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Resumen

El enriguecimiento de informacién en un documento ha permitido comunicar de mejor
manera el mensaje que un autor desea expresar. En el caso de documentos electrénicos, el
enriguecimiento de informacién se ha dado al incorporar al texto formatos, imdagenes,
audios, videos e hipervinculos hacia otros documentos. En particular, la hipervinculacién de
documentos electrénicos ha generado la WEB, una red de documentos relacionados entre
si, en la cual es posible navegar entre ellos de acuerdo a la necesidad de informacidén del
lector de manera que al elegir un hipervinculo se pueda ampliar la informacion sobre éste.
La hipervinculacidon de documentos es una tarea de edicién e investigacién que debe hacer
el autor de manera manual para incorporar tal caracteristica a su documento.
Normalmente, los hipervinculos de un documento se dirigen hacia documentos de la misma
coleccién al cual pertenece el documento, puesto que otras colecciones al estar en otros
sitios pueden cambiar o eliminar su direccion electrénica lo cual desvincularia al

documento.

La hipervinculacion de documentos en la WEB es una tarea dindmica de busqueda y edicién
por parte del autor puesto que depende de los documentos contenidos en la coleccién. Por
lo que al agregar o eliminar un documento de una coleccién se podria afectar los
hipervinculos de un documento. Hoy en dia es posible ver colecciones de documentos WEB
fuertemente hipervinculadas como lo es Wikipedia, pero también hay ejemplos colecciones
débilmente o nulamente hipervinculadas como las noticias. En el caso de Wikipedia se

encontré que cada documento tiene 49 hipervinculos en promedio, es decir para 20




documentos habria 980 hipervinculos. En este sentido, segln la agencia de noticias Notimex
genera 200 noticias por dia en promedio y si a cada noticia se le construyeran 49
hipervinculos se tendrian que generar 9800 hipervinculos por dia; lo cual es practicamente

imposible de manera manual.

Como un paso previo a la hipervinculacién automadtica, en este trabajo se investigd si hay
patrones en el texto que el humano sigue para hacer un hipervinculo. Para la
experimentacién se utilizaron 10,000 documentos seleccionados aleatoriamente de la
coleccién Wikipedia 2008 en espanol. De acuerdo a la experimentacion, es posible ver que
hay patrones valiosos ya que por un lado se repiten frecuentemente y por otro lado aunque

son pocos estan presentes en varios experimentos, alcanzando un F-measure de 51%.
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Abstract

Enriching information in a document has allowed communicating the message of an author
in better way. In the case of electronic documents, enriching information was given to
incorporate text formats, images, audios, videos and hyperlinks to other documents. In
particular, hyperlinked electronic documents have generated the WEB, a network of
interrelated documents, in which is possible to navigate between them according to the
information needs of the reader in the manner that when choosing a hyperlink a piece of
information could be expanded. Document hyperlinking is a task of editing and searching
that the author should do manually to add this feature for such documents. Normally,
hyperlinks in a document addressed to documents from the same collection to which the
document belongs, since other collections to be in other sites can change or remove its

electronic address which dissociate the document.

The hyperlinking of documents on the web is a dynamic task of searching and editing by the
author since it depends on the documents in the collection. Adding or removing a document
of a collection could affect the hyperlinks in a document. Today, in the WEB it is possible to
see collections strongly hyperlinked as is Wikipedia, but there are also examples of
collections weakly or with none hyperlinked as news. As part of this this research, we found
that each document of Wikipedia has an average 49 hyperlinks, i.e. for 20 documents there
were 980 hyperlinks. In this sense, according to Notimex news agency generates an average
of 200 news per day, and if for each new were have to be built 49 hyperlinks then 9800

hyperlinks would have to be generated per day; which is practically impossible manually.

vii



As a previous step of the automatic hyperlinking, in this thesis we investigated whether
there are patterns in the text that human follows for doing a hyperlink. For
experimentation, 10,000 randomly selected documents in Spanish Wikipedia 2008
collection were used. According to experimentation, we can see that there are valuable
patterns because for on one side these patterns are frequently repeated and, for the other
side, although are few, these patterns are present in several experiments; reaching an F-

measure of 51%.
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CAPITULO 1 Antecedentes_

