
Resumen Tema 4: Minería de 
ontenido / Minería de textoJosé Alberto Benítez AndradesEnero 2011En este trabajo se resumen las 
on
lusiones obtenidas después de haber realizado la le
tura delos artí
ulos propuestos Marti A. Hearst �Untangling Text Data Mining� , Jordi Turmo, InformationExtra
tion, Multilinguality and Portability, MAnselmo Peñas, F. Verdejo y J.Gonzalo �TerminologyRetrieval: towards a synergy between thesaurus and free-text sear
hing�.1. Crea
ión de 
orpus.1.1. ¾Qué es un 
orpus?La de�ni
ión de 
orpus teniendo en 
uenta el uso que se le da a
tualmente, en el ámbito de lalingüísti
a o lexi
ografía de 
orpus, o en la lingüísti
a 
omputa
ional en general, no es tan fá
il 
omopare
e. En prin
ipio, se llama 
orpus a 
ualquier 
ole

ión de textos (
orpus 
omo 
uerpo textual). Sinembargo, 
uando se utiliza este término en la lingüísti
a a
tual, tiene impli
a
iones que van más alládel análisis de un 
uerpo textual (
omo por ejemplo pueden ser dos novelas de un autor o un artí
ulode algún periódi
o).Estas impli
a
iones son patentes en algunas de las de�ni
iones de 
orpus que se han propuesto enlos últimos años. Por ejemplo, Lee
h introdu
e el 
on
epto de 
orpus de la siguiente manera:On the fa
e of it, a 
omputer 
orpus is an unex
iting phenomenon: a helluva lot of text, storedon a 
omputer. Donde se re�eja que, aunque sea de un modo bastante simplista, podemos 
onsiderarque un 
orpus no es más que una 
ole

ión de texto en formato magnéti
o, aunque Lee
h 
ompletasu de�ni
ión re
al
ando que la habilidad que poseen los ordenadores para bus
ar, re
uperar, ordenary ha
er 
ál
ulos sobre 
antidades masivas de texto nos ha brindado la oportunidad de 
omprender yde expli
ar el 
ontenido de esos 
órpora de formas que no eran imaginables en la era que él denomina"pre-
omputa
ional". De he
ho, dado que los avan
es te
nológi
os van tan unidos al desarrollo dela lingüísti
a de 
orpus tal y 
omo hoy en día la 
ono
emos, Lee
h argumenta que debe denominarseComputer Corpus Linguisti
s, ya que el término "lingüísti
a de 
orpus" se usaba antes del advenimientode los ordenadores digitales (Lee
h ibid).Hay un 
onsenso en la 
omunidad 
ientí�
a relativo al he
ho de que un 
orpus no ofre
e úni
amenteinforma
ión sobre sí mismo, es de
ir, sobre su 
ontenido, sino que representa una se

ión más ampliade la lengua sele

ionada de a
uerdo a una tipología espe
í�
a:[...℄ a 
orpus is a 
olle
tion of texts assumed to be representative of a given language, diale
t, orother subset of a language to be used for linguisti
 analysis. Fran
is (1982: 17)Tognini-Bonelli ha
e hin
apié sobre la 
ara
terísti
a de la representatividad del 
orpus:1



[...℄ a 
orpus is a 
olle
tion of naturally-o

urring language text, 
hosen to 
hara
terize a state orvariety of a language. Sin
lair (1991: 171)La de�ni
ión que ofre
en Atkins, Clear y Ostler añade otro aspe
to esen
ial en la 
rea
ión de un
orpus: el 
orpus debe ser 
onstruido de a
uerdo a una serie de 
riterios explí
itos:[a 
orpus is℄ a subset of an ETL (Ele
troni
 Text Library) built a

ording to expli
it design 
riteriafor a spe
i�
 purpose.La de�ni
ión más estandarizada la ofre
e el grupo de trabajo dedi
ado a los 
órpora textuales deEAGLES (Expert Advisory Group on Language Engineering Standards) :Corpus: A 
olle
tion of pie
es of language that are sele
ted and ordered a

ording to expli
it lin-guisti
 
riteria in order to be used as a sample of the language.En esta de�ni
ión se re
ogen tres aspe
tos fundamentales que se deben tener en 
uenta a la hora dede�nir los 
orpus: un 
orpus debe estar 
ompuesto por textos produ
idos en situa
iones reales("pie
es of language") y la in
lusión de los textos que 
omponen el 
orpus debe estarguiada por una serie de 
riterios lingüísti
os explí
itos para asegurar que pueda usarse
omo muestra representativa de una lengua. Todos los estudiosos dedi
ados al 
orpus están dea
uerdo en que éstos son aspe
tos fundamentales en la 
rea
ión y de�ni
ión de los 
órpora, aunque nopor ello dejan de ser aspe
tos 
ontrovertidos y que en o
asiones han dado lugar a posturas diferentes.1.2. Posibles usos y utilidad de un 
orpusLa informa
ión léxi
a es usada para diferentes tipos de etiquetado, las taxonomías existentes se usanpara etiquetado semánti
o y se usa la informa
ión léxi
a para la desambigua
ión de textos es
ritosen lenguaje natural, se pueden 
onstruir di

ionarios por medio de análisis de 
orpus, 
onstru

iónsemiautomáti
a de léxi
o espe
í�
o de un dominio, y adquisi
ión automáti
a de informa
ión léxi
asemánti
a.1.3. Crea
ión de 
orpus a partir de la webEl 
orpus debe estar en formato ele
tróni
o, mediante adapta
ión de material ya en forma ele
-tróni
a, es
aneado o te
leando. Lógi
amente, se deberán tener en 
uenta los 
opyrights pertinentes
omo salvaguarda 
ontra la explota
ión y la piratería. Se deberá tener en 
uenta el diseño(Lenguajees
rito y hablado, de formal a informal, de literario a ordinario, et
.) Las 
ara
terísti
as que debe tenernuestro 
orpus al 
rearle deben ser: Cantidad grande, 
on 
alidad auténti
a, simple, mejor texto sinenrique
imiento y do
umentado.Es fre
uente en
ontrar también mu
hos 
orpus 
onstruidos en base a noti
ias de prensa, estos re
ur-sos son fá
iles de obtener y tienen múltiples apli
a
iones espe
ialmente en el desarrollo de herramientasde tratamiento de 
orpus.Pero a día de hoy la web es una fuente prá
ti
amente inagotable de do
umentos de todo tipo yen mu
hos idiomas que pueden utilizarse para 
ompilar un 
orpus. Hay que tener en 
uenta, de todasmaneras, que algunos sitios de la web sólo indexan do
umentos, es de
ir que estos sitios sólo 
umplenuna fun
ión de portal de a

