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Resumen

Introducimos una propuesta en recuperacion
de informacién basada en la consideracién de
recursos sintdcticos y semanticos generados
automéaticamente a partir de la propia co-
leccién documental. Efectuamos un estudio
comparativo entre dos estrategias que pue-
den actiar de forma complementaria. En la
primera se clasifican los conceptos relevan-
tes en el dominio a partir de una extraccién
de términos. En la segunda analizamos las
dependencias sintacticas existentes en la co-
leccién documental, de manera a obtener una
asociacién de los elementos que la conforman.

Palabras Clave: Adquisicién del conoci-
miento, procesamiento del lenguaje natural,
recuperacioén de informacion.

1. INTRODUCCION

El continuo incremento de textos disponibles en forma-
to digital hace necesaria la creacién de herramientas
que capturen el conocimiento, de forma a poder mani-
pularlo y explotarlo. Nos estamos refiriendo a la nece-
sidad de automatizar la adquisicién del conocimiento,
para mejorar la calidad de los sistemas de recuperacion
de informacidn (R1), suministrdndoles estructuras con-
ceptuales que reflejen el contenido de un documento.

La eficiencia de las herramientas en este campo se vin-
cula con la observacién de los datos seménticos rele-
vantes descritos en los términos y conceptos del domi-
nio considerado. Este tipo de recursos se suele impor-
tar de médulos externos y genéricos [1]. Consecuencia
de esto es la inoperancia en el tratamiento de domi-
nios aun sin explotar, la dificultad de mantenimiento
y la imposibilidad de abordar el procesamiento de co-
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lecciones dindmicas como son las ligadas a Internet.
Para solucionar esta conyuntura y producir resultados
practicos y comprensibles, debemos permitir la inte-
gracién del conocimiento subyacente en los documen-
tos; intentando aprovechar las estructuras lingiiisticas
que le sirven de soporte.

El estado del arte actual distingue dos corrientes para
plantear el problema descrito. Se pueden agrupar en
acercamientos basados en similaridad y aproximacio-
nes basadas en conjuntos teoricos. El primer tipo utili-
za una medida de distancia para calcular la similaridad
entre pares de vectores de palabras [3]. En la segunda
aproximacion, los conjuntos teéricos ordenan de mane-
ra parcial los objetos de acuerdo a la posible existencia
de relaciones de inclusién entre sus atributos [6]. Am-
bas técnicas adoptan el modelo de espacio vectorial y
representan un término como un vector de atributos,
identificados mediante caracteristicas sintacticas.

Nuestra propuesta se centra en facilitar la tarea de
adquisicién de conocimiento a través de una apro-
ximacién hibrida. Combinamos técnicas propias del
procesamiento del lenguaje natural (PLN) tales como el
analisis sintactico superficial y los marcadores seménti-
cos por una parte, con técnicas de aprendizaje basadas
en métodos estadisticos. Aunque es posible imaginar
que el ambito ideal de aplicacién de una herramienta
de este tipo seria el representado por Internet, hacien-
do que la tarea de RI fuese mds precisa y completa,
nuestra propuesta se expondra sobre un sencillo cor-
pus paralelo de economia en francés y espanol con el
objeto de facilitar su descripcion.

2. EXTRAER EL CONOCIMIENTO

De manera intuitiva, nuestro interés se centra en re-
copilar las relaciones seméanticas que surjan del texto.
Esto conlleva la organizacién de los términos en cla-
ses de acuerdo a su similaridad. Hay que destacar el
propésito experimental de nuestro trabajo, que no es
otro que el de establecer un marco de evaluacién de dis-
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tintas técnicas de adquisiciéon de conocimiento, una de
ellas basada en informacion léxica y la otra en informa-
cién sintactica. Se considera, ademés, la posibilidad de
complementar ambas capacidades. Generando a par-
tir de la extraccion de términos un conjunto de clases
semanticas que se utilizarian para inicializar el proceso
de clasificaciéon por dependencias. En cualquier caso,
nuestro marco de trabajo se apoya en el modelo de
distribucién seméntica de Harris [4] que establece que
aquellas palabras que aparecen en los mismos contex-
tos son semanticamente proximas.

