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Resumen. La mineria de texto, como
muchas otras tareas de procesamiento de
texto, se redliza usuadmente sobre
representadones smples del contenido dce
los textos. Aqui se presenta un método para
e agrupamiento conceptua de una
colecddn ce textos representados por un
conjunto de grafos conceptuales, que son
una representacion simple pero con mayor
informacion dg contenido ce los textos.
Este méodo emplea una estrategia de
aprendizge no supervisado, que onstruye
incrementalmente una jerarquia de los
grafos conceptuales. Ademas este método
incorpora dgunes caracteristices que lo
hacen atradivo para lamineria ce &exto. Por
gemplo: considera toda la informadén
estructural de los grafos conceptuales,
emplea o©nocimiento dd  dominio, y
consideralos intereses del usuario.

1 Introduccén

Hoy en dia, debido gincipamente al granvalor
del conacimiento y a la fadl disponbilidad de
grandes conjuntos de datos, muchas
instituciones consideran ura de sus principaes
necesidades € disefio de los mecanismos que
automaticen € andisis de sus datos, la
extracdon o informadén & é&tos, y su
conversion en conccimiento.  Uno ce los
esfuerzos mas importantes en esta direcdén son
los sigemes de mineria de texo. Estos sstemas
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permiten anadlizar grandes colecdones de textos
y descubrir en dlos distintos tipos de patrones
interesantes (Feldman and Dagan, 1995.

Tipicamente, la mineria de texto se rediza
en dos fases (Tan, 1999. Una fase de
preprocesamiento, donde los textos ©n
transformados a dgun tipo de representadon
semiestructurada que permita su  andisis
automatico, y una fase de descubrimiento,
donce las representaciones intermedias n
andizadas y agunas patrones interesantes,
como pa gemplo: agrupamientos,
asociaciones, desviadones y/o tendencias
pueden ser descubiertos.

La mayoria de los méodos aduales de
mineria de texto uilizen representadones
sencill as del contenido e los textos, como pa
gemplo, listas de onceptos o palabras clave.
Por una pate estas representadones <«
construyen y andlizan fadlmente, pero pa otra
parte, estas  representadones  limitan
grandemente |os tipos de patrones descubiertos.

Redentemente, en muchas aplicadones
reladonadas con € andlisis de textos, existe la
tendencia de utilizer representaciones maés
completas del contenido ce los textos, es dedr,
representadones que ansideren maés tipos de
elementos textuales. En lamineriadetexto, por
gemplo, se aee que etas representadones
permitirdn extender los tipos y meorar la
expresividad de patrones descubiertos (Heast,
1999 Tan, 1999.

En este Ultimo contexto, en este aticulo se
propore un mé&odo ¢ mineria de texto que
emplea grafos conceptuales (Sowa, 1984
Sowa, 1999 como la representad én intermedia



de los textost. Bago esta situadén, dos
problemas diferentes ©n e gran importancia
1) la transformadén ce los textos en gafos
conceptuales, y 2) d andlisis automatico de un
conjunto de estos grafos

Sobre el primer problema - atransformacion
de textos en gafos conceptuales— sblo
mencionamos aqui que para ta transformacién
se anplea primero e andlisis dntadicoy
después los arboes sntadicos con los nodas
encabezalos (heads) se mnvierten en los grafos
conceptuales através de unaandli sis semantico.
La tarea principad de ete dltimo es la
reawperadén ce las rdladones semanticas
(agente, padente, atributo etc.) a través de las
reladones sntadices  (sujeto, objeto,
modificador etc.) empleando & conocimiento
jerarquico sobre las valencias smanticas de
verbos, |os roles tipicos de objetos etc. También
se reaperan marcas de referencia Yy
correferencia a través de los articulos,
resolucion ce la anéfora dc. También se agrega
informaddn e generdizaddén, por gemplo,
Fido - [perro: Fidol. Este proceso es
complegjo, dependiente del dominio y basado en
conacimiento (Sowa and Way, 1986. Algunc
tipos de textos gue se han trasformado a grafos
conceptuales N algures partes de aticulos
cientificos (Myaeng and Khoog, 1994 Montes-
y-Gomez et al., 1999, de epedientes médicos
(Baud et al., 1992 y también de caos legaes
(Boucier and Raman, 1994). Cabe mencionar
gue, a pesar de la omplgidad del proceso de la
conversion e los textos en los grafos
conceptuales, se puede hace con mayor o
menor cdidad y profundidad, reauperando sélo
informaddn parcia fadl -o fadible- de
reauperar. Entre mayor es la cdidad de
conversién mayor esla alidad de la mineriade
texto sobre sus resultados.

