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En este trabajo se resumen las conclusiones obtenidas después de haber realizado la lectura de
los articulos propuestos Marti A. Hearst “Untangling Text Data Mining” , Jordi Turmo, Information
Extraction, Multilinguality and Portability, MAnselmo Penias, F. Verdejo y J.Gonzalo “Terminology
Retrieval: towards a synergy between thesaurus and free-text searching”.

1. Creacién de corpus.

1.1. ;Qué es un corpus?

La definiciéon de corpus teniendo en cuenta el uso que se le da actualmente, en el ambito de la
lingiiistica o lexicografia de corpus, o en la lingiiistica computacional en general, no es tan facil como
parece. En principio, se llama corpus a cualquier colecciéon de textos (corpus como cuerpo textual). Sin
embargo, cuando se utiliza este término en la lingiiistica actual, tiene implicaciones que van més alla
del analisis de un cuerpo textual (como por ejemplo pueden ser dos novelas de un autor o un articulo
de algtn periodico).

Estas implicaciones son patentes en algunas de las definiciones de corpus que se han propuesto en
los dltimos anos. Por ejemplo, Leech introduce el concepto de corpus de la siguiente manera:

On the face of it, a computer corpus is an unexciting phenomenon: a helluva lot of text, stored
on a computer. Donde se refleja que, aunque sea de un modo bastante simplista, podemos considerar
que un corpus no es mas que una colecciéon de texto en formato magnético, aunque Leech completa
su definicién recalcando que la habilidad que poseen los ordenadores para buscar, recuperar, ordenar
v hacer calculos sobre cantidades masivas de texto nos ha brindado la oportunidad de comprender y
de explicar el contenido de esos corpora de formas que no eran imaginables en la era que él denomina
"pre-computacional”. De hecho, dado que los avances tecnolégicos van tan unidos al desarrollo de
la lingiiistica de corpus tal y como hoy en dia la conocemos, Leech argumenta que debe denominarse
Computer Corpus Linguistics, ya que el término "lingiiistica de corpus" se usaba antes del advenimiento
de los ordenadores digitales (Leech ibid).

Hay un consenso en la comunidad cientifica relativo al hecho de que un corpus no ofrece inicamente
informacién sobre si mismo, es decir, sobre su contenido, sino que representa una seccién mas amplia
de la lengua seleccionada de acuerdo a una tipologia especifica:

[-..] a corpus is a collection of texts assumed to be representative of a given language, dialect, or
other subset of a language to be used for linguistic analysis. Francis (1982: 17)

Tognini-Bonelli hace hincapié sobre la caracteristica de la representatividad del corpus:



[...] a corpus is a collection of naturally-occurring language text, chosen to characterize a state or
variety of a language. Sinclair (1991: 171)

La definicién que ofrecen Atkins, Clear y Ostler anade otro aspecto esencial en la creacion de un
corpus: el corpus debe ser construido de acuerdo a una serie de criterios explicitos:

[a corpus is] a subset of an ETL (Electronic Text Library) built according to explicit design criteria
for a specific purpose.

La definicién més estandarizada la ofrece el grupo de trabajo dedicado a los corpora textuales de
EAGLES (Ezpert Advisory Group on Language Engineering Standards) :

Corpus: A collection of pieces of language that are selected and ordered according to explicit lin-
guistic criteria in order to be used as a sample of the language.

En esta definicion se recogen tres aspectos fundamentales que se deben tener en cuenta a la hora de
definir los corpus: un corpus debe estar compuesto por textos producidos en situaciones reales
("pieces of language") y la inclusién de los textos que componen el corpus debe estar
guiada por una serie de criterios lingiiisticos explicitos para asegurar que pueda usarse
como muestra representativa de una lengua. Todos los estudiosos dedicados al corpus estan de
acuerdo en que éstos son aspectos fundamentales en la creacion y definicién de los corpora, aunque no
por ello dejan de ser aspectos controvertidos y que en ocasiones han dado lugar a posturas diferentes.

1.2. Posibles usos y utilidad de un corpus

La informacién léxica es usada para diferentes tipos de etiquetado, las taxonomias existentes se usan
para etiquetado semantico y se usa la informacion léxica para la desambiguacion de textos escritos
en lenguaje natural, se pueden construir diccionarios por medio de anélisis de corpus, construccion
semiautomatica de léxico especifico de un dominio, y adquisicion automaética de informacién léxica
seméantica.

1.3. Creacion de corpus a partir de la web

El corpus debe estar en formato electréonico, mediante adaptacion de material ya en forma elec-
trénica, escaneado o tecleando. Légicamente, se deberan tener en cuenta los copyrights pertinentes
como salvaguarda contra la explotacion y la pirateria. Se debera tener en cuenta el disefio(Lenguaje
escrito y hablado, de formal a informal, de literario a ordinario, etc.) Las caracteristicas que debe tener
nuestro corpus al crearle deben ser: Cantidad grande, con calidad auténtica, simple, mejor texto sin
enriquecimiento y documentado.

Es frecuente encontrar también muchos corpus construidos en base a noticias de prensa, estos recur-
sos son faciles de obtener y tienen miltiples aplicaciones especialmente en el desarrollo de herramientas
de tratamiento de corpus.