Capitulo 1

Antecedentes

El lenguaje natural se fue desarrollando de acuerdo a sus propias reglas, en cada época se
fue adecuando segun las necesidades de la comunicaciéon humana. Con el surgimiento de la
escritura en papel, la transmisién de ideas fue mas rapida y eficiente. Por siglos el lenguaje
escrito ha sido una forma importante de comunicacidn que también permite transmitir
conocimiento sin la necesidad de hacerlo personan a persona. El modo mas natural de
comunicacion para un ser humano es hablar y escuchar, no escribir y leer. Tenemos que
escribir y leer porque de esa forma realizamos las tareas principales de procesamiento de

informacidn: buisqueda y comparacién. [Gelbukh.2010]

Durante la historia de la humanidad, la mayor parte del conocimiento se ha comunicado,
guardado y manejado en la forma de lenguaje natural. En su forma escrita el lenguaje se

encuentra en documentos, libros o articulos y con la aparicidon de la computadora, en forma
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electrénica, o sea, digital. En este sentido, las computadoras se han convertido en una
ayuda enorme para el procesamiento del conocimiento. Sin embargo, lo que es
conocimiento para nosotros —los seres humanos— no lo es para las computadoras. Para
ellas son sdlo archivos, secuencias de caracteres y nada mds. Una computadora puede
copiar un texto electrénico, respaldarlo, transmitirlo, borrarlo; pero no puede buscar las
respuestas a las preguntas en el texto, ni hacer inferencias légicas sobre su contenido, ni
generalizar, ni resumir —es decir, hacer todo lo que las personas normalmente hacemos
con el texto. La computadora depende completamente del ser humano y de lo que uno
ponga en ella. Es por eso que resulta muy complicado ensefiarle el lenguaje a una

computadora, ya que requiere de esfuerzos enormes.

El area que se encarga de habilitar a las computadoras para entender el texto, en funcién
del enfoque practico o tedrico, tiene varios nombres: procesamiento de lenguaje natural,
procesamiento de texto, tecnologias de lenguaje o lingiiistica computacional
[Gelbukh.2010]. El area del procesamiento del lenguaje natural trata de procesar el texto
por su sentido y no como un archivo binario. La aplicaciéon del procesamiento de lenguaje
natural mas obvia y quizd mas importante en la actualidad, es la busqueda de informacién

(Ilamada también recuperacién de informacién).

La WEB y en particular las bibliotecas digitales contienen una cantidad enorme de
conocimiento que puede dar respuestas a muchisimas preguntas que tenemos, por lo que
es primordial recuperar la informacidn mas importante de acuerdo a la consulta expresada
por el usuario. Las técnicas mds usadas actualmente para la recuperacién de informacién
implican la busqueda por palabras clave: se buscan los textos que contienen las palabras
que el usuario teclea. Es decir, la representacion formal usada es el conjunto de las cadenas
de letras (palabras), usualmente junto con sus frecuencias en el texto (nimero de
ocurrencias). Cuando varios fragmentos de textos estan relacionados pueden constituir un

hecho o evento el cual dificilmente puede ser recuperado con las técnicas de recuperacién
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de informacién, puesto que descomponen el texto en palabras aisladas. Para tal busqueda

se utilizan las técnicas de extraccidn de informacion.

Los textos electronicos pueden ser asociados mediante un vinculo electrénico o
hipervinculo, tal como se hace en la construccion de diccionarios, donde las palabras son
descritas haciendo uso de otras palabras, generando asi una red de palabras unidas por un

vinculo de referencia.

Un hipervinculo es un punto dentro de un documento de hipertexto el cual vincula a otro
documento [RFC1983], que consiste de una o mas palabras diferenciadas por un formato
diferente al resto del parrafo y, que al dar clic sobre ella con el ratdn, permite navegar a un
documento diferente que amplia la informacion de las palabras del hipervinculo
[WikiEs.2013], [Scott.2013]. Un hipervinculo es expresado con una etiqueta de ancla la cual
llama al documento destino usando un localizador uniforme de recursos (URL)
[Chakrabarti.2003] [WikiEs.2013]. Por lo que entonces al construir un hipervinculo se deben
identificar tanto el ancla (una o mas palabras) como el documento destino con el fin de

construir una red de conocimiento [Wei.2007].

El construir hipervinculos es una manera de enriquecimiento de texto. Otras maneras son:
el tamafio del texto, el color del texto, etc. [RFC1896] y a su vez es una manera de

enriquecer colecciones de documentos.