eso. El a

eso al do
umento real requiere algún otro tipo de ini
iativa.Los 
orpus obtenidos a partir de la web se suelen denominar �oportunísti
os� en oposi
ión a los
orpus plani�
ados (sólo in
orporan do
umentos previamente sele

ionados) y a pesar de sus in
on-venientes (falta de 
ontrol, do
umenta
ión, falta de representatividad, et
.) suelen utilizarse para di-2



ferentes propósitos (para 
omplementar 
orpus de referen
ia 
on material a
tualizado y 
rear 
orpusexploratorios de lenguajes de espe
ialidad entre otros usos).Para 
ompilar un 
orpus de este tipo es su�
iente 
on la utiliza
ión sistemáti
a de 
ualquiera delos motores de búsqueda 
omer
iales existentes (tales 
omo Yahoo, Google y AltaVista entre otros).Esta aproxima
ión tiene el in
onveniente de que la inversión de tiempo puede ser importante y nosiempre justi�
able. Para solventar este in
onveniente existen algunas herramientas que automatizanel pro
eso de búsqueda de do
umentos. Tanto si la explora
ión se ha
e manualmente o a través deprogramas espe
ializados, la idea bási
a es utilizar una o más palabras semilla que permitan re
uperar(
ombinándolas de alguna manera) algunos do
umentos. Estos do
umentos una vez explorados 
onve-nientemente, permiten obtener nuevos términos que se utilizan en 
ombina
ión (o no) 
on los anteriorespara obtener nuevos do
umentos y así se repite el 
i
lo hasta 
ompletar un 
orpus del tamaño deseado.Los 
orpus así obtenidos son ne
esariamente sobre lenguajes de espe
ialidad. Obtener un 
orpusgeneral es más difí
il aunque no imposible. Existen varias té
ni
as para explorar sistemáti
amentela web o bien utilizar la ini
iativa ODP (Open Dire
tory Proje
t, http://www.dmoz.org/ ) 
omo sesugiere en Liu et al. (2006).1.4. Ejemplos de algunos 
orpus y su �nalidadLos 
orpus más importantes son:Brown Corpus: En 1961/1963, Ku
era y Fran
is publi
ó su obra 
lási
a Computational Analy-sis of Present-Day Ameri
an English (1967), que propor
ionan las estadísti
as bási
as en lo quehoy se 
ono
e simplemente 
omo el Brown Corpus. El Brown Corpus fue una sele

ión 
uida-dosamente 
ompilada del a
tual Inglés Ameri
ano, por un total de alrededor de un millón depalabras extraídas de una amplia variedad de fuentes. Ku
era y Fran
is realizaron una variedadde análisis 
omputa
ionales, gra
ias a los 
uales 
onsiguieron 
ompilar una obra ri
a y varia-da, que 
ombina elementos de la lingüísti
a, la psi
ología, la estadísti
a y la so
iología. Ha sidomuy ampliamente utilizado en la lingüísti
a 
omputa
ional , y fue durante mu
hos años uno delos re
ursos más 
itados en el 
ampo. Po
o después de la publi
a
ión del primer análisis léxi
oestadísti
o, la editorial Bostón Houghton-Mi�in Ku
era tuvo una oferta millonaria para 
rearun nuevo di

ionario Ameri
an Heritage Di
tionary . El Brown Corpus ha sido la base de otros
orpus posteriores a él 
omo el Lan
aster-Oslo-Bergen Corpus o el SUSANNE . El 
orpus original(1961) 
ontenía 1.014.312 palabras muestra de 15 
ategorías de texto (de prensa: reportaje, edi-torial y 
omentarios, religión, habilidad y hobbies, bellas artes, temas varios, aprendidas, �

ión:general, misterior y dete
tives, 
ien
ia, aventura, roman
e, y humor). El Brown Corpus es un
orpus de tipo "POS Tagging" (Part-Of-Spee
h tagging, de análisis léxi
o) y posee 82 etiquetasdistintas.SUSANNE Corpus: Susanne es la abreva
ión de Surfa
e and Underlying Stru
tural ANalysisof Natural English. Es un 
orpus pro
edente del Brown Corpus, que originariamente pro
edía de64 de las 500 muestras del Brown Corpus y su versión ini
ial está formado por unas 130.000 pala-bras. Al igual que el Brown Corpus, es de tipo "POS Tagging" (Análisis Léxi
o), y está formadopor 353 etiquetas, y las temáti
as que 
ontiene son las A,G,J y N del Brown Corpus (Prensa,Bellas Letras, Aprendidas y Fi

ión: Aventura y O

idental). El Corpus SUSANNE se 
reó, 
onel patro
inio del Comité E
onómi
o y So
ial Resear
h Coun
il (Reino Unido), 
omo parte del3



pro
eso de elabora
ión de una taxonomía 
ompleta del lenguaje de la ingeniería orientada y elesquema de anota
ión de la gramáti
a (lógi
a y de la super�
ie) de Inglés. El Corpus SUSAN-NE, a pesar de haberse 
reado 
on el patro
inio de TEI, no 
umple la normativa. El esquemaanalíti
o SUSANNE ha sido desarrollado sobre la base de las muestras de ambos Inglés británi
oy ameri
ano. Fue ini
ialmente orientado ha
ia la lengua es
rita solamente, y de he
ho 
ontienemuestras ex
lusivamente del lenguaje es
rito. Sin embargo, en trabajos posteriores patro
inadopor primera vez por el Royal Signals and Radar Establishment, se produjeron extensiones alsistema para anotar los fenómenos distintivos estru
turales del lenguaje hablado, y ha apli
adoa estas muestras de los últimos Inglés hablado espontáneo (modi�
a
ión mostrada en el CorpusCHRISTINE). La primera etapa del Corpus CHRISTINE, que in
luye análisis de una equilibradase