Sin embargo, este aticulo no esta
rdadonado con € problema de la
transformadén ke textos en  gafos

conceptuales, sino se efoca Unicanente en €
agrupamiento de un conunto de grafos
conceptuales, y por tanto, en € descubrimiento
de sus principal es regul aridades?.

Actuamente son conacidos dos métodos
paa d agrupamiento conceptual de grafos
conceptuales (Mineau and Godin, 1995 Godin

1 Aqui, €l término “texto” se usa para indicar una
parte de una oradon, una oradén completa, un
parrafo, o incluso, aunqee en el menor de los
casos, un doaumento competo.

2 Una regularidad es cualquier elemento comin a
dos o mas grafos de la colecadn.

et al., 1995 Bournaud and Ganascia, 1996
Bournaud and Ganascia, 1997). El mé&odo ajui
descrito se basa en estos dos métodos. Al igual
gue dlos, este método empleauna estrategia de
aprendizge no supervisado que @nstruye
incrementalmente d agrupamiento —jerarquia
conceptual— del conjunto de grafos, pero
diferente de dlos, este método incorpora
algures otras caaderisticas favorables para la
mineria de texto. Por gemplo, este mé&odo J)
considera toda la informadon estructural de los
grafos conceptuaes; 2) utiliza @nacimientos
del dominio duante la cnstruccién e dicha
jerarquia, y 3) obtiene una jerarquia cnceptua
gue enfatizalos intereses del usuario.

El resto dd articulo se organiza de la
siguiente manera  La secd6n 2 describe
brevemente nuestro mé&odo e wmparacion ce
dos grafos conceptuales. La secddn 3 dfine
formamente lajerarquiaconceptual y presenian
e procedimiento incremental para su
construcdén. Finalmente, la seccién 4 expore
algures conclusiones y discute los principales
trabajos futuros.

2 Comparacion de grafos conceptuales

Una de las operadones bésicas para d
agrupamiento de los grafos conceptuales es, sin
lugar a dudss, su comparacion. En agunas
trabajos previos hemos presentado un método
flexible para la omparaddn dce dos grafos
conceptuales cualesquiera (Montes-y-Gémez et
al., 2000 Montesy-Gomez et al., 2001). Este
método uiliza un dcdonario de sinébnmos y
algures jerarquias de wnceptos. El diccionario
de sinébnmos permite onsiderar la semegjanza
entre Nceptos equivalentes no recesariamente
iguadles, mientras que las jerarquias de
conceptos permiten determinar semejanzas a
diferentes niveles de generdizad6n y ademés
enfocar la mmparadén e los grafos hre los
conceptos mas importantes para el usuario.

En genera, este método oltiene una
descripcion cualit ativa de la semejanzaentre los
dos grafos, asi como una medida aantitativade
estasemganza La de<cripcionde lasemeanza
es dmplemente un traslape de los grafos, es
dedr, un conjunto méximo de generalizadones
comunes compatibles entre los dos grafos,
mientras que la medida de semganza e una
expresion ce laimportanciarelativa dd traslape
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Figura 1. Apareamiento de dos grafos conceptuales

con respedo a la informadon contenida en los
grafos conceptuales originales.?

Esta semegjanzase calkcula de anerdo conlos
intereses del usuario, y se define coma

sm(G,.G, )= T (We, W, Wi, ).

Aqui, w,, w, y w, indican la importancia
relativa de las entidades, acdones y atributos
respedivamente, mientras que i, sefila la
importancia de la semganza ®©nceptual, es
dedr, de la semeanza originada por 10os nodas
concepto  equivalentes, y i sefida la
importancia de la semeganzareladonal, esto es,
la semejanza caisada por las equivalencias a
nivel estructural. Los vaores de estos
padmetros £ rigen pa las dguientes
condciones:

3 Cuando existe méas de un (posible) traslape entre
los grafos, entonces aquel que produce la mayor
medida de semejanza & slecdonado como la
descripcion dedicha £meprea

1L wg,w,,w, >0.
2. i, +i, =1,

La descripcion cetallada de la medida de
semeianza se encuentra en (Montes-y-Gomez et
al., 2001).