2.1. ORDENACION DE TERMINOS

En esta seccién se describe la puesta en marcha de un
prototipo rapido de clasificacién de terminologia. Par-
timos de un extractor de términos de propdsito gene-
ral. El corpus de entrada para esta tarea serd analiza-
do con un etiquetador léxico que asigna a cada pala-
bra una categoria y sus posibles lemas. El extractor de
términos nos proporciona el conjunto de términos base,
junto con sus variantes sintacticas o morfo/sintdcticas,
combinando técnicas lingiiisticas y estadisticas.

En un primer momento recogemos todos aquellos
términos cuya frecuencia de aparicién sea mayor a
un umbral dado, estos datos se guardan en un fiche-
ro XML!. En este punto es necesario definir una res-
triccién sobre los términos, asi consideramos que cada
término estd formado por una cabeza y una exrpansion.
La cabeza es el nicleo alrededor del cual asumimos que
se estructura el significado del término mientras que la
expansion es su modificador, tal como se ilustra en el
Cuadro 1. Consideraremos para el proceso sélo aque-
llas cabezas relevantes, esto es, cabezas que bien sean
sustantivos, bien nombres propios o bien acrénimos.
Estimamos tales categorias léxicas como las que apor-
tan mayor informacién seméntica, sobre un enfoque en
régimen nominal del problema.

La idea parte de utilizar los contextos en los cuales
se usan los términos, y aproximar aquellos cuyo con-
texto es similar. Asi, dado un elemento y un término
cualquiera donde aparece ese elemento, su contexto
serd bien la cabeza bien la expansién que lo acompana.
El proceso de clasificacién se basa en un algoritmo ite-
rativo que mide la similaridad entre los contextos de
aparicicién de las cabezas relevantes.

Cuadro 1: Ejemplo de la extraccion de términos

Término cabeza expansion
sociedad de gestién sociedad | de gestién
fondo luxemburgués fondo luxemburgués
sesién de subida sesion de subida

Generamos una tabla de colisién cuyas entradas son

'ver http://www.w3.org/XML/

620

las cabezas relevantes que llamaremos elementos prin-
cipales y el valor de cada entrada es una lista de los
contextos de aparicién del elemento principal corres-
pondiente. Partimos de una estructura global que cap-
tura el significado esencial del texto. El siguiente paso
consiste en agrupar los términos en clases seménticas.
Para ello, recorremos la tabla de colisién comparan-
do los distintos contextos aplicando como medida de
similaridad?, el coeficiente DICE, definido como sigue:

|C1 N Cy

PIeE(Ch C2) = (e T G /2

(1)

donde C; y C5 son los contextos de dos términos y |C;|
representa el cardinal de C;, i = 1, 2. Intuitivamente,
calculamos los contextos comunes entre los términos
y aplicamos normalizacién. En cada paso del proce-
dimento, se unen pares de elementos principales cuyo
valor para el coeficiente DICE es el mayor en esa ite-
racién. De este modo, la tabla de colisién se reduce
en un elemento en cada iteracion. El proceso finaliza
cuando ningun contexto es compartido y el coeficiente
es cero en todos los casos.

Una vez acaba el algoritmo, las entradas en la tabla
de colision son palabras relacionadas semanticamente
junto con los contextos que comparten. Su lectura final
produce una salida que serd almacenada en un fichero
owL3.

2.2. ORDENACION DE DEPENDENCIAS

Partimos de un anélisis sintactico robusto basado en
una cascada de autématas finitos [8]. Identificamos
términos relevantes en frases nominales y verbales, es
decir, aquellos sustantivos y verbos que aportan la in-
formacién semantica esencial junto con las relaciones
entre ellos. Como resultado obtenemos un grafo de
dependencias del tipo gobernante/gobernado, como se
muestra en la Figura 1.

2.2.1. Depurando las dependencias

Los analizadores sintacticos trabajan con datos léxicos
que aportan la informacién sobre las categorias grama-
ticales y los lemas de las palabras. En nuestro caso, el
analizador sintéctico nos devuelve un conjunto de de-
pendencias entre pares de palabras. Sin embargo, tanto
a nivel 1éxico como a nivel sintactico pueden surgir una
serie de ambigiiedades que es necesario solventar pa-
ra extraer la semdantica latente en los documentos. La
idea consiste en recopilar informacién del corpus para
detectar y eliminar este tipo de estructuras.