Pero a dia de hoy la web es una fuente préicticamente inagotable de documentos de todo tipo y
en muchos idiomas que pueden utilizarse para compilar un corpus. Hay que tener en cuenta, de todas
maneras, que algunos sitios de la web s6lo indexan documentos, es decir que estos sitios s6lo cumplen
una funcion de portal de acceso. El acceso al documento real requiere algin otro tipo de iniciativa.

Los corpus obtenidos a partir de la web se suelen denominar “oportunisticos” en oposicién a los
corpus planificados (sélo incorporan documentos previamente seleccionados) y a pesar de sus incon-
venientes (falta de control, documentacion, falta de representatividad, etc.) suelen utilizarse para di-



ferentes propositos (para complementar corpus de referencia con material actualizado y crear corpus
exploratorios de lenguajes de especialidad entre otros usos).

Para compilar un corpus de este tipo es suficiente con la utilizacién sistemética de cualquiera de
los motores de bisqueda comerciales existentes (tales como Yahoo, Google y AltaVista entre otros).
Esta aproximacién tiene el inconveniente de que la inversiéon de tiempo puede ser importante y no
siempre justificable. Para solventar este inconveniente existen algunas herramientas que automatizan
el proceso de biisqueda de documentos. Tanto si la exploraciéon se hace manualmente o a través de
programas especializados, la idea bésica es utilizar una o mas palabras semilla que permitan recuperar
(combinéndolas de alguna manera) algunos documentos. Estos documentos una vez explorados conve-
nientemente, permiten obtener nuevos términos que se utilizan en combinacion (o no) con los anteriores
para obtener nuevos documentos y asi se repite el ciclo hasta completar un corpus del tamano deseado.

Los corpus asi obtenidos son necesariamente sobre lenguajes de especialidad. Obtener un corpus
general es méas dificil aunque no imposible. Existen varias técnicas para explorar sistematicamente
la web o bien utilizar la iniciativa ODP (Open Directory Project, http://www.dmoz.org/ ) como se
sugiere en Liu et al. (2006).

1.4. Ejemplos de algunos corpus y su finalidad
Los corpus més importantes son:

= Brown Corpus: En 1961/1963, Kucera y Francis publicé su obra clasica Computational Analy-
sis of Present-Day American English (1967), que proporcionan las estadisticas basicas en lo que
hoy se conoce simplemente como el Brown Corpus. El Brown Corpus fue una seleccién cuida-
dosamente compilada del actual Inglés Americano, por un total de alrededor de un millon de
palabras extraidas de una amplia variedad de fuentes. Kucera y Francis realizaron una variedad
de analisis computacionales, gracias a los cuales consiguieron compilar una obra rica y varia-
da, que combina elementos de la lingiiistica, la psicologia, la estadistica y la sociologia. Ha sido
muy ampliamente utilizado en la lingiiistica computacional , y fue durante muchos anos uno de
los recursos mas citados en el campo. Poco después de la publicacion del primer anélisis 1éxico

estadistico, la editorial Boston Houghton-Mifflin Kucera tuvo una oferta millonaria para crear
un nuevo diccionario American Heritage Dictionary . El Brown Corpus ha sido la base de otros

corpus posteriores a él como el Lancaster-Oslo-Bergen Corpus o el SUSANNE . El corpus original
(1961) contenia 1.014.312 palabras muestra de 15 categorias de texto (de prensa: reportaje, edi-
torial y comentarios, religion, habilidad y hobbies, bellas artes, temas varios, aprendidas, ficcion:
general, misterior y detectives, ciencia, aventura, romance, y humor). El Brown Corpus es un

corpus de tipo "POS Tagging" (Part-Of-Speech tagging, de anélisis léxico) y posee 82 etiquetas
distintas.

= SUSANNE Corpus: Susanne es la abrevacion de Surface and Underlying Structural ANalysis
of Natural English. Es un corpus procedente del Brown Corpus, que originariamente procedia de
64 de las 500 muestras del Brown Corpus y su versién inicial est4 formado por unas 130.000 pala-
bras. Al igual que el Brown Corpus, es de tipo "POS Tagging" (Analisis Léxico), y esta formado

por 353 etiquetas, y las teméticas que contiene son las A,G,J y N del Brown Corpus (Prensa,
Bellas Letras, Aprendidas y Ficciéon: Aventura y Occidental). El Corpus SUSANNE se cred, con

el patrocinio del Comité Econémico y Social Research Council (Reino Unido), como parte del



proceso de elaboracién de una taxonomia completa del lenguaje de la ingenieria orientada y el
esquema de anotacion de la gramatica (logica y de la superficie) de Inglés. El Corpus SUSAN-
NE, a pesar de haberse creado con el patrocinio de TEI, no cumple la normativa. El esquema

analitico SUSANNE ha sido desarrollado sobre la base de las muestras de ambos Inglés britanico
y americano. Fue inicialmente orientado hacia la lengua escrita solamente, y de hecho contiene
muestras exclusivamente del lenguaje escrito. Sin embargo, en trabajos posteriores patrocinado
por primera vez por el Royal Signals and Radar Establishment, se produjeron extensiones al
sistema para anotar los fenémenos distintivos estructurales del lenguaje hablado, y ha aplicado
a estas muestras de los ultimos Inglés hablado espontaneo (modificacion mostrada en el Corpus
CHRISTINE). La primera etapa del Corpus CHRISTINE, que incluye anélisis de una equilibrada
seccion del Inglés hablado en todas partes del Reino Unido en la tltima década, fue lanzado en
agosto de 1999 y es uno de los corpus orales para poder analizar el lenguaje hablado. El Corpus