ión del Inglés hablado en todas partes del Reino Unido en la última dé
ada, fue lanzado enagosto de 1999 y es uno de los 
orpus orales para poder analizar el lenguaje hablado. El CorpusSUSANNE abar
a un sub
onjunto de aproximadamente 130.000 palabras del Brown Corpus deInglés Ameri
ano, anotado, de a
uerdo 
on el esquema de Susanne. Los motivos originales pa-ra la produ

ión de esta base de datos in
luye el de propor
ionar mejores estadísti
as para elanálisis probabilísti
o, pero en este sentido, el Proye
to SUSANNE fue al
anzado después de su
rea
ión por los proye
tos (en parti
ular, Mit
hell Mar
us Pennsylvania proye
to Treebank) quehan utilizado métodos 
uasi-industrial para generar 
uerpos mu
ho más grandes de material aanalizar gramati
almente. Sin embargo, el Corpus Susanne sí que mejora notablemente el análisisprobabilísti
o en 
ompara
ión 
on el Brown Corpus.Penn Treebank: El Treebank Penn, es un 
orpus de más de 4,5 millones de palabras de InglésAmeri
ano. Durante la primera fase de tres años del Proye
to Penn Treebank (1989 - 1992), este
orpus posee 2 tipos de etiquetado de, de tipo léxi
o y de tipo sintá
ti
o. Sus orígenes estánen la Universidad de Pennsylvania. El 
onjunto de muestras del que está 
ompuesto, pro
ede dediferentes 
orpus distintos, 
on
retamente de los siguientes: Dept. of Energy abstra
t, Dow JonesNewswire stories, Dept. of Agri
ulture bulletins, Library of Ameri
a texts, MUC-3 messages, IBMManual senten
es, WBUR radio trans
ripts, ATIS senten
es, Brown Corpus, retagged.2. Extra

ión de Informa
ión textual (Automati
 InformationExtra
tion):2.1. De�ni
ión y objetivosLa extra

ión de informa
ión es la tarea que se en
arga de identi�
ar des
rip
iones de eventosen textos en lenguaje natural y por 
onsiguiente, extraer la informa
ión rela
ionada a di
hos eventos[Patward S. & Rilo� E.,2006℄. En otras palabras, un sistema de extra

ión de informa
ión 32 en
uentray enlaza la informa
ión relevante, mientras ignora la extraña e irrelevante [Cowie J. & Lehnert W.,1996℄.La 
re
iente disponibilidad de fuentes on-line en formato texto y el número poten
ial de enfoquesde adquisi
ión del 
ono
imiento de datos textuales, tales 
omo la Extra

ión de Informa
ión ha llevadoa in
rementos en la investiga
ión de extra

ión de la informa
ión, 
omo generar bases de datos de losdo
umentos, así 
omo también la adquisi
ión de 
ono
imiento útil para te
nologías emergentes 
omoresponder a preguntas e integra
ión de la informa
ión, entre otras rela
ionadas 
on la minería de texto.4



La te
nología de extra

ión de la informa
ión responde a retos más difí
iles que los de re
upera
iónde la informa
ión, ya que mientras en IR la respuesta a una 
onsulta es simplemente una lista dedo
umentos poten
ialmente relevantes, en la IE el 
ontenido relevante de esos do
umentos tiene queser lo
alizado y extraído del texto. Este 
ontenido relevante es de
idido a priori, lo que ha
e que hayauna 
lara dependen
ia del dominio de la te
nología IE. Cuando se traten nuevos dominios, se ne
esitaránuevo 
ono
imiento espe
í�
o y tiene que ser adquirido por tales sistemas.Los ini
ios de la extra

ión de informa
ión se ubi
an a mediados de los años 60´s. Sin embargo,es a �nales de los 80´s 
uando esta te
nología 
omienza a tener auge. Esto se debió a tres fa
tores: elpoder 
omputa
ional, el ex
eso de informa
ión textual existente de forma ele
tróni
a y la interven
iónde la Agen
ia de Defensa de los Estados Unidos (DARPA).DARPA patro
inó durante los años de 1987 a 1998 las siete 
onferen
ias sobre entendimiento demensajes (MUC). Asimismo, durante los años de 1990 a 1998 DARPA a
tivó el TIPSTER (Programade Investiga
ión sobre Re
upera
ión y Extra

ión de Informa
ión), donde las MUC fueron in
luidas.Las MUC fueron las que ini
ialmente fomentaron las 
ompeten
ias entre distintos grupos de in-vestiga
ión. Las 
uales se llevaron a 
abo 
on el objetivo de desarrollar sistemas de extra

ión deinforma
ión. Es por ello que también de�nieron sus propios métodos de evalua
ión. En 
ada una de lasMUC se han empleado diferentes dominios. En MUC-1 y MUC-2 se utilizaron noti
ias sobre opera
io-nes navales, posteriormente, en MUC-3 y MUC-4 se empleó el dominio sobre atentados terroristas enAméri
a Latina. Después, en MUC-5 [Chin
hor N. & Sundheim B., 1993℄ se hizo uso de noti
ias sobrefusiones de empresas y anun
ios de produ
tos mi
roele
tróni
os. De igual forma, en MUC-6 [SundheimB., 1993℄ se utilizaron noti
ias sobre su
esión de dire
tivos. Asimismo, en MUC-7 [Chin
hor N., 1998℄hi
ieron uso de dos dominios, uno sobre noti
ias de a

identes de avión y otro sobre lanzamiento demisiles y artefa
tos (para un estudio más 
ompleto véase [Grishman R., 1993℄).A 
ontinua
ión, se muestra un ejemplo de 
ómo sería el fun
ionamiento de un sistema de extra

iónde informa
ión. El siguiente texto es una parte de un do
umento que pertene
e al dominio de su
esiónde dire
tivos extraído de un texto libre [Turmo J. et al., 2006℄.A.C.Nielsen Co. dijo que George Garri
k, de 40 años, presidente de los re
ursos de informa
iónde Londres que se basa en la opera
ión de servi
ios de informa
ión europea, se 
onvertirá enpresidente de Nielsen Marketing Resear
h, una unidad de la 
orpora
ión Dun&Bradstreet. Élserá el su
esor de John I.Costello quién renun
ió en marzo.La salida de un sistema de extra