2definimos la similaridad entre entidades como el ntime-
ro de propiedades comunes compartidas por ellas.
3ver http://www.w3.org/TR/owl-features/
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Figura 1: Grafo de dependencias del analisis sintactico

Introducimos la notacién y nomenclatura, a través de
un ejemplo que utilizaremos en el resto de este apar-
tado. Tomamos la frase “La bajada de la deuda a largo
plazo de Japon ... ha dejado fria a la bolsa de Tokio”,
de la Figura 1. Las formas rectangulares son llama-
das grupos que indican las posiciones que ocupan los
distintos elementos en la frase. Los lemas junto con
su correspondiente categoria gramatical se representan
mediante elipses llamadas nodos. Con lineas continuas
se representan dependencias binarias entre palabras a
través de alguna construccién sintactica.

Tratamos de llegar a la fase de andlisis semantico sin
descartar ninguna posibilidad a dicha interpretacién.
Ello permite generar una estructura semanttica sobre
la que aplicar, sin restricciones previas, procesos de ad-
quisicion del conocimiento que supondrian un filtrado
de interpretacions inviables o inadecuadas. Asi, la am-
bigiiedad léxica ilustrada en la Figura 1 en el grupo
correspondiente a la palabra “deuda”, deberia decidir-
se en favor de la primera alternativa porque tenemos
la certeza intuitiva de que “deuda” se refiere a la obli-
gacién que una persona tiene de pagar un dinero y
tal situacién no se refiere a un familiar. Al trabajar
con un corpus especializado, ésto podra confirmarse
explorando el mismo en profundidad. Ello conlleva la
consideracion de un proceso iterativo convergente en
un punto fijo en el que cada paso de la cadena secuen-
cial re-inyecta en la siguiente iteracién la informacién
previa obtenida en forma de peso probabilistico [2].

Nuestro interés se centra por una parte en las depen-
dencias entre sustantivos y adjetivos. Esto justifica el
hecho de guardar las dependencias con lineas discon-
tiuas mostradas en la Figura 1. Asi, la palabra “pla-
zo” (sustantivo) se relaciona con “largo” (adjetivo).
Por otra parte, centramos nuestro interés en la extrac-
cién de dependencias entre sustantivos unidos por una
preposicion como “bolsa de Tokio” o unidos por un

verbo, como en la dependencia “bajada dejar_a bol-
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sa”, extraida de dos relaciones: “bajada” con “dejar”

y “dejar” con “bolsa”.

El algoritmo intenta eliminar este tipo de ambigiieda-
des anadiendo una fase de simplificaciéon que aplica una
restriccidn sintactica simple, a saber, en una frase una
palabra dada s6lo puede tener a otra como gobernante.
Asi vemos en el ejemplo de la Figura 1, que “Japdn” es
gobernado por “deuda” (obligacién de pago de dine-
ro) y por “deuda” (familiar o pariente). Es necesario
eliminar una de estas dependencias. No se considera
ninguna otra restriccion topolégica y por consiguiente
una palabra gobernante puede tener mas de un gober-
nado, como el caso de “bajada” como gobernante de
“deuda” y de “bolsa”. Ademds, una palabra puede ser
a la vez gobernante y gobernado, como en “plazo”;
gobernante de “largo”, pero también gobernada por
“deuda’”.

2.2.2. Agrupando los términos

La generacion de clases semanticas se inspira en una
propuesta de exploracién de errores* originalmente di-
senada para identificar la informacién errénea en en-
tornos de andlisis sintéctico [7]. Esta técnica combi-
na dos procesos iterativos complementarios. Dada una
iteracién, el primero calcula, para cada par gober-
nante/gobernado en una frase, la probabilidad de la
correspondiente dependencia. El segundo proceso cal-
cula, a partir del primero, la clase seméantica més
probable para ser asignada a los términos de la depen-
dencia. Asi en cada iteracién se procede a una desambi-
guacion tanto a nivel sintactico como a nivel semanti-
co.