SUSANNE abarca un subconjunto de aproximadamente 130.000 palabras del Brown Corpus de
Inglés Americano, anotado, de acuerdo con el esquema de Susanne. Los motivos originales pa-
ra la producciéon de esta base de datos incluye el de proporcionar mejores estadisticas para el
anélisis probabilistico, pero en este sentido, el Proyecto SUSANNE fue alcanzado después de su
creacion por los proyectos (en particular, Mitchell Marcus Pennsylvania proyecto Treebank) que
han utilizado métodos cuasi-industrial para generar cuerpos mucho mas grandes de material a
analizar gramaticalmente. Sin embargo, el Corpus Susanne si que mejora notablemente el anélisis
probabilistico en comparacién con el Brown Corpus.

= Penn Treebank: El Treebank Penn, es un corpus de més de 4,5 millones de palabras de Inglés
Americano. Durante la primera fase de tres anos del Proyecto Penn Treebank (1989 - 1992), este
corpus posee 2 tipos de etiquetado de, de tipo léxico y de tipo sintactico. Sus origenes estan
en la Universidad de Pennsylvania. El conjunto de muestras del que esta compuesto, procede de

diferentes corpus distintos, concretamente de los siguientes: Dept. of Energy abstract, Dow Jones

Newswire stories, Dept. of Agriculture bulletins, Library of America texts, MUC-3 messages, IBM
Manual sentences, WBUR radio transcripts, ATIS sentences, Brown Corpus, retagged.

2. Extraccion de Informacion textual (Automatic Information
Extraction):

2.1. Definicién y objetivos

La extraccion de informacion es la tarea que se encarga de identificar descripciones de eventos
en textos en lenguaje natural y por consiguiente, extraer la informacion relacionada a dichos eventos
[Patward S. & Riloft E.,2006]. En otras palabras, un sistema de extraccién de informaciéon 32 encuentra
y enlaza la informacién relevante, mientras ignora la extrafa e irrelevante [Cowie J. & Lehnert W.,
1996].

La creciente disponibilidad de fuentes on-line en formato texto y el nimero potencial de enfoques
de adquisicién del conocimiento de datos textuales, tales como la Extracciéon de Informacién ha llevado
a incrementos en la investigacién de extracciéon de la informacion, como generar bases de datos de los
documentos, asi como también la adquisicién de conocimiento util para tecnologias emergentes como
responder a preguntas e integracion de la informacion, entre otras relacionadas con la mineria de texto.



La tecnologia de extraccion de la informacion responde a retos mas dificiles que los de recuperacion
de la informacién, ya que mientras en IR la respuesta a una consulta es simplemente una lista de
documentos potencialmente relevantes, en la IE el contenido relevante de esos documentos tiene que
ser localizado y extraido del texto. Este contenido relevante es decidido a priori, lo que hace que haya
una clara dependencia del dominio de la tecnologia IE. Cuando se traten nuevos dominios, se necesitaré
nuevo conocimiento especifico y tiene que ser adquirido por tales sistemas.

Los inicios de la extracciéon de informacion se ubican a mediados de los afios 60 “s. Sin embargo,
es a finales de los 80’s cuando esta tecnologia comienza a tener auge. Esto se debi6 a tres factores: el
poder computacional, el exceso de informacién textual existente de forma electronica y la intervencion
de la Agencia de Defensa de los Estados Unidos (DARPA).

DARPA patrociné durante los anios de 1987 a 1998 las siete conferencias sobre entendimiento de
mensages (MUC). Asimismo, durante los anos de 1990 a 1998 DARPA activé el TIPSTER (Programa
de Investigacion sobre Recuperacion y Extraccion de Informacion), donde las MUC fueron incluidas.

Las MUC fueron las que inicialmente fomentaron las competencias entre distintos grupos de in-
vestigacion. Las cuales se llevaron a cabo con el objetivo de desarrollar sistemas de extracciéon de
informacion. Es por ello que también definieron sus propios métodos de evaluaciéon. En cada una de las
MUC se han empleado diferentes dominios. En MUC-1 y MUC-2 se utilizaron noticias sobre operacio-
nes navales, posteriormente, en MUC-3 y MUC-4 se emple6 el dominio sobre atentados terroristas en
América Latina. Después, en MUC-5 [Chinchor N. & Sundheim B., 1993] se hizo uso de noticias sobre
fusiones de empresas y anuncios de productos microelectronicos. De igual forma, en MUC-6 [Sundheim
B., 1993] se utilizaron noticias sobre sucesion de directivos. Asimismo, en MUC-7 [Chinchor N., 1998|
hicieron uso de dos dominios, uno sobre noticias de accidentes de avién y otro sobre lanzamiento de
misiles y artefactos (para un estudio mas completo véase [Grishman R., 1993]).

