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Abstract. En este trabajo se brinda una metodolog��a de miner��a de

textos basada en la metodolog��a de miner��a de datos tradicional. El en-

foque emprendido busca comprender la sintaxis y la sem�antica de los

textos y comprender la intensi�on de los mismos logrando as�� disponer de

otra alternativa para el procesamiento y la interpretaci�on del lenguaje

natural.

1 Introducci�on

Generalmente, en el procesamiento del lenguaje natural como en muchas otras

�areas del saber el conocimiento se obtiene a partir de un conjunto de observa-

ciones y de conocimientos previos, la intuici�on del investigador le conduce a for-

mular una hip�otesis que describe cierto contexto y compresi�on del lenguaje. Sin

embargo, esta \intuici�on" resulta inoperante para tratar enormes cantidades de

datos almacenados en un soporte inform�atico. Al hablar de ingentes cantidades

de datos, diversas investigaciones se orientan a la miner��a de datos donde, se

pueden aplicar t�ecnicas predictivas y descriptivas para obtener conocimiento. Un

enfoque particular de descubrimiento de conocimiento es la miner��a de textos, la

cual servir�a como alternativa para comprender el procesamiento del lenguaje na-

tural. La miner��a de textos, adem�as de usar las cualidades presentes en la miner��a

de datos como la combinaci�on de t�ecnicas de inteligencia arti�cial, an�alisis es-

tad��stico, bases de datos y visualizaci�on gr�a�ca, permitir�a entender los aspectos

relacionados con la identi�caci�on, organizaci�on y comprensi�on de la sintaxis y la

sem�antica presentes en alg�un texto.

Considerando conjuntos contextuales y textos b�asicos sobre alg�un universo de

discurso, se realiza el proceso de miner��a de datos para obtener una aproximaci�on

sint�actico-sem�antica coherentes respecto del conocimiento del texto base. Con

esto, se desea mejorar el procesamiento del lenguaje natural \minando" datos

textuales presentes en alguna fuente de datos. As��, no s�olo, se pretende automati-

zar el descubrimiento de conocimiento, sino tambi�en, automatizar la generaci�on

de los datos para la miner��a.



2 Proceso de Miner��a de Textos

El objetivo es estructurar y obtener conocimiento sem�antico sobre alg�un texto

escrito en lenguaje natural.

Para esto se necesitan realizar las siguientes tareas:

{ De�nir contextos dentro de alg�un \corpus" lingu��stico.

{ Seleccionar un texto como base para adquirir el conocimiento y codi�car su

l�exico asociado (codi�car su contenido).

{ Descubrir los patrones secuenciales en el texto base codi�cado (miner��a de

datos).

{ De�nici�on de la gram�atica del texto base a partir de los patrones secuenciales

antes obtenidos (conocimiento sint�actico del texto).

{ Etiquetar las reglas de producci�on de la gram�atica en base a diferentes con-

textos claves.

{ Entrenamiento de una red neuronal con las reglas de producci�on etiquetadas

para lograr el conocimiento sem�antico.

2.1 De�nici�on de Contextos

Sea V un conjunto �nito denominado vocabulario, cualquier secuencia de ele-

mentos en V se denomina una cadena en V y el conjunto de todas las cadenas

en V es el lenguaje universal V � generado por V . Cualquier subconjunto de V �

se denomina lenguaje (L). Si consideramos el problema lingu��stico con respecto

a L, cualquier cadena x en L se denomina una cadena correcta o bien formada

siempre que los elementos x pertenezcan a V .

Sea � el conjunto din�amico de contextos de�nido como � = fCi : 1 � i � ng;

cada contexto Ci est�a de�nido como Ci = fc
(i)
1 ; c

(i)
2 ; :::; c

(i)
m g. cj representa a un

s��mbolo terminal del lenguaje (elemento del vocabulario). Por ejemplo el con-

texto \animales" compuesto de los elementos fpaloma, gallina, lechuza, alc�on,

zorro, perro, lobo, tigreg.
En ling��stica el concepto de representaci�on de contexto, se asocia con una

cantidad de palabras adyacentes. La similitud entre los elementos puede ser

re
ejada a trav�es de las similitudes en el contexto. N�otese que para ordenar los

conjuntos de c�odigos arbitrarios deben expresarse similitudes invariantes, por

ejemplo, en t�erminos de elementos que ellos tienen en com�un.