ión de informa
ión es un 
onjunto de registros por noti
ia de entrada.En la tabla siguiente, se muestra el registro extraído del fragmento de texto mostrado en esta se

ión.Cabe men
ionar que 
ada registro está 
ompuesto por 
ampos. Di
hos 
ampos se estable
en desde lasprimeras etapas del sistema de extra

ión y se agrupan en lo que se denomina plantilla de extra

ión.Es importante señalar que 
ada 
ampo representa informa
ión relevante de a
uerdo al dominio, la 
ualserá útil para el análisis del 
onjunto de do
umentos textuales de entrada.INFORMACIÓN DE DIRECTIVOSPERSONA ENTRANTE George Garri
kPERSONA SALIENT John I.CostelloPUESTO PresidenteORGANIZACIÓN Nielsen Marketing Resear
hSe han 
onstruido diversos métodos de extra

ión de informa
ión hasta la fe
ha. No obstante, lostrabajos que presentan di
hos métodos se 
ara
terizan por emplear dos tipos de enfoques: el supervisadoy el nosupervisado. 5



2.2. Arquite
tura de un sistema de EIPara poder expli
ar la arquite
tura de un sistema de EI, me ha sido de gran ayuda la le
tura delartí
ulo de Jordi Turmo , Information Extra
tion, Multilinguality and Portability, que viene perfe
ta-mente expli
ado en la se

ión 4.En general, la 
ombina
ión de los módulos en 
as
ada, permite la realiza
ión de las siguientesfun
iones, en mayor o menor medida :

Prepro
esado de do
umento: El prepro
esamiento de los do
umentos puede al
anzarse gra-
ias a una variedad de módulos 
omo por ejemplo: los text zoners1, segmenters 2(tambiénllamados splitters), �lters 3, tokenizers 4, lexi
al analyzers 5, disambiguators 6, stemmers ylemmatizers, entre otros. Mu
hos sistemas tienen ventaja sobre re
ursos y propuestas generalesdisponibles. Espe
ialmente interesantes para el EI son los módulos de re
ono
imiento NE. Elpro
eso de re
ono
imiento de NE puede ser rápido utilizando �nite-state transdu
ers y di

io-narios de búsqueda. Los resultados dependen de las fuentes de informa
ión que se utilizan. Porejemplo, Grishman, utilizó las siguientes fuentes: un pequeño di

ionario geográ�
o, que 
onte-nía los nombres de todos los países y las 
iudades más importantes; un di

ionario de empresas1
onvierten un texto en un 
onjunto de zonas de texto2a 
argo de las zonas de la segmenta
ión en unidades apropiadas, por lo general frases3sele

ionan los segmentos relevantes4obtienen unidades léxi
as5realizan análisis morfológi
os y 
lasi�
a
ión y re
ono
imiento NE6POS taggers, semanti
 taggers, et
. 6



derivado de Fortune 500; un di

ionario de Agen
ia Gubernamental; un di

ionario de nombres
omunes; y un di

ionario de términos espe
i�
os.Análisis del dis
urso e interpreta
ión semánti
a , para enlazar interpreta
iones rela
iona-das entre senten
ias. Esto se ha
e por medio de 
oreferen
ia y resolu
ión de anáfora y otros tiposde inferen
ias semánti
as� Un análisis 
ompleto impli
a un gran y relativamente ilimitado espa
io de búsqueda y en
onse
uen
ia es 
aro.� Un análisis 
ompleto no es un pro
eso robusto porque el árbol sintá
ti
o global no se al
anzasiempre. Para suplir tal falta, se intenta que el análisis 
ubra la mayor sub
adena de la frase.Algunas ve
es, sin embargo, la meta global llevó a op
iones de análisis lo
almente in
orre
tas� Un análisis 
ompleto puede produ
ir resultados ambiguos. Se 
onsigue usualmente más deuna interpreta
ión sintá
ti
a. En esta situa
ión se debe sele

ionar la interpreta
ión más
orre
ta� Las gramáti
as de amplio espe
tro, ne
esarias para ha
er una análisis 
ompleto son difí
ilesde a�nar. Tratando 
on los nuevos dominios, nuevas 
onstru

iones sintá
ti
as podríano
urrir en los textos espe
ializados y no ser re
ono
idos� Un análisis del vo
abulario no puede manejar situa
iones fuera del vo
abulario� Una vez que los 
onstituyentes han sido analizados, los sistemas resuelven dependen
ias es-pe
í�
as del dominio entre ellas, generalmente usando las restri

iones semánti
as impuestaspor el es
enario de extra

ión. Se suelen 
onseguir dos enfoques diferentes para resolver talesdependen
ias:
◦ Re
ono
imiento de patrones: La mayoría de los sistemas de extra

ión de la informa
iónutilizan este enfoque. La simpli�
a
ión sintá
ti
a permite redu
ir el pro
esado semánti
oa 
oin
iden
ia de patrones, donde patrones espe
í�
os del es
enario, también llamadospatrones de extra

ión o reglas de EI, se utilizan para identi�
ar dependen
ias entre los
onstituyentes. De he
ho, tales reglas de EI son 
onjuntos de de
isiones de resolu
iónde ambigüedades para ser apli
adas durante el pro
eso de análisis 
ompleto. Pueden servistos 
omo un 
onjunto de expe
ta
iones semánti
o-sintá
ti
as de las diferentes tareasde extra