A continuacién, se muestra un ejemplo de cémo seria el funcionamiento de un sistema de extraccion
de informacién. El siguiente texto es una parte de un documento que pertenece al dominio de sucesion
de directivos extraido de un texto libre [Turmo J. et al., 2006].

= A.C.Nielsen Co. dijo que George Garrick, de 40 anos, presidente de los recursos de informacion
de Londres que se basa en la operacion de servicios de informacidn europea, se convertird en
presidente de Nielsen Marketing Research, una unidad de la corporacion Duné$Bradstreet. El
serd el sucesor de John I.Costello quién renuncié en marzo.

La salida de un sistema de extraccion de informacién es un conjunto de registros por noticia de entrada.
En la tabla siguiente, se muestra el registro extraido del fragmento de texto mostrado en esta seccion.
Cabe mencionar que cada registro estd compuesto por campos. Dichos campos se establecen desde las
primeras etapas del sistema de extraccién y se agrupan en lo que se denomina, plantilla de extraccion.
Es importante senialar que cada campo representa informacion relevante de acuerdo al dominio, la cual
serd util para el analisis del conjunto de documentos textuales de entrada.

| INFORMACION _ DE DIRECTIVOS |

PERSONA ENTRANTE | George Garrick
PERSONA SALIENT | John I.Costello
PUESTO | Presidente
ORGANIZACION | Nielsen Marketing Research

Se han construido diversos métodos de extraccion de informacion hasta la fecha. No obstante, los
trabajos que presentan dichos métodos se caracterizan por emplear dos tipos de enfoques: el supervisado
y el nosupervisado.



2.2. Arquitectura de un sistema de EI

Para poder explicar la arquitectura de un sistema de EI, me ha sido de gran ayuda la lectura del
articulo de Jordi Turmo , Information Extraction, Multilinguality and Portability, que viene perfecta-
mente explicado en la seccion 4.

En general, la combinaciéon de los médulos en cascada, permite la realizacion de las siguientes
funciones, en mayor o menor medida :
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= Preprocesado de documento: El preprocesamiento de los documentos puede alcanzarse gra-
cias a una variedad de moédulos como por ejemplo: los text zomers!, segmenters 2(también
llamados splitters), filters 2, tokenizers *, lexical analyzers °, disambiguators 6, stemmers y
lemmatizers, entre otros. Muchos sistemas tienen ventaja sobre recursos y propuestas generales

disponibles. Especialmente interesantes para el EI son los médulos de reconocimiento NE. El
proceso de reconocimiento de NE puede ser rapido utilizando finite-state transducers y diccio-
narios de busqueda. Los resultados dependen de las fuentes de informacion que se utilizan. Por
ejemplo, Grishman, utiliz6 las siguientes fuentes: un pequeno diccionario geografico, que conte-
nia los nombres de todos los paises y las ciudades mas importantes; un diccionario de empresas

1
2

convierten un texto en un conjunto de zonas de texto

a cargo de las zonas de la segmentaciéon en unidades apropiadas, por lo general frases
3seleccionan los segmentos relevantes

4obtienen unidades léxicas

Srealizan analisis morfolégicos y clasificacién y reconocimiento NE

6POS taggers, semantic taggers, etc.



derivado de Fortune 500; un diccionario de Agencia Gubernamental; un diccionario de nombres
comunes; y un diccionario de términos especificos.

= Analisis del discurso e interpretacion semantica , para enlazar interpretaciones relaciona-
das entre sentencias. Esto se hace por medio de coreferencia y resolucién de anafora y otros tipos
de inferencias seméanticas

e Un anélisis completo implica un gran y relativamente ilimitado espacio de busqueda y en
consecuencia es caro.

e Un analisis completo no es un proceso robusto porque el drbol sintactico global no se alcanza
siempre. Para suplir tal falta, se intenta que el analisis cubra la mayor subcadena de la frase.
Algunas veces, sin embargo, la meta global llevé a opciones de anélisis localmente incorrectas

e Un anélisis completo puede producir resultados ambiguos. Se consigue usualmente mas de
una interpretacion sintéctica. En esta situacién se debe seleccionar la interpretaciéon méas
correcta

e Las graméticas de amplio espectro, necesarias para hacer una anélisis completo son dificiles
de afinar. Tratando con los nuevos dominios, nuevas construcciones sintacticas podrian
ocurrir en los textos especializados y no ser reconocidos

e Un analisis del vocabulario no puede manejar situaciones fuera del vocabulario

e Una vez que los constituyentes han sido analizados, los sistemas resuelven dependencias es-
pecificas del dominio entre ellas, generalmente usando las restricciones semanticas impuestas
por el escenario de extraccion. Se suelen conseguir dos enfoques diferentes para resolver tales
dependencias:

o Reconocimiento de patrones: La mayoria de los sistemas de extraccion de la informacién
utilizan este enfoque. La simplificacién sintactica permite reducir el procesado seméntico
a coincidencia de patrones, donde patrones especificos del escenario, también llamados
patrones de extraccion o reglas de EI, se utilizan para identificar dependencias entre los
constituyentes. De hecho, tales reglas de EI son conjuntos de decisiones de resolucion
de ambigiiedades para ser aplicadas durante el proceso de anélisis completo. Pueden ser
vistos como un conjunto de expectaciones seméntico-sintacticas de las diferentes tareas
de extracciéon. Por un lado, algunas reglas de EI permiten identificar propiedades de
entidades y relaciones entre tales entidades. En general esto se consigue mediante el uso
de informacion sintactico-semantica sobre nombres y modificadores. Por otro lado las
reglas de EI que usan relaciones predicado-argumento (Objeto, sujeto, modificadores)
permiten identificar eventos entre entidades. La representacion de estas reglas [E difieren
grandemente entre los diferentes sistemas de EI.