Por otro lado es evidente que el signi�cado (sem�antica) de un s��mbolo no s�olo

puede ser derivable de la probabilidad condicional de sus ocurrencias con otras

codi�caciones, sino que puede emerger del propio contexto.

En [7], para aprender la sem�antica de un texto, se generan ejemplos de en-

trenamiento de la forma X = Xs + Xc donde, Xs el vector que representa la

expresi�on simb�olica de un elemento sem�antico y Xc la representaci�on del con-

texto.

Entonces, alg�un modelo neuronal muy simple asume que Xs y Xc est�an

concatenados a la misma unidad neuronal, digamos que representan el vector X

de�nido como:



X =

�
Xs

Xc

�
=

�
Xs

0

�
+

�
0

Xc

�
(1)

El fundamento central est�a en que las dos partes tienen su propio peso en el

proceso pero predomina la norma del contexto, re
ejando las relaciones m�etricas

de los conjuntos asociados y la codi�caci�on inicial se realiza siguiendo un orden

espacial que re
eja similitudes sem�anticas. Con lo anterior, una red neuronal

ser�a entrenada sobre una base de oraciones, que re
ejen los diferentes contextos

sem�anticos con los vectores de entrada X descritos en la ecuaci�on 1. Tras el

entrenamiento, se veri�ca qu�e unidad del mapa neuronal se activa para cada

vector de entrada y se procede al etiquetado que se corresponder�a con el nombre

de la clase. Como resultados los contextos similares aparecen proyectados en

unidades cercanas al mapa, lo que permite crear un mecanismo y an�alisis de

clase posibilitando la interpretaci�on sem�antica.

2.2 Codi�caci�on del texto base

Con la de�nici�on de contextos o conjuntos de elementos se codi�ca el \texto

base" con lo que se construye un c�odigo, compuesto de subcadenas de tres ca-

racteres del tipo 1 � �, el caracter 1 denota que se trata de un contexto conocido

y, los caracteres �� denotan el identi�cador del n�umero correspondiente al con-

texto. Por ejemplo, si la palabra \amistad" est�a de�nida dentro del contexto C2,

entonces la subcadena correspondiente a la palabra ser�a 102, con lo que podemos

disponer de hasta 99 contextos. Si la subcadena no corresponde a un contexto

de�nido se codi�ca como 888 (ver �guras 1 y 2). Cada subcadena del c�odigo

del texto base es un elemento de alg�un contexto (esto es an�alogo a los procesos

en gen�omica, el texto base ser��a el cromosoma, la codi�caci�on ser��a el genoma

y las subcadenas, los genes; secuenciar el genoma ser��a conocer la sintaxis y,

comprender el genoma, comprender la sem�antica. Ver [1]).

En las subcadenas del c�odigo del texto base, la aparici�on de c�odigo 888, como

sabemos, expresa desconocimiento. Para conocer la expresi�on de tales subcade-

nas se aproxima a la subcadena m�as cercana conocida. Por ejemplo, si tenemos

la aparici�on de las subcadenas 104 888 108 y se tienen subcadenas 104 102 108 lo

m�as seguro es que se sustituya la subcadena 888 por 102 a traves del la expresi�on

de la segunda subcadena.



Contexto

Elementos
. . . . . . . . .
. . . . . . . . .
. . . . . . . . .
. . . . . . . . .

Texto ASCII
. . . . . . . . . . .
. . . . . . . . . . .
. . . . . . . . . . .
. . . . . . . . . . .
. . . . . . . . . . .

Fig. 1. Interrelaci�on entre los elementos contextuales y el texto a analizar.

Contextos

Texto  ASCII
. . . . . . . .
. . . . . . . .
. . . . . . . .
. . . . . . . .

          Código

102    104    103    101
102    888    888
888    104    103
104    103    101    888
888    888    888    105    888    888
104    888    888    103    101

Subcadena

Patrón
secuencial

Fig. 2. Codi�caci�on del Cromosoma del texto original, se identi�can algunos patrones

secuenciales.



