 48: Proceso de mezcla de ontologias ([Euzenat and Shvaiko, 2013])
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Figura 49: Mapeo de ontologias ([Ehrig and Staab, 2004])







Anexo D Corpus Textuales. Sistemas que
Generan Conocimiento

D.1 Corpus Textuales

En los iltimos tiempos, existe una tendencia generalizada a la recopilacion de datos,
recoleccion de textos y creacion de corpus de referencia con el firme proposito de
descubrir el conocimiento que se almacena dentro de ellos. Aunque tendremos que
saber si realmente estos corpus nos proporcionan la informacién que necesitamos o si
es conveniente el uso de otro tipo de informacién externa que aporte el conocimiento
que falta dentro de la coleccién.

., Qué es un corpus de texto?

Un corpus puede verse como un cuerpo textual, es decir, como una coleccién
donde exista, al menos, un documento, o bien, como un corpus lingiiistico donde
el nimero de documentos no es relevante pero si otras connotaciones como pueden
ser la autoria de los documentos (por ejemplo, dos de los documentos estén es-
critos por el mismo autor) o el tipo de documentos que alberga la coleccién
([Hernéndez, 2002]).

Sin embargo, nosotros estamos interesados en el tratamiento, andlisis y repre-
sentacién de grandes colecciones de documentos, ya que éste es uno de los principales
problemas que existen en las empresas actuales.

Un corpus puede ser cualquier colecciéon que contenga mas de un documento,
pero desde el punto de vista lingiiistico, Chantal enuncia que un corpus debe es-
tar compuesto por textos producidos en situaciones reales (pieces of language) y
la seleccion de los textos que componen el corpus debe corresponder a una serie
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de criterios linglisticos explicitos para asegurar que pueda usarse como muestra
representativa de una lengua ([Hernandez, 2002]).

Existen dos tipos de clasificaciones (excluyentes) de corpus de texto; la pri-
mera de ellas la aporta Atkins ([Atkins, 1992]) y se trata de cuatro tipos genéricos
de colecciones de texto mientras que la segunda clasificacién, segun Chantal
([Hernandez, 2002]), es mas completa porque si puede servir para representar a
cualquier variedad de corpus de texto. A continuacién presentamos una breve
descripcién de ambas clasificaciones de corpus:

e Archivos: se denomina asi al conjunto de textos sin relacién aparente entre
si, que se almacenan en formato magnético en un lugar comun.

¢ Bibliotecas de texto en formato magnético (ETL 6 Electronic Text
Library): se trata del conjunto de archivos en formato magnético que pre-
sentan conatos de estandarizacién pero sin criterios de seleccion definidos.

e Corpus: es aquel subconjunto de una ETL que se ha creado con unos criterios
definidos y con un propoésito determinado.

e Subcorpus: cualquier subconjunto de un corpus cuya seleccién se realiza de
forma dindmica durante las consultas a dicho corpus.

Respecto a la seleccién presentada por Chantal, destacamos los siguientes tipos
de corpus textuales:

e Corpus de referencia (Reference corpus): es aquel conjunto de textos que
constituye una muestra representativa de las variedades/ estructuras / vocabu-
lario mas importantes de una lengua. Su principal misién es construir obras de
referencia, gramaticas y / o diccionarios de tal forma que aporten una amplia
vision sobre la lengua que se esta estudiando.

Ejemplos: British National Corpus, el Bank of English y el CREA.

e Corpus monitor (Monitor corpus): llamamos asi al conjunto de documentos
que se almacenan en soporte magnético, sin limite de tamafio y que mantienen
una tasa de circulacion (rate of flow) méas o menos constante.

e Corpus oral (Spoken corpus): aunque no exista una definicién unédnime para
este tipo de corpus, podriamos identificarlo con aquel conjunto de documen-
tos que recoge conversaciones no formales o bien documentos escritos con la
finalidad de ser utilizados después para comunicacién oral.
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e Corpus de fragmentos textuales (Sample corpus): este tipo de coleccién de
documentos recoge tinicamente fragmentos de documentos de idéntico tamaiio.
Esta politica de construccién de corpus se debia a una falta de dispositivos de
almacenamiento con capacidad suficiente como para albergar todos los docu-
mentos en su totalidad.

Estos corpus de texto estan en contraposicién con la gran mayoria de las colec-
ciones que se utilizan en la actualidad, en los que si se almacena el documento
completo (whole text corpus).

Ejemplo: corpus Brown y corpus LOB, compuestos por 500 fragmentos tex-
tuales de 2.000 palabras cada uno.

e Corpus especiales, especializados y corpus disenados con fines espe-
ciales: un corpus especial es aquel tipo de corpus construido para almacenar
informacién especifica, por ejemplo, lenguaje infantil. Son especiales porque
no tienen todas las caracteristicas del corpus general, ya que suelen ser de
tamafio pequeno y son utiles para un determinado grupo de usuarios.