Tlustramos la agrupacién de términos en nuestro ejem-
plo de ejecucién de la Figura 1, centrandonos en la
dependencia etiquetada como [_.CNde] que se refiere a
“deuda” y a “Japon”. Introducimos ambos procesos

“en terminologia anglosajona, error mining.
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Cuadro 2: Extraccién de clases para “deuda de Japon “

P(deuda:uc, [-.CNde], Japén:up)local(o)
P(deuda:uc:monedas)|gcal(0)
P(Japc’)n:up:pal’scs)local(o)

1. P(deuda:uc:moneda, [-.CNde], Japén:up:paises)local(o) =

X,y P(dcudazuc:X)local(O) P(Japén:up:Y)local(O)

= x P(deuda:uc:monedas, [‘CNdC]’X)local(n)

=y P(Y,[-CNde] ,Japc’)n:up:pal’scs)local(n)

#delocal(n) (deuda)

3. P(deuda:uc:monedas, [-CNde], Japén:up:paises)local(n+1) =

2,1  P(deuda:uc:monedas, [-.CNde], X)global(n+1) =
2. 2,2 P(Y,[-CNde], Japén:up:pafses)global(n+1) =
93 P(deuda:uc:monedas, [.CNde], Japén:up:paises)giobal(nt1) =

#delocal(n) (Japon)

P(deuda:uc:monedas, [.CNde], X)1obal(n+1)
P(Y, [-CNde], Japén:up:pafses)global(n+1)

P(deuda:uc:monedas, [.CNde], Japén:up:paises)|ocal(n)
P(deuda:uc:monedas, [.CNde], Japc’)n:up:pal’ses)global(n+1)

Yx, vy P(deuda:uc:X, [.CNde], Japén:up:Y)local(n)

P(deuda:uc:X, [.CNde], Japén:up:Y)global(n+1)

iterativos para este caso particular y hablaremos sin
distincién de peso, probabilidad o preferencia para re-
ferirnos al mismo concepto.

1. Empezamos calculando la probabilidad local de
la dependencia en cada frase, que depende del pe-
so de cada palabra que a su vez depende de que
su categoria léxica sea la correcta. El peso inicial
asignado a una categoria es calculado por el algo-
ritmo de exploracion de errores. También tenemos
en cuenta la probabilidad inicial de la dependencia
observada que es una simple proporcién de todas
las posibles dependencias implicadas en las cate-
gorias consideradas. La normalizacién se calcula
en base a la preferencia por una posible categoria
léxica de los términos implicados.

2. Re-inyectamos localmente en la frase las proba-
bilidades calculadas sobre el corpus en conjunto,
para asi re-calcular el peso de todas las posibles
dependencias, después de lo cual podremos esti-
mar globalmente las mas probables. La normali-
zacién viene dada por el nimero de dependencias
que conectan los términos considerados.

3. El valor local en la nueva iteracién deberia tener
en cuenta tanto las preferencias globales como la
re-incorporacién local de esas preferencias en la
frase. La normalizacién se calcula a partir del pe-
so local previo y del peso global de la dependen-
cia actual, teniendo en cuenta todas las posibles
categorias léxicas asociadas con cada uno de los
términos considerados.

Con respecto a la asignaciéon de clases semanticas, la
secuencia de pasos se puede ver en el Cuadro 2, que
muestra la probabilidad de que la palabra “deuda” se
refiera al grupo de Monedas y “Japdn” al grupo de
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Paises. Las clases Monedas y Paises se definen a prio-
ri en una lista de clases seméanticas:

1. En cada frase se calcula la probabilidad local de la
dependencia para saber si sus elementos pertene-
cen a una u otra clase. Iniciamos el proceso a par-
tir del peso local calculado y teniendo en cuenta la
preferencia inicial de que los términos envueltos se
correspondan a las clases consideradas®. La nor-
malizacion viene dada por las probabilidades de
todas las posibles clases incluyendo cada uno de
los términos considerados que aqui se representa
por las variables X e Y.

2. Entonces calculamos este peso a nivel global, re-
inyectando el resultado obtenido a nivel de corpus,
para asi poder re-calcular los pesos de todas las
posibles clases en la frase. Esto se consigue calcu-
lando primero la probabilidad a nivel de corpus
(2.1 y 2.2) para cada término y clase seméntica,
sin tener en cuenta ni el contexto izquierdo ni el
derecho, representado por las variables X e Y res-
pectivamente. La probabilidad final (2.3) es una
combinacién de las dos anteriores.