o Relaciones gramaticales: Generalmente, la estrategia de coincidencia de patrones requie-
re una proliferacion de reglas de EI especificas para la tarea, con variantes explicitas
para cada forma verbal, variantes explicitas para diferentes cabeceras léxicas. En vez
de usar reglas de EI, un modelo sintactico mas flexible consiste en definir un conjunto
de relaciones gramaticales entre entidades como relaciones generales(Sujeto, objeto y
modificador), algunas relaciones de modificador especializadas(Temporales y de loca-
lizacion) y relaciones para argumentos mediados por sintagmas proposicionales entre
otros. De forma similar a las gramaticas de dependencia, se construye un grafo siguien-
do reglas generales de interpretacién para las relaciones gramaticales. Los fragmentos



previamente detectados son nodos dentro de tal grafo, siendo las relaciones entre ellos
las aristas etiquetadas

= Analisis del discurso. Los sistemas de EI generalmente proceden representando la informacion
extraida de una frase como plantillas parcialmente rellenas o como formas logicas. Tal informacion
puede ser incompleta debido a la ocurrencia de elipsis, y algunas veces puede referir a las mismas
entidades en presencia de coreferencia, anafora. La meta principal del proceso de Anélisis del
discurso es la resolucion de estos aspectos semanticos. Los sistemas que funcionan con plantillas
parciales hacen uso de algin procedimiento de fusién para esa tarea. Sin embargo, trabajar
con formas logicas permite que los sistemas de EI usen procesos de interpretacion semantica
tradicional

= Generacion de plantillas de salida, para traducir las interpretaciones finales en el formato
deseado. La generacién de plantillas intenta mapear las informaciones hacia el formato de salida
deseado. Sin embargo, algunas inferencias pueden ocurrir en esta fase debido a restricciones
especificas de dominio en la estructura de salida, como los siguientes casos:

e Huecos de salida que toman valores de un conjunto predefinido.

e Huecos de salida forzadas a ser instanciadas.

Clases de informacién extraida que generan un conjunto de plantillas de salida diferentes.

Huecos de salida que tienen que ser normalizados. Por ejemplo, fechas, productos que deban
ser normalizadas con un c6digo de una lista estandar

3. Extraccion de terminologia (Automatic Terminology Extrac-
tion)

3.1. Definicién y objetivos

La extraccion de terminologia es el proceso mediante el cual se seleccionan de un texto o conjunto de
textos unidades candidatas a constituir términos. No hay que confundir la extraccién de terminologia
con la creacién de un glosario terminolégico a partir de un texto y de una base de datos terminolégica.
En el caso de la extracciéon automaética de terminologia, intentamos descubrir los términos més rele-
vantes sin conocer previamente estos términos. En cambio, en el segundo caso, buscamos qué términos
de una base de datos terminoldgica estan presentes en un determinado texto y por lo tanto los posibles
términos son conocidos a priori.

La extraccién automéatica de terminologia es una aplicacién de la lingiiistica computacional muy
interesante para la actividad del traductor tanto en la fase de preparacién de un proyecto, como
posteriormente, una vez finalizado. En la fase de preparacion de un proyecto podemos descubrir los
términos mas relevantes y unificar los equivalentes de traduccion. Esta posibilidad es especialmente
interesante en proyectos grandes donde participan diferentes colaboradores. También es interesante
extraer terminologia a partir de proyectos ya finalizados, para poder recopilar entradas terminolégicas
que se puedan utilizar en futuros proyectos.



3.2. Metodologia

Como bien se indica en el articulo de Anselmo Penas, Felisa Verdejo y Julio Gonzalo, “ Termino-
logy Retrieval: towards a synergy between thesaurus and free text searching”, la construcciéon de un
diccionario de sinénimos requiere coleccionar un conjunto de términos salientes. Esta es una tarea que
combina enfoque deductivo e inductivo. Los procedimientos deductivos funcionan analizando vocabu-
larios, sinénimos e indices existentes para disenar un nuevo diccionario de sinénimos para el alcance,
estructura y nivel de especificacién deseados; el enfoque inductivo analiza los vocabularios del mundo
real en los repositorios de documentos para identificar términos y actualizar las terminologias. Esto se
divide en tres pasos principalmente:

1. Extraccion de términos via andlisis morfolégicoparte de etiquetado del discurso y anélisis. Se
distingue entre términos de una palabra( términos monoléxicos), y términos de varias palabras,
extraidos con distintas técnicas

2. Valoracion de peso de los términos con informacién estadistica, midiendo la relevancia del término
en el dominio.

3. Seleccion del término. Ranking del término y truncando las listas por umbrales de peso.

Estos pasos requieren uno previo en el que el corpus relevante sea identificado, automéaticamente
recolectado y preparado para la tarea de recuperaciéon de la terminologia.