2.3 Descubrimiento de Patrones Secuenciales

A partir del cromosoma del texto base, se genera un conjunto de ejemplos o

transacciones sobre los cuales se aplica el descubrimiento de patrones secuenciales

(la t�ecnica de descubrimiento de patrones secuenciales se describe susintamente

en [1]). Con la obtenci�on de patrones secuenciales se considera que cada uno

de los mismos es una regla gramatical presente en el texto base. Agrupando el

conjunto de reglas gramaticales o patrones secuenciales se forma una gram�atica

G, a saber, coherente respecto de la expresi�on sint�actica del texto base (ver �gura

3).

          Cromosoma

102    104    103    101
102    888    888
888    104    103
104    103    101    888
888    888    888    105    888    888
104    888    888    103    101

104    103    101
105    102    103
 . . . . . . . . . . . . .
 . . . . . . . . . . . . .
 . . . . . . . . . . . . .

S ::= A | bA | B
A ::= a | bB
B ::= b | aS
  . . . . . . . . . . .
  . . . . . . . . . . .

Patrones
Secuenciales

Gramática

Fig. 3. Estructuraci�on de la gram�atica generada por la agrupaci�on de los patrones

secuenciales.

2.4 Etiquetado de las Reglas de Producci�on de la Gram�atica

Sean los contextos claves C�

1 , C
�

2 , ... C
�

N , donde, por ejemplo: C�

1 =fatentato,
bombag, C�

2 =ffraude, dinerog, ... Se etiquetan las reglas de producci�on de la

gram�aticaG en base a los elementos contextuales que describen. De esta manera,

cualquier regla de producci�on asociada con alg�un elemento de los contextos clave

denotar�a el signi�cado o sem�antica de la regla (ver �gura 4).

2.5 Entrenamiento de la Red Neuronal

Una vez, etiquetado el conjunto de ejemplos, se distinguen dos conjuntos uno

de entrenamiento y otro de prueba. Con el conjunto de entrenamiento se aplica



104    103    101
105    102    103
 . . . . . . . . . . . . .
 . . . . . . . . . . . . .

S ::= 104   103    101    1
A ::= 105   102    103    2
B ::=  . . .
  . . . . . . . . . . .
  . . . . . . . . . . .

Patrones
Secuenciales

G
ra

m
át

ic
a

C*
1={atentado, bomba    }

C*
2={fraude, dinero   }

C*
3={..., ...  }

Contextos
Claves

Etiquetas de
las reglas

Fig. 4. Etiquetado de las reglas de producci�on en base a los predeterminados contextos

claves.

una red neuronal de conexiones hacia adelante cuyas entradas son los patrones

secuenciales y las salidas son las clases de contextos claves que denotan la in-

tensi�on o sem�antica de alg�un texto base. Despu�es del aprendizaje de la red, con

el conjunto de prueba se veri�ca la e�cacia del aprendizaje de la red.

3 Conclusiones

La propuesta permite un enfoque de miner��a de textos orientada al descubri-

miento de conocimiento sint�actico y sem�antico a partir del contenido de alg�un

texto, posibilitando no s�olo brindar una visi�on selectiva y perfeccionada de la

informaci�on contenida en documentos escritos, sino tambi�en automatizar la ge-

neraci�on de los datos para la miner��a de textos como medio de potenciar este

tipo de herramientas.

As��, se realiza miner��a de textos que hace el an�alisis l�exico de los textos y

especialmente la construcci�on autom�atica de estructuras de clasi�caci�on y cate-

gorizaci�on que se codi�can en forma de tesauros, donde cada uno de sus t�erminos,

al menos en principio, se utiliza para denotar un concepto, la unidad sem�antica

b�asica que permite expresar una idea.

El conocimiento sint�actico se obtiene de forma autom�atica con un enfoque

de descubrimiento de conocimiento sin el previo planteamiento de hip�otesis. Es

decir, �este se extrae autom�aticamente de los patrones contextuales y de las ca-

racter��sticas lingu��sticas de los propios textos que componen el c�orpora.

El conocimiento sem�antico se obtiene tras el entrenamiento de las reglas de

producci�on previamente etiquetadas con el uso de contextos claves.



Con lo anterior, se tienen alternativas para saber los temas o conceptos prin-

cipales a que se re�ere un texto e incluso generar el resumen del mismo.
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