3. Después de cada iteracion re-introducimos el valor
global previo para obtener un nuevo valor local.
La normalizaciéon se hace sumando las preferen-
cias correspondientes a los términos y clases im-
plicadas en la dependencia, para todas las posibles
clases semanticas consideradas.

Una vez aplicadas éstas dos aproximaciones es posible
construir una jerarquia teniendo en cuenta los elemen-
tos obtenidos en cada clase. Esta jerarquia, como en

5Las probabilidades se obtienen como una proporcién
de clases consideradas. Si el término se encuentra en una
lista asociada, éste parte de una probabilidad mayor.

XIV Congreso Espariol sobre Tecnologias y Logica fuzzy
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el caso de los términos, es almacenada en un fichero
OWL.

3. CONOCIMIENTO Y RI

Las corrientes de investigacién actuales en el campo
de la RI centran sus esfuerzos en la mejora de los pro-
cesos de indexacion y en la gestion inteligente de las
consultas. El uso de diferentes tipos de estructuras de
conocimiento tales como jerarquias u ontologias brin-
dan claras ventajas para este cometido [5]. La cober-
tura y la precisién mejoran y las peticiones del usuario
pueden concretarse de forma automatica.

(&)

ECONOMIA

Resultado Busqueda / mo_u\\‘

T inversion dends

Idioma sccion
fonde
TN e aropen directo a_sccion de pecion en_sccion, aplazo de_Jopon
Consulta realizada //,/ \
moneda ternacinal sbyscete de_swedsd

trances’de_pencion de_faversion de_srbitraje Tnsembirgues
accion | fondo | moneda | inversién | deuda |

DEUDA A PLAZO =

e5_sconomia49_txt Los mercados despegan gracias a huenos resuftacos

es_economiad6_txt Los resultados hacen fuerza sobre los mercados

DEUDA
es_economia26_txt El oficio de analista adguiere su tiula nobiliario
e5_sconomia42_txt: MSCI desvela la iiitima fase del paso de sus indices a la Deuda flotante
es_econamialé_txt Acciones internacionales - se mantiene el rumbo.
e5_sconomia33_txt: EELU - una oferta de «junk bondss muy variaca

©5_sconomia20_txt: £l Estado francés prevé pedir prestados 126,5 mil millones de euros en 2004

es_econamia2s txt Los mercados americanos marcan una pausa =

3

Figura 2: Sub-jerarquia para la consulta “accion ®
usando una estrategia basada en términos

3.1. PROPUESTA DE RI

Es necesario plantear nuevos métodos a la hora de
crear y manipular los indices, haciéndolos mas flexi-
bles y ricos semédnticamente. Esto deberia extenderse
al tratamiento de consultas, pues a menudo el usuario
no tiene una idea exacta de la informacién contenida
en la coleccién documental, lo que condiciona fuerte-
mente sus interrogaciones. Una estructura jerarquica
permite guiar las dos tareas aqui tratadas, el proceso
de recuperacién y la manipulacién de consultas.

Nuestro acercamiento se apoya en una jerarquia de
conceptos construida a partir de las relaciones semanti-
cas que emergen del texto. Una herramienta de visua-
lizacién permite la exploracién del espacio de informa-
cién; acadando asi un entorno adecuado para la pre-
sentacién de los documentos relevantes a una consulta.
El punto de partida de esta propuesta es el de aprove-
char, en el momento de la recuperacion, la vinculaciéon
existente entre la jerarquia de conceptos y los textos.

XIV Congreso Espariol sobre Tecnologias y Logica fuzzy

El corpus tratado genera una estructura conceptual or-
ganizada alrededor de clases. A través de la proyeccion
de las consultas se obtiene una conexién automatica
entre la estructura y la coleccién documental. El todo
se apoya en una interfaz de visualizacién que vemos en
las Figuras 2 y 3, donde se muestran la secciéon de la
jerarquia relacionada con una determinada peticion y
en la parte inferior los documentos seleccionados.

3.2. PLANTEAMIENTO PRACTICO

En la practica nos interesa analizar cémo es posible,
partiendo de la adquisicién de conocimiento, explotar
las estructuras creadas y mejorar asi los resultados
obtenidos en la recuperacién de documentos. En los
apartados previos se han descrito dos técnicas de ad-
quisicién de conocimiento, una basada en términos y
otra basada en dependencias ambas se integran para
delimitar un marco de evaluacién.