3.3. Extraccion de terminologia a partir de la web

El sistema Website Term Browser, aplica técnicas de NLP para realizar automéaticamente las
siguientes tareas:

1. Extracciéon de Terminologia e indexaciéon de una colecciéon de textos multilingiie. La
coleccion de documentos es procesada automaticamente para obtener una lista grande de frases
terminologicas. La deteccion de frases en la coleccion se basa en patrones sintacticos. La seleccion
de frases se basa en la frecuencia del documento y en la inclusién de frases

2. Procesamiento interactivo de consultas en lenguaje natural y recuperacion

a) Las palabras de la busqueda lematizadas se expanden con palabras semanticamente relacio-
nadas en el lenguaje de la consulta, y todos los Inguajes objetivo usando la base de datos
léxica EuroWordNet y algunos diccionarios bilingiies

b) Se recuperan algunas de las frases que contienen algunas de las palabras expandidas. El
nimero de palabras expandidas es normalmente alto y el uso de palabras seménticas re-
lacionadas (tales como sinénimos) producen mucho ruido. Sin embargo a recuperacion y
ordenamiento de términos via informaciéon en frases descarta la mayor parte de las combi-
naciones inapropiadas de palabras, tanto en el lenguaje origen como en el lenguaje destino.

¢) A diferencia de la recuperacion inter-lingiiistica por coleccion, donde la informacion de las
frases se usa sbélo para seleccionar la mejor traduccién de acuerdo a su contexto, en este
)
proceso todas las frases resultantes se guardan para el proceso interactivo de seleccion

d) Los documentos también son ordenados de acuerdo a la frecuencia y cobertura de las frases
relevantes que contienen.



3.

3.4.

Navegacion por proposiciones considerando variaciones morfo-sintacticas, semanti-
cas e inter-lingiiisticas de la consulta. Se presentan dos tipos de informacion: Un rango de
frases que salen en la coleccién y que son relevantes para la consulta del usuario y un rango de
documentos. Las frases en los diferentes lenguajes se muestran organizadas por una jerarquia de
acuerdo a:

a) Numero de términos expandidos contenidos en la frase.

b) Aparicion de la frase de acuerdo a su peo como expresion terminologica . Este peso se reduce
a la frecuencia dentro de la coleccion de documentos Si no hay un corpus multidisciplinar
con el que comparar.

¢) Inclusion de frases. Para propositos de presentacion un grupo de frases conteniendo sub-
frases se presentan como incluidas por la subfrase mas frecuente en la coleccion. Eso ayuda
a navegar por el espacio de frases de manera similar a una jerarquia de temas.

Problematica asociada al lenguaje natural

Los problemas principales que surgen en el lenguaje natural son los siguientes:

Pérdida de cobertura debida a patrones sintacticos no exhaustivos y etiquetado incorrecto de
parte del discurso

Pérdida de cobertura debido a una lematizacién incorrecta de componentes de frases en el texto.

Pérdida de cobertura debida a una incorrecta expansion, lematizacion y traducciéon de las palabras
de la consulta e incorrecto descarte en la selecciéon de frases y en la clasificacion de los términos

Falta de coincidencias causadas por acentos y maytusculas.

Similitud, clasificacién, clustering

Definicién de cada uno. Semejanzas y diferencias.

Clasificacién: Es un tipo de anélisis de datos, pueden ser usados para clasificar datos y los que se
usan para predecir tendencias. La clasificacion de datos predice clases de etiquetas. Otra técnica
es la prediccion de datos que predice funciones de valores continuios. Aplicaciones tipicas incluyen
anélisis de riesgo para préstamos y predicciones de crecimiento. Algunas técnicas para clasifica-
cion de datos incluyen: clasificacion bayesianas. K-Nearest Neighbor, algoritmos genéticos, entre
otros.

Clustering: En el ambito de la web podemos decir que se han hecho diversos estudios orientados
principalmente a realizar agrupamientos por contenido. Por ejemplo, cuando hacemos biisquedas
por temas denominados motores de biisqueda los cuales indexan archivos almacenados en los
servidores Web de los cuales podemos citar el sistema Grokker. Grokker es un sistema de buisqueda
que permite realizar busquedas en la base de datos de Yahoo!, en la tienda de libros Amazon y
en Libreria Digital ACM. Los resultados se agrupan por similitud de contenidos y también se
pueden presentar de forma gréfica, en forma de esferas (clusters) agrupando tematicas.
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Las técnicas de clustering son técnicas de clasificacion no supervisadas de patrones (observaciones,
datos o vectores de caracteristicos) en grupos o clusters. Estas técnicas han sido utilizadas en
diversas disciplinas y aplicadas en diferentes contextos, lo cual refleja una gran utilidad en el
analisis experimental de datos.