A su vez, un hipertexto es un documento el cual contiene hipervinculos a otros documentos
[RFC1983]. Los hipertextos son escritos en diferentes lenguajes, por ejemplo HTML, XML o
GXML.

El hipervinculo, y por consecuencia el hipertexto, dan origen a la World Wide Web (Red
informatica mundial) mejor conocida como la WEB o la WWW (por sus siglas en ingles),
siendo la WEB un sistema distribuido de informacion basada en hipertexto [RFC1983] y

siendo el navegar la accion que se da sobre ella. Esto es, navegamos de un hipertexto a otro




DETECCION DE FRAGMENTOS DE TEXTO COMO CANDIDATO A HIPERVINCULO

en la WEB por medio del hipervinculo, entrando a diferentes colecciones de documentos

(hipervinculos externos) o a la misma coleccién (hipervinculos internos).

La WEB revoluciond entre otras cosas, el habito de lectura de periédicos y la consulta en
enciclopedias de conocimiento, ya que ahora es mas frecuente que los lectores consulten
las ediciones digitales de periddicos y enciclopedias. En la actualidad, los sitios WEB que
contienen los hipertextos, han aumentado exponencialmente, originando que los textos
electrénicos aumenten de igual manera. La WEB nos permite navegar entre estos textos
gracias al hipervinculo, generando asi el mayor repositorio de documentos escritos. En la
figura 1.1 se puede apreciar una grafica que describe el crecimiento de enero del 2001 con
27,539,210 sitios WEB a enero del 2015 con 876,812,666 sitios WEB, los datos fueron
tomados de la pagina WEB Netcrafr [Netcrafr.2015].

Total de sitios WEB de enero de 2001 a enero de 2015
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Figura 1. 1 Total de sitios WEB de enero de 2001 a enero de 2015 [Netcrafr.2015].
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Por ejemplo, una coleccion de documentos que crece de manera acelerada es la
enciclopedia Wikipedia, que es la enciclopedia digital mdas grande existente en la WEB. Esta
escrita en 287 idiomas, cuenta con mds de 34 millones de articulos. En la tabla 1.1 podemos
visualizar los 20 idiomas con mayor nimero de articulos de Wikipedia. Por ejemplo, el
idioma inglés consta de mas de 4 millones de articulos, siendo la edicion mads grande. Por su
parte, la edicidn en espainol contiene mas de un millédn de articulos, ocupando el décimo

sitio, esto a fecha de 15 enero de 2015.

Tabla 1. 1 20 lenguajes de las ediciones de Wikipedia [WikiEn.2015]

Las 20 ediciones mayores de Wikipedia

NUMERO DE
IDIOMA | ARTICULOS | PORCENTAIJE

Inglés 4,695,719 13.7
Sueco 1,953,020 5.7
Holandés 1,807,040 5.3
Aleman 1,800,093 5.3
Francés 1,580,794 4.6
Waray-waray 1,259,032 3.7
Cebuano 1,208,485 3.5
Ruso 1,179,537 3.4
Italiano 1,169,427 3.4
Espariol 1,150,301 3.4
\Vietnamita 1,111,945 3.2
Polaco 1,086,825 3.2
Japonés 942,482 2.8
Portugués 862,108 2.5
Chino 806,228 2.4
Ucranio 547,875 1.6
Catalan 447,426 1.3
Persa 440,940 1.3
Noruego 404,537 1.2
Finlandés 364,214 1.1
Otros 9,398,307 27.5

Total| 34,216,335 100.0
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En particular, Wikipedia en espafol tiene 13 afios en la WEB y cuenta con mas de 1 millén
de articulos y mas de 3 millones de usuarios. Para lograr esto, cuenta con 520 colaboradores

frecuentes, que son los que realizan 100 articulos por mes.

Haciendo una revisién de algunos de los articulos de Wikipedia en espafol, del afio 2008, se
encontré que de una coleccion de 10 mil articulos seleccionados aleatoriamente se
localizaron alrededor de 493 mil hipervinculos (en promedio 49 hipervinculos por

documento), todos ellos realizados por sus colaboradores.