Los corpus especializados son un tipo especial de corpus, construidos para que
representen una lengua especializada y que representen los términos de esta
lengua.

e Corpus bilingiie (o multilingiie): Hay que diferenciar dos tipos de corpus
bilingties: los corpus paralelos o bi-texts que almacenan el texto y su traduccién
al menos a un idioma distinto y los corpus comparables o paired texrts que alber-
gan tipos similares de textos en mas de una lengua para hacer comparaciones
interlingiiisticas.

El primer tipo se suele usar en organismos oficiales y / o administrativos de
paises y comunidades bilinglies como puede ser Canada. El segundo tipo, se
estd usando en el proyecto NERC (Network of European Reference Corpora),
donde se construye un corpus en todas las lenguas europeas con idénticas
caracteristicas.

Desde un punto de vista general, identificaremos los siguientes conceptos: corpus,
colecciones de texto, colecciones de documentos y corpus textuales. Los utilizare-
mos indistintamente para referirnos a las colecciones de documentos que van a ser
procesadas para extraer informacion.
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D.2 Sistemas que Generan Conocimiento

La extracciéon de conocimiento a partir de textos suele requerir un aporte extra de
informacién que ayude al sistema a ubicarse en el ambito de trabajo o que le asesore
sobre algunos conceptos desconocidos. Para ello, existen una serie de herramientas
que, aunque no realizan las mismas funciones ni tienen la misma apariencia ni
complejidad, si que aportan informacién. Presentamos como ejemplo, herramientas
tan diversas como: las bases de conocimiento WordNet y EuroNet, los tesauros y
las ontologias.

D.2.1 Lexicon

Es una lista de palabras enriquecida con alguna informacién extra como puede ser
el etiquetado de las mismas, diferentes significados de las palabras o sinénimos

([Hearst, 1999a]).

D.2.2 Ontologia

Se entiende por ontologia una estructura conceptual que implica diversos procesos
de anadlisis textual, incorpora conocimiento de dominio y, dependiendo del caso,
puede devolver el texto etiquetado como XML ([Maedche and Staab, 2000a]).

Entre sus principales caracteristicas se encuentran: la capacidad de repre-
sentacion de conceptos y de sus relaciones, que suelen ser independientes de contexto
y que trabajan con reglas de inferencia ([Hearst, 1999a]).

Se distinguen tres tipos de entidades dentro de las ontologias que merecen
ser destacadas, las entidades de Primer Orden, de Segundo y de Tercer Orden
([Lyons, 1977]):

e Entidades de Primer Orden: son aquellas entidades concretas que pueden ser
percibidas en cualquier momento y lugar, por ejemplo, objetos y sustancias.

e Fntidades de Segundo Orden: son aquellas situaciones tanto estaticas como
dindmicas que no pueden ser percibidas en si mismas, por ejemplo: ser, estar,
continuar ...
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e Entidades de Tercer Orden: son las proposiciones que existen pero que no
pueden ser observadas aunque no tienen nada que ver con el tiempo y el
espacio, por ejemplo, pensamiento, informacion, teoria, idea ...

Dentro de la ontologia existen diversos procesos a tener en cuenta, como
pueden ser la adquisicién de conceptos, el establecimiento de una taxonomia de
conceptos o bien descubrir las relaciones que no pertenecen a esa taxonomia
([Maedche and Staab, 2000a]), aunque, a menudo, cuando se habla de la
construccion de una ontologia solo se tienen en cuenta la adquisicién de concep-
tos y su relacion en lo referente al dominio de la aplicacién, pero existen otros tipos
de ontologias:

e Ontologia de Dominio Es aquella ontologia en la que sélo se tiene en cuenta
el dominio de la aplicacion.

e Ontologia de Alto Nivel En este tipo de ontologia, se describen estructuras
conceptuales aplicables, basadas en puntos de vista filoséficos o légicos méas
alla de las aplicaciones de dichas estructuras.

Las ontologias son tutiles en la integracion de informacion inteligente y en el
procesamiento del lenguaje natural.

Podemos decir que una ontologia es un sistema para la generacion de cono-
cimiento, de forma similar a lo que hacen las bases de conocimiento WordNet,
GermanNet o EuroNet.

D.2.3 WordNet

Es una base de datos léxica que contiene el nimero de referencias cruzadas en-
tre nombres y verbos ([WordNet, 2005]). Se trata de un sistema léxico on-line de
referencia inspirado en las teorias psicolingiiisticas de la memoria léxica humana.
Los nombres, verbos, adjetivos y adverbios del habla inglesa se organizan dentro
de conjuntos de sinénimos, cada uno de los cuales representa un concepto léxico
subyacente.
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D.2.4 EuroNet

EuroNet, también llamada EuroWordNet es una base de datos multilingiie
(danés, italiano, espanol, alemén, francés, checo y estonio) basada en WordNet
([Vossen, 1998]).

Se estructura, al igual que WordNet, en conjuntos de palabras sinénimas con
relaciones de sinonimia. Cada uno de los lenguajes es soportado por una WordNet
y todas ellas se conectan mediante un indice, el cual, facilita la navegaciéon entre
palabras de diferentes idiomas al tiempo que proporciona una ontologia de alto nivel
con una gran cantidad de distinciones seménticas (la cual aporta el marco de trabajo
semantico comun para todos los lenguajes).