Ajustando e valor de estos parametros es
fadl adaptar € método e cmparacion ante los
distintos intereses de |os usuarios.

Por gemplo, dados los grafos conceptuaes
G, y G, de la figwa 1, uno & dlos
representando la frase “Gore critica a Bush” y
otro lafrase “Bush critica a Gore”, este método
determina dos diferentes descripciones de su
semegianza, cada una de dlas asociada a un
traslape distinto. Asi pues, €l tradape O, indica
gue en ambos grafos “un candidato criticaa
otro candidato”, mientras que € traslape O,
indica que anbos grafos mencionan los
conceptos “Bush”, “Gore’ y “criticar”.

La sedlecdén dd mejor trasape, esto es, de
la descripcién més apropiada de la semegjanza
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Figura3. Agrupamiento de losgrafos conceptuales.

entre los dos grafos conceptuaes, depende de
los intereses espedficos del usuario.  Por
gemplo, s la informadén estructural se
enfatiza (i, > i), entonces € traslape O, es la
mejor descripcion ke la semeganza, pero si por
e contrario, la informaddn conceptuad se
favorece(i_ > i), entonces € traslape O, resulta
lameor descripcién de la €meganza

3 Agrupamiento delos grafos
conceptuales

Dado unconjunto de textos representados por
grafos conceptuales, una de las taress més
importantes para su analisis es su agrupamiento.
En primer lugar, este arupamiento permite
descubrir la estructura oculta de la colecaon.
En segundolugar, este ajrupamiento constituye
un resumen organizado de la @lecdon que
fadlita su pasterior andlisis, y por tanto, €
descubrimiento de otros tipos de patrones
interesantes.

El méodo aqui descrito es un méodo &
agrupamiento conceptual que, a diferencia de
las témicas tradicionales de arupamiento, no
sblo permite dividir e conjunto de grafos
conceptuales en varios grupcs, sino también
asociar una descripcién a cala uno e estos
grupcs y organizalos jerarquicamente de
aauerdo con dichas decripciones.

La jerarguia resultante no es necesariamente
un arba ni un lattice, sino un conjunto de

arboles. Estajerarquia es una espede dered de
herencia, donce los nodos inferiores indican
reguaridades espeddizadas y los nodas
superiores sugieren regularidades generali zadas.
Por gemplo, dada la pequefia @lecdén ce
grafos de la figura 2, este método construye la
jerarquia conceptua delafigura 3.
Formalmente, cada nodoh de esta jerarquia
se representa por una triadat (cov(h), desc(h),
coh(h)), donce: cov(h), la mberturadeh, es e
conjunto de grafos cubiertos por la regularidad
h; desc(h), la descripcion de h, consiste de los
elementos comunes de estos grafos, es dedr, es
el traslape de los grafos de cov(h); y coh(h), la
cohesion ce h, indica la semeanza minima
entre dos grafos cualesquiera de cov(h), esto es:

0G;,G; U cov(hi ) sim(Gi G )2 coh(hi )

En esta jerarquia, € nodo h, es considerado
un antecesor del nodoh (h < h), si'y sdlo si:
cov(h) O cov(h), desc(h) < desc(h) y coh(h) =
coh(h).

3.1 Construcdoén delajerarquia
conceptual

Dado un conjunto de grafos conceptuaes, la
construcdén ck su jerarquia mnceptual se basa

4 Esta notadén fue adaptada apartir de (Bournaud
and Ganascia, 1996, donce cala nodo se
representa por un par (cov(h), desc(h)).
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Figura4. Incorporaddnde un nevografo a la jerarquia.

en un método incremental. Este método
considera toda la informadon estructural de los
grafos conceptuales y ademés utili zala medida
de su semganza para wnsiderar los intereses
del usuario.

En general, la incorporadén ce un nwevo
grafo conceptua G, alajerarquia anceptua se
rediza en des pasos (ver la figura 4). En €
primer paso, un nodo ge aibre exclusivamente
a nuevo gafo ({G}, G, 1) es afiadido a la
jerarquia. En € segundo m@so, todas las
reguaridades rdadonadas con la nueva
evidencia son identificadas. Estas nuevas
regularidades (nuevos nodas) son afadidas a la
jerarquia siguiendo ura estrategia ascendente
(bottomrup), esto es, cada nodo d nive
superior es construido combinando de nodcs
de niveles més bajos. Por gemplo, € nodoh,
de la figura 4(b) fue @nstruido a partir de los
nodas h, y h. En este caso, € nodoh sedefine
Como:

c.ov(hn) =covh,)Ucovh )

desc(h, ) = match(desc(h, ), desc(h, ))