ión. Por un lado, algunas reglas de EI permiten identi�
ar propiedades deentidades y rela
iones entre tales entidades. En general esto se 
onsigue mediante el usode informa
ión sintá
ti
o-semánti
a sobre nombres y modi�
adores. Por otro lado lasreglas de EI que usan rela
iones predi
ado-argumento (Objeto, sujeto, modi�
adores)permiten identi�
ar eventos entre entidades. La representa
ión de estas reglas IE di�erengrandemente entre los diferentes sistemas de EI.
◦ Rela
iones gramati
ales: Generalmente, la estrategia de 
oin
iden
ia de patrones requie-re una prolifera
ión de reglas de EI espe
í�
as para la tarea, 
on variantes explí
itaspara 
ada forma verbal, variantes explí
itas para diferentes 
abe
eras léxi
as. En vezde usar reglas de EI, un modelo sintá
ti
o más �exible 
onsiste en de�nir un 
onjuntode rela
iones gramati
ales entre entidades 
omo rela
iones generales(Sujeto, objeto ymodi�
ador), algunas rela
iones de modi�
ador espe
ializadas(Temporales y de lo
a-liza
ión) y rela
iones para argumentos mediados por sintagmas proposi
ionales entreotros. De forma similar a las gramáti
as de dependen
ia, se 
onstruye un grafo siguien-do reglas generales de interpreta
ión para las rela
iones gramati
ales. Los fragmentos7



previamente dete
tados son nodos dentro de tal grafo, siendo las rela
iones entre elloslas aristas etiquetadasAnálisis del dis
urso. Los sistemas de EI generalmente pro
eden representando la informa
iónextraída de una frase 
omo plantillas par
ialmente rellenas o 
omo formas lógi
as. Tal informa
iónpuede ser in
ompleta debido a la o
urren
ia de elipsis, y algunas ve
es puede referir a las mismasentidades en presen
ia de 
oreferen
ia, anáfora. La meta prin
ipal del pro
eso de Análisis deldis
urso es la resolu
ión de estos aspe
tos semánti
os. Los sistemas que fun
ionan 
on plantillaspar
iales ha
en uso de algún pro
edimiento de fusión para esa tarea. Sin embargo, trabajar
on formas lógi
as permite que los sistemas de EI usen pro
esos de interpreta
ión semánti
atradi
ionalGenera
ión de plantillas de salida, para tradu
ir las interpreta
iones �nales en el formatodeseado. La genera
ión de plantillas intenta mapear las informa
iones ha
ia el formato de salidadeseado. Sin embargo, algunas inferen
ias pueden o
urrir en esta fase debido a restri

ionesespe
í�
as de dominio en la estru
tura de salida, 
omo los siguientes 
asos:� Hue
os de salida que toman valores de un 
onjunto prede�nido.� Hue
os de salida forzadas a ser instan
iadas.� Clases de informa
ión extraída que generan un 
onjunto de plantillas de salida diferentes.� Hue
os de salida que tienen que ser normalizados. Por ejemplo, fe
has, produ
tos que debanser normalizadas 
on un 
ódigo de una lista estándar3. Extra

ión de terminología (Automati
 Terminology Extra
-tion)3.1. De�ni
ión y objetivosLa extra

ión de terminología es el pro
eso mediante el 
ual se sele

ionan de un texto o 
onjunto detextos unidades 
andidatas a 
onstituir términos. No hay que 
onfundir la extra

ión de terminología
on la 
rea
ión de un glosario terminológi
o a partir de un texto y de una base de datos terminológi
a.En el 
aso de la extra

ión automáti
a de terminología, intentamos des
ubrir los términos más rele-vantes sin 
ono
er previamente estos términos. En 
ambio, en el segundo 
aso, bus
amos qué términosde una base de datos terminológi
a están presentes en un determinado texto y por lo tanto los posiblestérminos son 
ono
idos a priori.La extra

ión automáti
a de terminología es una apli
a
ión de la lingüísti
a 
omputa
ional muyinteresante para la a
tividad del tradu
tor tanto en la fase de prepara
ión de un proye
to, 
omoposteriormente, una vez �nalizado. En la fase de prepara
ión de un proye
to podemos des
ubrir lostérminos más relevantes y uni�
ar los equivalentes de tradu

ión. Esta posibilidad es espe
ialmenteinteresante en proye
tos grandes donde parti
ipan diferentes 
olaboradores. También es interesanteextraer terminología a partir de proye
tos ya �nalizados, para poder re
opilar entradas terminológi
asque se puedan utilizar en futuros proye
tos.
8



3.2. MetodologíaComo bien se indi
a en el artí
ulo de Anselmo Peñas, Felisa Verdejo y Julio Gonzalo, �Termino-logy Retrieval: towards a synergy between thesaurus and free text sear
hing�, la 
onstru

ión de undi

ionario de sinónimos requiere 
ole

ionar un 
onjunto de términos salientes. Esta es una tarea que
ombina enfoque dedu
tivo e indu
tivo. Los pro
edimientos dedu
tivos fun
ionan analizando vo
abu-larios, sinónimos e índi
es existentes para diseñar un nuevo di

ionario de sinónimos para el al
an
e,estru
tura y nivel de espe
i�
a
ión deseados; el enfoque indu
tivo analiza los vo
abularios del mundoreal en los repositorios de do
umentos para identi�
ar términos y a
tualizar las terminologías. Esto sedivide en tres pasos prin
ipalmente:1. Extra

ión de términos via análisis morfológi
oparte de etiquetado del dis
urso y análisis. Sedistingue entre términos de una palabra( términos monoléxi
os), y términos de varias palabras,extraídos 
on distintas té
ni
as2. Valora
ión de peso de los términos 
on informa
ión estadísti
a, midiendo la relevan
ia del términoen el dominio.3. Sele

ión del término. Ranking del término y trun
ando las listas por umbrales de peso.Estos pasos requieren uno previo en el que el 
orpus relevante sea identi�
ado, automáti
amentere
ole
tado y preparado para la tarea de re
upera
ión de la terminología.3.3. Extra

ión de terminología a partir de la webEl sistema Website Term Browser, apli
a té
ni
as de NLP para realizar automáti
amente lassiguientes tareas:1. Extra

ión de Terminología e indexa
ión de una 
ole

ión de textos multilingüe. La
ole

ión de do
umentos es pro
esada automáti
amente para obtener una lista grande de frasesterminológi
as. La dete

ión de frases en la 
ole

ión se basa en patrones sintá
ti
os. La sele

iónde frases se basa en la fre
uen
ia del do
umento y en la in
lusión de frases2. Pro
esamiento intera
tivo de 
onsultas en lenguaje natural y re
upera
ióna) Las palabras de la búsqueda lematizadas se expanden 
on palabras semánti
amente rela
io-nadas en el lenguaje de la 
onsulta, y todos los lnguajes objetivo usando la base de datosléxi
a EuroWordNet y algunos di