Esta base de datos se puede utilizar como herramienta para la recuperacién de
informacién sea o no sobre documentos monolingties.

D.2.5 GermanNet

Una red semantica de léxico para el aleman que se basa en WordNet;
en ella, cada concepto seméantico se representa por un grupo de palabras
([Hamp and Feldwig, 1997]).

D.2.6 Tesauros

Un tesauro es una estructura de datos compuesta de una lista precompilada de pa-
labras importantes en un dominio de conocimiento dado y de una lista de sinénimos
para cada palabra de esa lista. Estos sinénimos puede que no se encuentren en un
diccionario habitual porque los tesauros suelen abarcar un campo de trabajo muy
técnico.

Formalmente, un tesauro se define como ’lenguaje documental controlado
formado por un conjunto de descriptores normalizados, agrupados en familias
semdnticas y relacionados entre si de forma jerdrquica y asociativa’ ([Prada, 1996]).

Entre las funciones del tesauro, encontramos tanto la de indexacién como la
de recuperacién de datos o documentos ([Maedche and Staab, 2000a]). Una de las
utilidades del mismo es la traduccién del lenguaje natural utilizado en consultas
en un lenguaje mas técnico, es decir, es una herramienta de control terminolégico
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Unidades Léxicas

Descriptores | Términos Equivalentes | ldentificadores

Tabla 26: Elementos de un Tesauro (1)

Relaciones

Definitoria | Equivalencia | Alternativa | Jerarquica | Asociativa

Tabla 27: Elementos de un Tesauro (I1)

porque utiliza un vocabulario, que también se puede llamar controlado, formado
por una lista de descriptores normalizados fijados por expertos antes del analisis.
Los elementos basicos de un tesauro pueden verse en la tabla 27 ([Prada, 1996]).

D.2.7 Twitter

El microblogging se utiliza por una cantidad de usuarios en todo momento para
expresar su opiniéon sobre diferentes topicos. Una de las herramientas de mi-
croblogging de gran éxito en los iltimos anos es Twitter que contiene una enorme
cantidad de posts. El tamano de dicho corpus puede ser arbitrariamente largo
([Pak and Paroubek, 2010]). Cada post constaba hasta hace poco de un ntimero
maximo de 140 caracteres. La variedad tanto de idiomas, tendencias, sentimientos
y opiniones es amplisima.







Anexo E Medidas

Las capacidades de precision y de respuesta de las ontologias se pueden controlar con
diferentes medidas, bien tomando tiempos y memoria, bien contando el nimero de
elementos clasificados. En este anexo revisaremos un tipo de medida utilizado en los
trabajos con ontologias, como es la Medida Heuristica ([Hellmann et al., 2009)]).
Esta medida servird para:

e Ver como de bien se ajusta una ontologia a un algoritmo de aprendizaje.

e Medir la precisién de la ontologia, como

EjemplosClasi ficadosCorrectamente

E.1
Total Ejemplos (E1)

Existen diversas heuristicas procedentes de la Recuperacion de Informacion que
nos pueden ser de utilidad a la hora de representar los resultados, nos quedaremos
solo con algunas, véase:

o [-Measure ([Li et al., 2008]): se utiliza en algoritmos de busqueda y en
clasificacién de documentos. Se mide la precisién y la exhaustividad (del
inglés recall) del algoritmo:

I 9 4 cobertura * exhaustividad (E2)
easure = )
M cobertura + exhaustividad

La cobertura o precision es la proporcién de casos en los que el elemento clasi-
ficado como positivo también fueron positivos, mientras que la exhaustividad
es la proporcién de casos positivos en el estandar de oro que fueron clasificados
como positivos por un sujeto.

e Coeficiente de Jaccard ([Jaccard, 1912]): que proporciona la similaridad y di-
versidad de dos conjuntos de ejemplos. Sean A y B dos conjuntos de datos, el

233
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coeficiente de Jaccard, J(A,B), serd

AN B|

JAB) = 0

(E.3)

Si Ay B son vacios, J(A,B) =1

e Distancia Jaccard (Medida de Similaridad de Jaccard) ([Jaccard, 1912]), es la
complementaria al Coeficiente de Jaccard:

dj(A,B)=1—-J(A,B) (E.4)
Y otras que se pueden aplicar directamente a las ontologias como pueden ser:

e Medida del ntimero de Equivalencias.

e Medida del nimero de Redundancias: si una clase A es mas grande que una
clase B y ambas tienen las mismas caracteristicas (slots), entonces podemos
asegurar que A=B.

e Grado de precision: igual nombre y distintos objetos.
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Nos reconocemos entre nosotros, y solo entre nosotros, en una cierta irreductibil-
idad calificada de todos los demds que nos permite prescindir de la interpretacion
publica de nuestras acciones. Nuestras contradicciones deben ser consideradas como
el signo de esa enfermedad del espiritu que puede pasar por nuestra mds alta dig-
nidad. Repetimos que creemos en la fuerza de la contradiccion (Brau [Brau, 1972])
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