_ Csim(desc(n, ) desc(n, )
coh(h j ) = Eﬂin(coh(ho ).coh(h )

donce en ladltimaférmula, la primerav ariante
seeligesi:

o, = covh) =1

y la segunch en € caso contrario. Aqui, la
funcion match(G, G) regresa & “mejor”
traslape entre G y G, [a funcion sm(G,G ) su
medida de semgjanza, y la funcion mi n(coh(hi),
coh(h)) lamenor cohesiénde los nods h y h,

Ademés de eto, cada vez que una nueva
reguaridad h se diade a la jerarquia, las
regularidades dugicadas n eiminadas. Por
gemplo, si desc(h,) = desc(h ), entonces e nodo
h, se dimina de la jerarquia; mientras que si
desc(h) = desc(h ), entonces h, es eliminado.

De awerdo con esta descripcién, existe una
reladon dreda entre la identificacion ce las
nuevas reguaridades y d método
comparadon ce los grafos conceptuales. Esta
reladén dfine la @nstrucdén e la jerarquia
conceptual como un poceso hasado en
conacimiento y dirigido por € usuario; esto
implica que d uso de diferentes bases de
conocimiento  (jerarquias de  @nceptos
principamente) y d establedmiento de
diferentes objetivos del usuario (parametros de
la medida de semeganza pueden producir
diferentes jerarquias conceptual es.

Por gemplo, s se vudven a arupar los
grafos de la figura 2, pero esta vez enfatizendo
las semeprzasconceptuales (i_> i), lajerarquia
conceptual resultante es distinta.  Esta nueva
jerarquia se muestra en la figura 5, en éla los
nodcs resaltados indican las diferencias con
respedo alajerarquiaconcetual de lafigura 3.

Algures caraderisticas interesantes de estas
jerarquias son:

e Que permiten rediza un agrupamiento con
traslapes. Por gemplo, € grafo conceptual
G, forma parte de dos grupos diferentes.

* Que no contienen regularidades dugi cadas.

Por egemplo, d nodo ({G1,G2,G4},
[pdlitico], 0.05) se dimind cuando se
construyd6 €& nodo ({G1,G2,G3,G4},
[politico], 0.05).
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Figura5. Unajerarquiaconceptua distinta.

* Que expresan todas las regularidades de la
colecdbn & grafos, aunqe atas
regularidades —su descripcién- enfatizan un
purto de vista espedfico.

4  Conclusiones

En este aticulo se presenté un método ara d
agrupamiento conceptua de una @lecdén ce
textos representados por un conjunto de grafos
conceptuales. Este método emplea una
estrategia tradiciona de a@rendizge no
supervisado que @nstruye incrementamente
una jerarquia de los grafos conceptuales.
Adiciondmente, este métodoincorpora dgunes
caaderisticas atradivas para la mineria de
texto. Por g emplo, este método considera toda
la informad6n estructural de los grafos
conceptuales, emplea ®©nacimientos de
dominio, y también permite efatizar los
intereses del usuario duante la mnstrucdén de
la jerarquia @nceptual. En resumen, €
agrupamiento de los grafos conceptuales es un
proceso basado en conacimiento y dirigido pa
el usuario.

La jerarguia nceptual resultante e un
descubrimiento interesante por dos raznes
principales. En primer lugar, porque indicala
estructura oculta de la wleccién, y en segundo
lugar, porque @nstituye un  resumen
organizado de la wmleccién que fadlita su
visualizaddny también su andlisis posterior.

5 Trabajo futuro

El trabgo futuro consiste de dos taress
principales. En pime  lugar, la
experimentacion formal de estas ideas, donce £
planea aalizar una wlecddon dk titulos de
articulos cientificos representados con gafos
conceptuales. Este andlisis permitirg, entre
otras cosas, medir & credmiento de la
jerarquia, estudiar la influencia de los intereses
del usuario duante su construcdon, y ademés
determinar una estrategia para nstruir un
agrupamiento reducido personali zado.

En segundo lugar, € descubrimiento de
otros patrones interesantes del conjunto de
grafos. En este cao se planea utilizar la
jerarquia @nceptuad como un indice de la
colecddn, y con base en ela descubrxir agures
asociadones y desviaciones interesantes.
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