El agrupamiento se ha incluido dentro del &mbito de la inteligencia artificial encuadrandose
dentro del aprendizaje no supervisado, por ultima la Mineria de Datos recoge el agrupamiento
como una de las clases de problemas a tratar dentro de su &mbito y recupera las técnicas y
metodologias previamente desarrolladas extendiéndolas al volumen de datos que se procesan en
este campo. De forma mas general, podemos definir el clustering como el proceso de clasificaciéon
no supervisada de objetos.

Clustering vs clasificaciéon: En primer lugar es importante distinguir entre agrupamientos o
clasificaciones no supervisadas y andlisis discriminante o clasificacion supervisada. En el primer
caso no se tiene ninguna informacion relacionada con la organizacion de los items en los grupos
o clases y el objetivo es encontrar dicha organizacién en base a la proximidad entre items. Casi
no existe informacién previa acerca de la estructura y la interpretacion de las clases o grupos
obtenidos es realizada posteriormente por el analista. En el segundo se posee informaciéon de qué
clase pertenece cada item y lo que se desea determinar cuéles son los factores que intervienen
en la definicion de las clases y qué valores de los mismos determinan estas. Se puede clasificar el
agrupamiento y la clasificaciéon en general segtin distintos criterios.

Un ejemplo claro de agrupamiento seria la biisqueda de grupos de clientes de una entidad bancaria
utilizando para ellos los datos de la cuenta corriente: edad, direccién, nivel de renta... etc. Y un
ejemplo de clasificacion seria encontrar los elementos que determinan la aparicion de cancer de
pulmén analizando datos de, edad, calidad de vida, nivel econémico... etc. tanto de personas
enfermas como sanas.

Segundo, podemos decir que la tarea de clasificar o clasificar objetos en categorias es una de
las actividades mas comunes y primitivas del Hombre y viene siendo identificada en funcion de
grandes voliumenes de informacién en diversas areas.

Intuitivamente, dos items o variables pertenecientes a un grupo valido deben ser méas parecidos
entre si que aquellos que esten en grupos distintos y partiendo de esta idea se desarrollan las
técnicas de agrupamientos. Estas técnicas dependes claramente del tipo de datos que se esta
analizando, de qué medidas de semejanzas se estén utilizando y de qué clase de problema se esté
resolviendo.

En un sentido més correcto, el objetivo es reunir un conjunto de objetos en clases tales que el
grado de asociacién natural para cada individuo es alto con los miembros de su misma clase y
bajo con los miembros de las otras clases. Lo esencial del anélisis de agrupar se enfoca entonces a
céHmo asignar un significado a los términos, grupos naturales y asociaciéon natural, donde natural
usualmente se refiere a estructuras homogéneas y bien sepradas.
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4.2.

4.3.

Finalidad de cada uno.

Clustering: El objetivo del clustering consiste en identificar grupos distintos en un conjunto de
datos. La idea bésica del clustering basado en modelos es la aproximacion de la densidad de datos
por un modelo de mezcla, por lo general una mezcla de gaussianas, y para estimar los parametros
de las densidades de los componentes, las fracciones de mezcla, y el nimero de componentes de
los datos. El niimero de grupos distintos en los datos entonces se toma como el niimero de com-
ponentes de la mezcla, y las observaciones se dividen en grupos (las estimaciones de los grupos)
utilizando la regla de Bayes. Si los grupos estan bien separados y mirar de Gauss, a continua-
cién, las agrupaciones resultantes de hecho tiende a ser distinta”, “ en el sentido mas comun de
la palabra - contiguos, zonas densamente pobladas del espacio de caracteristicas, separadas por
contiguos, regiones relativamente vacias. Si los grupos no son de Gauss, sin embargo, esta corres-
pondencia puede romper; un grupo aislado, con una distribucién no eliptica, por ejemplo, puede
ser modelado por no uno, sino varios componentes de la mezcla, y los grupos correspondientes ya
no estar bien separados . Se presentan los métodos para evaluar el grado de separaciéon entre los
componentes de un modelo de mezcla y entre los grupos correspondientes. También proponemos
un algoritmo para la poda del arbol de racimo generado por la agrupacioén jerarquica basada en
modelos. El algoritmo se inicia con el arbol correspondiente al modelo de mezcla elegida por el
Criterio de Informacion Bayesiano. A continuacién, se funde progresivamente las agrupaciones
que no parecen corresponder a los distintos modos de la densidad de datos.

Clasificacidon: intenta asignar un elemento de datos a una categoria predefinida basada en un
modelo creado a partir de datos de entrenamiento pre-clasificados (aprendizaje supervisado).
Términos mas generales, tanto la agrupacion y clasificacion estan bajo el drea de descubrimiento
de conocimiento en bases de datos o data mining. La aplicacion de técnicas de mineria de datos
de contenido de paginas Web que se conoce como mineria de contenido web que es un nuevo sub-
area de la mineria web, parcialmente construida sobre el terreno establecidos de recuperaciéon de
informacién

Usos y aplicaciones

Clustering: Dentro del drea de la Mineria Web de Uso podemos encontrar diversos estudios
relacionados principalmente en agrupamientos por contenido, siendo este uno de las principales
area donde se utiliza el clustering en la Web. Por ejemplo podemos nombrar algunos buscadores
que utilizana esta técnica para realizar agrupamiento o clustering por contenido como Vivisimo,
Grokker, Clusty, iBoogie.