ionarios bilingüesb) Se re
uperan algunas de las frases que 
ontienen algunas de las palabras expandidas. Elnúmero de palabras expandidas es normalmente alto y el uso de palabras semánti
as re-la
ionadas (tales 
omo sinónimos) produ
en mu
ho ruido. Sin embargo a re
upera
ión yordenamiento de términos vía informa
ión en frases des
arta la mayor parte de las 
ombi-na
iones inapropiadas de palabras, tanto en el lenguaje origen 
omo en el lenguaje destino.
) A diferen
ia de la re
upera
ión inter-lingüísti
a por 
ole

ión, donde la informa
ión de lasfrases se usa sólo para sele

ionar la mejor tradu

ión de a
uerdo a su 
ontexto, en estepro
eso todas las frases resultantes se guardan para el pro
eso intera
tivo de sele

iónd) Los do
umentos también son ordenados de a
uerdo a la fre
uen
ia y 
obertura de las frasesrelevantes que 
ontienen. 9



3. Navega
ión por proposi
iones 
onsiderando varia
iones morfo-sintá
ti
as, semánti-
as e inter-lingüísti
as de la 
onsulta. Se presentan dos tipos de informa
ión: Un rango defrases que salen en la 
ole

ión y que son relevantes para la 
onsulta del usuario y un rango dedo
umentos. Las frases en los diferentes lenguajes se muestran organizadas por una jerarquía dea
uerdo a:a) Número de términos expandidos 
ontenidos en la frase.b) Apari
ión de la frase de a
uerdo a su peo 
omo expresión terminológi
a . Este peso se redu
ea la fre
uen
ia dentro de la 
ole

ión de do
umentos Si no hay un 
orpus multidis
iplinar
on el que 
omparar.
) In
lusión de frases. Para propósitos de presenta
ión un grupo de frases 
onteniendo sub-frases se presentan 
omo in
luidas por la subfrase más fre
uente en la 
ole

ión. Eso ayudaa navegar por el espa
io de frases de manera similar a una jerarquía de temas.3.4. Problemáti
a aso
iada al lenguaje naturalLos problemas prin
ipales que surgen en el lenguaje natural son los siguientes:Pérdida de 
obertura debida a patrones sintá
ti
os no exhaustivos y etiquetado in
orre
to departe del dis
ursoPérdida de 
obertura debido a una lematiza
ión in
orre
ta de 
omponentes de frases en el texto.Pérdida de 
obertura debida a una in
orre
ta expansión, lematiza
ión y tradu

ión de las palabrasde la 
onsulta e in
orre
to des
arte en la sele

ión de frases y en la 
lasi�
a
ión de los términosFalta de 
oin
iden
ias 
ausadas por a
entos y mayús
ulas.4. Similitud, 
lasi�
a
ión, 
lustering4.1. De�ni
ión de 
ada uno. Semejanzas y diferen
ias.Clasi�
a
ión: Es un tipo de análisis de datos, pueden ser usados para 
lasi�
ar datos y los que seusan para prede
ir tenden
ias. La 
lasi�
a
ión de datos predi
e 
lases de etiquetas. Otra té
ni
aes la predi

ión de datos que predi
e fun
iones de valores 
ontinuios. Apli
a
iones típi
as in
luyenanálisis de riesgo para préstamos y predi

iones de 
re
imiento. Algunas té
ni
as para 
lasi�
a-
ión de datos in
luyen: 
lasi�
a
ión bayesianas. K-Nearest Neighbor, algoritmos genéti
os, entreotros.Clustering: En el ámbito de la web podemos de
ir que se han he
ho diversos estudios orientadosprin
ipalmente a realizar agrupamientos por 
ontenido. Por ejemplo, 
uando ha
emos búsquedaspor temas denominados motores de búsqueda los 
uales indexan ar
hivos alma
enados en losservidoresWeb de los 
uales podemos 
itar el sistema Grokker. Grokker es un sistema de búsquedaque permite realizar búsquedas en la base de datos de Yahoo!, en la tienda de libros Amazon yen Librería Digital ACM. Los resultados se agrupan por similitud de 
ontenidos y también sepueden presentar de forma grá�
a, en forma de esferas (
lusters) agrupando temáti
as.10



Las té
ni
as de 
lustering son té
ni
as de 
lasi�
a
ión no supervisadas de patrones (observa
iones,datos o ve
tores de 
ara
terísti
os) en grupos o 
lusters. Estas té
ni
as han sido utilizadas endiversas dis
iplinas y apli
adas en diferentes 
ontextos, lo 
ual re�eja una gran utilidad en elanálisis experimental de datos.El agrupamiento se ha in
luido dentro del ámbito de la inteligen
ia arti�
ial en
uadrándosedentro del aprendizaje no supervisado, por última la Minería de Datos re
oge el agrupamiento
omo una de las 
lases de problemas a tratar dentro de su ámbito y re
upera las té
ni
as ymetodologías previamente desarrolladas extendiéndolas al volumen de datos que se pro
esan eneste 
ampo. De forma más general, podemos de�nir el 
lustering 
omo el pro
eso de 
lasi�
a
iónno supervisada de objetos.Clustering vs 
lasi�
a
ión: En primer lugar es importante distinguir entre agrupamientos o
lasi�
a
iones no supervisadas y análisis dis
riminante o 
lasi�
a
ión supervisada. En el primer
aso no se tiene ninguna informa
ión rela
ionada 
on la organiza
ión de los ítems en los gruposo 
lases y el objetivo es en
ontrar di
ha organiza
ión en base a la proximidad entre ítems. Casino existe informa
ión previa a
er
a de la estru
tura y la interpreta
ión de las 
lases o gruposobtenidos es realizada posteriormente por el analista. En el segundo se posee informa
ión de qué
lase pertene
e 
ada ítem y lo que se desea determinar 
uáles son los fa
tores que intervienenen la de�ni
ión de las 
lases y qué valores de los mismos determinan estas. Se puede 
lasi�
ar elagrupamiento y la 
lasi�
a
ión en general según distintos 
riterios.Un ejemplo 
laro de agrupamiento sería la búsqueda de grupos de 
lientes de una entidad ban
ariautilizando para ellos los datos de la 
uenta 
orriente: edad, dire