El motor de busqueda utilizado es LUCENES®, que asu-
me la creacién del indice una vez finalizado el analisis
sintactico. La jerarquia de conceptos entra en juego en
la fase de consulta, en lo que hemos denominado fase
de expansion. Esta consiste en comparar la consulta
del usuario con las estructuras del grafo conceptual y
descubrir asi la existencia de elementos relacionados
con la peticiéon. En caso afirmativo, estos elementos se
toman de la jerarquia y se buscan en el indice, recu-
perando los documentos relevantes.

En caso de introducir una peticién con més de una pa-
labra, el proceso se lanza sin intervencién de la jerar-
quia. Una consulta de este tipo es filtrada por una lista
de parada y a continuacién pasada al motor de biisque-
da. Las peticiones que incluyan operadores 1égicos, co-
mo AND y OR, son tratadas directamente por LUCENE.
En cualquier otro caso, en un primer momento se lle-
va a cabo la expansién de la consulta haciendo uso de
la estructura conceptual para, seguidamente, pasar los
resultados al indice.

Una vez introducida una peticion, el sistema busca la
clase correspondiente en la estructura de conocimien-
to y recupera los conceptos asociados con esa clase.
Esta funcién se ejecuta indistintamente de si estamos
operando sobre la jerarquia de términos o sobre la
jerarquia de dependencias. Sin embargo, los resulta-
dos varian en funcién de la estrategia elegida, pues
el nimero de relaciones semanticas implicadas cam-
biaran si estamos considerando una u otra aproxima-
cién. Para ilustrarlo, describiremos la respuesta del sis-
tema a la consulta ”accion” planteada para ambas es-
trategias.

Nos centramos en la Figura 2 resultado de la consulta

Sver http://lucene.apache.org/
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usando la ontologia por términos. Vemos que “accion”
pertenece a la misma clase que “deuda”, “moneda”,
“fondo” e “inversion”. Estos elementos son cabezas
de términos y se representan en un circulo. Sus expan-
siones vienen dadas por las flechas, como en “accion de
sociedad”. El cuadro da nombre a la clase, un nombre
genérico y asignado autométicamente.

>;< ARQUITECTURA DE ADQUISICION DE CONOCIMIENTO
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Figura 3: Sub-jerarquia para la consulta “accion
usando una estrategia basada en dependencias

Nos centramos, ahora, en la Figura 3 resultado de la
consulta usando la ontologia por dependencias. Se de-
finen dos tipos de clases: conceptos y propiedades.
Las propiedades se consideran caracteristicas de los
conceptos. La interpretacion es la siguiente: el gober-
nante es la consulta actual y estd representado por
un circulo. El cuadro superior indica la clase a la que
pertenece el gobernante, en este caso es un concep-
to, Dineros. Los rectangulos representan el tipo de
relacion que se establece entre el gobernante y sus go-
bernados. Asi, ambos pueden ser conceptos como “ac-
cion” y “Standard and Poor’s” donde la relacién tiene
por nombre Dineros_Entidades. El gobernante puede
ser un concepto y el gobernado una propiedad como
en “accion subyacente “. Esta interpretacion se puede
extender al caso en el cual el gobernante es una pro-
piedad y el gobernado un concepto.

4. CONCLUSION

Hemos descrito una estrategia en el ambito de la RI,
basdndonos en una indexacién inteligente que se bene-
ficia de las relaciones seménticas entre los conceptos
presentes en la coleccién de textos. En contraste con
acercamientos previos, elegimos una técnica que im-
plica la ejecucién de un ntimero importante de tareas
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en modo no supervisado. Presentamos un conjunto de
ejemplos en el campo de la economia.

Generamos de forma dindmica una estructura de con-
ceptos que sirve de base para el médulo de RI, aproxi-
macién interesante para explorar nuevos dominios de
conocimiento. Se trata de eliminar, en lo posible la
traza de subjetividad introducida por el programador,
reduciendo el factor humano en la toma de decisiones.
Se procede, ademas, a un refinamiento de las consultas
en base a la estructura conceptual.
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