Con esto podemos decir que existen diferentes sistemas que se preocupan de saber cuéles son las
caracteristicas del usuario relacionado principlamente en el contenido que el usuario visita o los
temas que se relacionan con su navegacion.

Por esta razoén surge una necesidad, la necesidad de agrupar las paginas de los usuarios para
saber cuales son las piginas mas representativas, también un segundo enfoque relacionado con
la agrupacion de las sesiones de usuarios, ya que a partir de esta agrupacion podemos identificar
grupos de usuarios con ciertas carcteristicas, preferencias y/o intereses en su navegacion. Lo
cual nos permitira realizar un estudio demogréfico y también obtener diferentes perfiles que
representen a los conjuntos de las caracteristicas de los usuarios. Realizando estas agrupaciones
podemos de alguna manera entregar una mejor informacién al usuario durante su navegacion.
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La figura nos muestra un enfoque general de lo que hemos planteado hasta estos momentos. Esta
representacion que muestra la figura esta hecho en un pseudo-lenguaje que nos permitird ver
todo lo relacionado con la particion inicial de los datos, pasando por la técnica de agrupamiento
tanto para las paginas como para las sesiones y finalmente la validacién de los resultados que es
un punto de suma importancia al momento de obtener los resultados.

s Clasificacion: El método de clasificacion se basa en ingenuas Bayes. Algunos trabajos notables
que se ocupan de abrillantar de busqueda en la web incluyen, que describe dos métodos parti-
cional, que es un enfoque de agrupacion jerarquica. Nahm y Mooney [NMoo] se describe una
metodologia que puede ser la extraccion de informacion y mineria de datos se combinaron para
mejorar unos a otros, la extraccién de informaciéon proporciona el proceso de mineria de datos
con acceso a los documentos de texto (text mining) y en vez de mineria de datos proporciona
reglas para el ganado porciéon de extraccion de informacién para mejorar su rendimiento.

5. Areas de investigacion relacionadas

La mineria de contenido y minerfa de texto, estan directamente relacionadas con las areas de
investigacion referentes a los siguientes enfoques:

= Recuperacion de Informacion y Extraccion de Informacion

e LalR y la web mining tienen diferentes objetivos, es decir la web mining no busca remplazar
este proceso. La web mining pretende ser utilizada para. La recuperacién de informacién es
altamente popular en grandes empresas del mundo web, las cuales hacen uso de este tipo
de sistemas, la méquinas de busqueda (google y altavista), directorios jerarquicos (yahoo)
y otros tipos de agentes y de sistemas de filtrado colaborativos.

e La diferencia principal, independientemente de las técnicas que usan, que existe entre la
Recuperacion de la informacion y la Extraccion de la Informacion recae principalmente en
que uno recupera documentos relevantes de una coleccién y la otra recupera informaciéon
relevante de dichos documentos. La IE se centra principalmente en la estructura o la repre-
sentacion de un documento mientras que la IR mira al texto en un documento como una
bolsa de palabras en desorden.

o Las principales categorias de la Web Text mining son Text Categorization, Text Clustering,
association analysis, trend prediction.

o Text Categorization: dada una predeterminada taxonomia, cada documento de una
categoria es clasificada dentro de una clase adecuada o mas de una. Es més conveniente 6
facil realizar busquedas especificando clases que buscando en documentos. Actualmente
existen varios algoritmos de text categorization, dentro de los cuales encontramos, K-
nearest, neighbor-algorithm y naive bayes algorithm.

o Text Clustering: el objetivo de esta categoria es el de dividir una coleccién de docu-
mentos en un conjunto de clusteres tal que la similitud intra-cluster es minimizada y la
similitud extra-cluster es maximizada. Podemos hacer uso de text clustering a los docu-
mentos que fueron extraidos por medio de una méaquina de bisqueda. Las busquedas de
los usuarios referencian directamente a los clusters que son relevantes para su busque-
da. Existen dos tipos de text clustering, clustering jerarquico y clustering particional
(G-HAC y k-means)
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= Desde el punto de vista de Bases de Datos

e Kl objetivo principal que tiene la web content mining desde el punto de vista de BD es que
busca representar los datos a través de grafos etiquetados.

Pero también, estd relacionado con las siguientes areas:
= Mineria de Estructura Web (Web Structure Mining)
= Mineria de Uso Web (Web Usage Mining)

e Reglas de asociacion.
e Patrones de secuencia.

e Clustering.

6. Conferencias internacionales

Algunas de las conferencias internacionales que abordan el tema de la mineria de uso de la web,
son las siguientes:

= International Conference on Databases Theory (ICDT)

= Internacional Conference on Very Large Data Base IBM Almaden Research Center
= International World Wide Web Conference

= Conference on Artificial Intelligence (AAAI198)

» International Conference on Machine Learning (ICML)

= International Conference on Distributed Computing Systems

» European Conference on Machine Learning (ECML-98)

= International Conference Machine Learning

= International Conference on Knowledge Discovery and Data Mining

= International Computer Software and Applications Conference on Prolonging Software Life
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