ión, nivel de renta... et
. Y unejemplo de 
lasi�
a
ión sería en
ontrar los elementos que determinan la apari
ión de 
án
er depulmón analizando datos de, edad, 
alidad de vida, nivel e
onómi
o... et
. tanto de personasenfermas 
omo sanas.Segundo, podemos de
ir que la tarea de 
lasi�
ar o 
lasi�
ar objetos en 
ategorías es una delas a
tividades más 
omunes y primitivas del Hombre y viene siendo identi�
ada en fun
ión degrandes volúmenes de informa
ión en diversas areas.Intuitivamente, dos ítems o variables pertene
ientes a un grupo válido deben ser más pare
idosentre si que aquellos que esten en grupos distintos y partiendo de esta idea se desarrollan lasté
ni
as de agrupamientos. Estas té
ni
as dependes 
laramente del tipo de datos que se estáanalizando, de qué medidas de semejanzas se estén utilizando y de qué 
lase de problema se estéresolviendo.En un sentido más 
orre
to, el objetivo es reunir un 
onjunto de objetos en 
lases tales que elgrado de aso
ia
ión natural para 
ada individuo es alto 
on los miembros de su misma 
lase ybajo 
on los miembros de las otras 
lases. Lo esen
ial del análisis de agrupar se enfo
a enton
es a
ómo asignar un signi�
ado a los términos, grupos naturales y aso
ia
ión natural, donde naturalusualmente se re�ere a estru
turas homogéneas y bien sepradas.11



4.2. Finalidad de 
ada uno.Clustering: El objetivo del 
lustering 
onsiste en identi�
ar grupos distintos en un 
onjunto dedatos. La idea bási
a del 
lustering basado en modelos es la aproxima
ión de la densidad de datospor un modelo de mez
la, por lo general una mez
la de gaussianas, y para estimar los parámetrosde las densidades de los 
omponentes, las fra

iones de mez
la, y el número de 
omponentes delos datos. El número de grupos distintos en los datos enton
es se toma 
omo el número de 
om-ponentes de la mez
la, y las observa
iones se dividen en grupos (las estima
iones de los grupos)utilizando la regla de Bayes. Si los grupos están bien separados y mirar de Gauss, a 
ontinua-
ión, las agrupa
iones resultantes de he
ho tiende a ser distinta�, � en el sentido más 
omún dela palabra - 
ontiguos, zonas densamente pobladas del espa
io de 
ara
terísti
as, separadas por
ontiguos, regiones relativamente va
ías. Si los grupos no son de Gauss, sin embargo, esta 
orres-ponden
ia puede romper; un grupo aislado, 
on una distribu
ión no elípti
a, por ejemplo, puedeser modelado por no uno, sino varios 
omponentes de la mez
la, y los grupos 
orrespondientes yano estar bien separados . Se presentan los métodos para evaluar el grado de separa
ión entre los
omponentes de un modelo de mez
la y entre los grupos 
orrespondientes. También proponemosun algoritmo para la poda del árbol de ra
imo generado por la agrupa
ión jerárqui
a basada enmodelos. El algoritmo se ini
ia 
on el árbol 
orrespondiente al modelo de mez
la elegida por elCriterio de Informa
ión Bayesiano. A 
ontinua
ión, se funde progresivamente las agrupa
ionesque no pare
en 
orresponder a los distintos modos de la densidad de datos.Clasi�
a
ión: intenta asignar un elemento de datos a una 
ategoría prede�nida basada en unmodelo 
reado a partir de datos de entrenamiento pre-
lasi�
ados (aprendizaje supervisado).Términos más generales, tanto la agrupa
ión y 
lasi�
a
ión están bajo el área de des
ubrimientode 
ono
imiento en bases de datos o data mining. La apli
a
ión de té
ni
as de minería de datosde 
ontenido de páginas Web que se 
ono
e 
omo minería de 
ontenido web que es un nuevo sub-área de la minería web, par
ialmente 
onstruida sobre el terreno estable
idos de re
upera
ión deinforma
ión4.3. Usos y apli
a
ionesClustering: Dentro del área de la Minería Web de Uso podemos en
ontrar diversos estudiosrela
ionados prin
ipalmente en agrupamientos por 
ontenido, siendo este uno de las prin
ipalesárea donde se utiliza el 
lustering en la Web. Por ejemplo podemos nombrar algunos bus
adoresque utilizana esta té
ni
a para realizar agrupamiento o 
lustering por 
ontenido 
omo Vivisimo,Grokker, Clusty, iBoogie.Con esto podemos de
ir que existen diferentes sistemas que se preo
upan de saber 
uáles son las
ara
terísti
as del usuario rela
ionado prin
iplamente en el 
ontenido que el usuario visita o lostemas que se rela
ionan 
on su navega
ión.Por esta razón surge una ne
esidad, la ne
esidad de agrupar las páginas de los usuarios parasaber 
uáles son las páginas más representativas, también un segundo enfoque rela
ionado 
onla agrupa
ión de las sesiones de usuarios, ya que a partir de esta agrupa
ión podemos identi�
argrupos de usuarios 
on 
iertas 
ar
terísti
as, preferen
ias y/o intereses en su navega
ión. Lo
ual nos permitirá realizar un estudio demográ�
o y también obtener diferentes per�les querepresenten a los 
onjuntos de las 
ara
terísti
as de los usuarios. Realizando estas agrupa
ionespodemos de alguna manera entregar una mejor informa
ión al usuario durante su navega
ión.12