En especifico, Wikipedia trabaja con un hipervinculo de color rojo (no en color azul como
normalmente lo hacen sus colaboradores), que es aquel que hace referencia a un
documento que nos informa que no hay articulo que amplié la informacion, ya sea porque
se ha borrado el documento destino o porque no se ha construido, invitando a los usuarios
a realizar dicho documento. Lo que nos deja ver que hay un problema en Wikipedia en
espafiol, porque aun con 520 colaboradores y sus 13 anos en la WEB, no puede construir

todos los hipervinculos necesarios en sus articulos.

Los periddicos digitales no se salvan de este problema, puesto que sus noticias no contienen
hipervinculos entre ellas. Por ejemplo, uno de los periddicos digitales mas visitados en la
WEB, es el periddico MILENIO [Merca20.2013], el cual genera alrededor de 200 noticias por
dia, que es el doble de los documentos que Wikipedia genera en un mes. Para dimensionar
este problema se puede utilizar el nimero de hipervinculos que hay por articulo en
Wikipedia y multiplicarlo por el nimero de noticias que MILENIO genera. Es decir, se
tendrian que generar alrededor de 9,800 hipervinculos por un sélo dia de noticias del
periddico MILENIO, lo cual se ve practicamente imposible de hacer con pocos humanos de

manera manual.

La construccién de hipervinculos es un proceso muy complicado para los autores de los
hipertextos. Quiza por ello los autores de noticias no construyen hipervinculos, ya que es
imposible saber de la existencia de todos los documentos escritos con anterioridad en su

coleccion. De igual modo, los colaboradores de Wikipedia pueden tener dificultad de
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identificar qué documentos vincular con su documento y por ello quizd exista el

hipervinculo rojo o quiza por ello hay documentos con pocos o sin hipervinculos.

El costo para que los hipervinculos estén al dia es muy alto, los autores no pueden estar al
tanto de todos los hipervinculos posibles para su documento. En otras palabras, la
construccion de hipervinculos es un problema en la coleccién dindmica porque los

hipervinculos dependen de los textos disponibles.

Para eliminar el esfuerzo humano necesario para construir hipervinculos correctos, para
reducir la posibilidad de hipervinculos erréneos, y para mantener hipervinculos al dia; se

necesitan mecanismos de construccién de hipervinculos de manera automatica.

Recordemos que segun la definicidon de hipervinculo, este consiste de una o mds palabras
gue al darles clic llama a un documento destino; pero no hay una definicién lingliista de
como es un hipervinculo. Por esta razén, en la construccidon automatica de hipervinculos,
primero debemos encontrar la manera de identificar esas palabras que pudieran tener un
hipervinculo hacia otro documento. Algunos investigadores manejan la premisa de que esas

palabras son entidades, pero no hay un estudio de ello.

Con las técnicas del procesamiento automatico, se ha trabajado el problema de Ia
construccion de hipervinculos en una coleccidn de textos, este fue el caso del foro INEX
2007[Wei.2007], cuyo objetivo fue la construccion de hipervinculos en Wikipedia. Algunos
trabajos en este foro parten de la premisa de que, las palabras donde se construyen los
hipervinculos son conceptos, nombres de personas, nombres geograficos o de instituciones,
esto es entidades. Otros parten de las palabras contenidas en los titulos, haciendo un
catdlogo de palabras. De tal forma que no se ha hecho un estudio formal acerca de las

palabras que contienen un hipervinculo sin partir de una premisa.

Dado que se tiene una gran colecciéon de documentos en la WEB (Wikipedia) y dado que se
quiere identificar cdmo son esas palabras a las que los autores les construyen un

hipervinculo, se pretende identificar los patrones que los autores siguen en la construcciéon
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de hipervinculos. Existen diferentes trabajos de investigacién para identificar patrones que
el humano sigue al escribir. Por ejemplo el trabajo de investigacion referente a la
construcciéon de métodos para la extraccion de informacion basados en patrones léxicos
[Orta.2008] donde se identifican patrones |éxicos incorporando algunos mecanismos que
facilitan la seleccidn y el etiquetamiento manual de patrones de extraccidn (obtenidos con
la técnica de secuencias frecuentes maximales). Otro ejemplo en la extraccién de patrones
es la tarea de responder a preguntas de definicidn, en particular existe un trabajo de
investigacion [Denicia.2007] que lo hace mediante el descubrimiento de patrones léxicos
con la técnica de secuencias frecuentes maximales. Sin embargo no se han aplicado en la

extraccién de patrones para la construccién de hipervinculos.