La �gura nos muestra un enfoque general de lo que hemos planteado hasta estos momentos. Estarepresenta
ión que muestra la �gura esta he
ho en un pseudo-lenguaje que nos permitirá vertodo lo rela
ionado 
on la parti
ión ini
ial de los datos, pasando por la té
ni
a de agrupamientotanto para las páginas 
omo para las sesiones y �nalmente la valida
ión de los resultados que esun punto de suma importan
ia al momento de obtener los resultados.Clasi�
a
ión: El método de 
lasi�
a
ión se basa en ingenuas Bayes. Algunos trabajos notablesque se o
upan de abrillantar de búsqueda en la web in
luyen, que des
ribe dos métodos parti-
ional, que es un enfoque de agrupa
ión jerárqui
a. Nahm y Mooney [NMoo℄ se des
ribe unametodología que puede ser la extra

ión de informa
ión y minería de datos se 
ombinaron paramejorar unos a otros, la extra

ión de informa
ión propor
iona el pro
eso de minería de datos
on a

eso a los do
umentos de texto (text mining) y en vez de minería de datos propor
ionareglas para el ganado por
ión de extra

ión de informa
ión para mejorar su rendimiento.5. Áreas de investiga
ión rela
ionadasLa minería de 
ontenido y minería de texto, están dire
tamente rela
ionadas 
on las áreas deinvestiga
ión referentes a los siguientes enfoques:Re
upera
ión de Informa
ión y Extra

ión de Informa
ión� La IR y la web mining tienen diferentes objetivos, es de
ir la web mining no bus
a remplazareste pro
eso. La web mining pretende ser utilizada para. La re
upera
ión de informa
ión esaltamente popular en grandes empresas del mundo web, las 
uales ha
en uso de este tipode sistemas, la máquinas de búsqueda (google y altavista), dire
torios jerárqui
os (yahoo)y otros tipos de agentes y de sistemas de �ltrado 
olaborativos.� La diferen
ia prin
ipal, independientemente de las té
ni
as que usan, que existe entre laRe
upera
ión de la informa
ión y la Extra

ión de la Informa
ión re
ae prin
ipalmente enque uno re
upera do
umentos relevantes de una 
ole

ión y la otra re
upera informa
iónrelevante de di
hos do
umentos. La IE se 
entra prin
ipalmente en la estru
tura o la repre-senta
ión de un do
umento mientras que la IR mira al texto en un do
umento 
omo unabolsa de palabras en desorden.� Las prin
ipales 
ategorías de la Web Text mining son Text Categorization, Text Clustering,asso
iation analysis, trend predi
tion.
◦ Text Categorization: dada una predeterminada taxonomía, 
ada do
umento de una
ategoría es 
lasi�
ada dentro de una 
lase ade
uada o más de una. Es más 
onveniente ófá
il realizar búsquedas espe
i�
ando 
lases que bus
ando en do
umentos. A
tualmenteexisten varios algoritmos de text 
ategorization, dentro de los 
uales en
ontramos, K-nearest, neighbor-algorithm y naive bayes algorithm.
◦ Text Clustering: el objetivo de esta 
ategoría es el de dividir una 
ole

ión de do
u-mentos en un 
onjunto de 
lusteres tal que la similitud intra-
luster es minimizada y lasimilitud extra-
luster es maximizada. Podemos ha
er uso de text 
lustering a los do
u-mentos que fueron extraidos por medio de una máquina de búsqueda. Las busquedas delos usuarios referen
ian dire
tamente a los 
lusters que son relevantes para su busque-da. Existen dos tipos de text 
lustering, 
lustering jerarqui
o y 
lustering parti
ional(G-HAC y k-means) 13



Desde el punto de vista de Bases de Datos� El objetivo prin
ipal que tiene la web 
ontent mining desde el punto de vista de BD es quebus
a representar los datos a través de grafos etiquetados.Pero también, está rela
ionado 
on las siguientes áreas:Minería de Estru
tura Web (Web Stru
ture Mining)Minería de Uso Web (Web Usage Mining)� Reglas de aso
ia
ión.� Patrones de se
uen
ia.� Clustering.6. Conferen
ias interna
ionalesAlgunas de las 
onferen
ias interna
ionales que abordan el tema de la minería de uso de la web,son las siguientes:International Conferen
e on Databases Theory (ICDT)Interna
ional Conferen
e on Very Large Data Base IBM Almaden Resear
h CenterInternational World Wide Web Conferen
eConferen
e on Arti�
ial Intelligen
e (AAAI198)International Conferen
e on Ma
hine Learning (ICML)International Conferen
e on Distributed Computing SystemsEuropean Conferen
e on Ma
hine Learning (ECML-98)International Conferen
e Ma
hine LearningInternational Conferen
e on Knowledge Dis
overy and Data MiningInternational Computer Software and Appli
ations Conferen
e on Prolonging Software LifeReferen
ias[1℄ Marti A. Hearst. Untangling Text Data Mining. Pro
eedings of ACL'99: the 37th Annual Mee-ting of the Asso
iation for Computational Linguisti
s, University of Maryland, June 20-26, 1999(invited paper).[2℄ Turmo, Jordi. Information Extra
tion, Multilinguality and Portability. Revista Iberoameri
ana deInteligen
ia Arti�
ial, N.22, vol. 5, Invierno 2003.14



[3℄ Peñas, A., Verdejo, F. and Gonzalo, J. Terminology Retrieval: towards a synergy between the-saurus and free-text sear
hing. In F.J. Garijo, J.C. Riquelme and M. Toro editors, Advan
esin Arti�
ial Intelligen
e - IBERAMIA 2002, LNAI 2527, Le
ture Notes in Computer S
ien
e.Springer-Verlag, 2002.[4℄ Es
obar-Jeria V., Martin-Bautista M., San
hez D. y Vila M.A (2006) Minería web: Apli
a
iones
on lógi
a difusa.[5℄ Etzioni 0. (1996) The world wide web: Quagmire or gold mine.[6℄ Tan A. (1999) Text mining: Promises and 
hallenges.[7℄ Zadeh L. (1975) The 
on
ept of linguisti
 variable and its appli
ation to approximate reasoning..[8℄ Ví
tor Heughes Es
obar Jeria (2007) Minería Web de Uso y Per�les de Usuario: Apli
a
iones 
onLógi
a Difusa.[9℄ Gar
ía F. y Gil A. (2002) Personaliza
ión y re
omenda
ión en apli
a
iones de 
omer
io ele
tróni
o.[10℄ Kim K. y Cho S. (2001) Personalized mining of web do
uments using link[11℄ Kandel A. Fuzzy te
hniques in pattern re
ognition.[12℄ Molina L. (2002) Data mining: torturando a los datos hasta que 
on�esen.
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