1.1 Planteamiento del problema

Este trabajo de investigacion consiste en identificar si hay patrones en el texto que el
humano sigue para la construccidon de hipervinculos y qué tan valiosos serian para su
aplicaciéon en la construccidn de hipervinculos en una coleccidon de documentos dada y bajo

un dominio.

1.2 Hipodtesis

Es posible que a partir de la deteccién de patrones léxicos en los hipervinculos creados por
el humano, se puedan detectar fragmentos de texto candidato a hipervinculo en texto

plano, replicando los patrones léxicos encontrados.
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1.3 Delimitacion del problema

En este trabajo de tesis:

No se pretende analizar o enriquecer toda la WEB, ya que seria un proceso muy
costoso y complicado, por lo cual se iniciara con el estudio de pequefias colecciones.
Sélo se analizara un dominio especifico, que es Wikipedia 2008.

No se va a garantizar que los resultados se puedan aplicar a otros dominios o

lenguajes.

1.4 Objetivos de la tesis

El objetivo de este trabajo es construir un método para detectar fragmentos de texto como

candidatos a hipervinculo en una coleccion de documentos.

Como objetivos especificos se busca:

Identificar qué caracteristicas tienen los hipervinculos en una coleccién de
documentos.

Identificar si los autores de hipertexto siguen algun patréon para detectar
fragmentos de textos que puedan tener hipervinculo.

Mostrar si el contexto ayuda a determinar que fragmento de texto puede ser un
hipervinculo.

Determinar a qué fragmentos de texto se les puede genera un hipervinculo.
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1.5 Estructura de la tesis

El contenido del documento se detalla a continuacion:

En el capitulo 2 se presentan los conceptos que introducen al lector dentro del contexto de
este trabajo de investigacién. Primero los relacionados al descubrimiento de conocimiento
en bases de datos (KDD) y las fases que lo componen; haciendo énfasis en la fase de Mineria
de datos. Después revisaremos los conceptos relacionados con el descubrimiento de
conocimiento en texto (KDT) y su relacidn con la Mineria WEB vy las Secuencias Frecuentes
Maximales. Finalizando con las medidas de evaluacion que nos permitiran hacer un andlisis

de los resultados obtenidos en el presente trabajo.

En el capitulo 3 se describen algunos trabajos que abordan el tema de la construccién
automadtica de hipervinculos, para después analizar algunos trabajos que abordan el
descubrimiento de conocimiento en texto; todos ellos relacionados con este trabajo de

investigacion.

En el capitulo 4 se describe de manera general y especifica el método que se esta
proponiendo para la deteccidon de fragmentos de texto como candidato a hipervinculo,

basado en el proceso KDT.

En el capitulo 5 se presentan varios experimentos realizados con diferentes colecciones de

documentos tomadas de Wikipedia en espafiol 2008.

Finalmente en el capitulo 6 se exponen las conclusiones y el trabajo futuro que se

desprende de este trabajo de tesis.
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Capitulo 2

Marco teorico

En este capitulo se introducen los conceptos bdsicos para que el lector pueda familiarizarse
con el presente trabajo de investigacién. En la seccion 2.1, se muestra la definicién del
proceso de descubrimiento de conocimiento en bases de datos (KDD), asi como de las fases
que lo componen, ya que es el modelo a seguir para descubrir conocimiento en el presente
trabajo. En la seccién 2.2 basandose en el proceso KDD y en la definicidon del proceso de
descubrimiento de conocimiento en texto, se propone un modelo KDT. Ademads se introduce
la definicion de mineria web de contenido ya que es la tarea que se va utilizar para cumplir
los objetivos. Por ultimo, en la seccidn 2.3 se introduce la definicion de secuencias

frecuentes maximales ya que es la técnica de mineria a utilizar.

11
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2.1 Descubrimiento de conocimiento en bases de datos

(KDD)

En un inicio las bases de datos tenian como propdsito principal guardar y organizar la
informacidn de una empresa o institucion. Sin embargo, los datos guardados ahi
representaban un conocimiento sobre la empresa o institucién, por lo que se empezd a
explotar esos datos primero con fines estadisticos. No obstante habia diferentes formas y
formatos de la informacidn, por lo que surgieron asi diferentes herramientas y técnicas para
analizar datos y extraer conocimiento Util desde la informacion disponible. Estas
herramientas y técnicas son utilizadas en lo que hoy se conoce como el “Proceso de
descubrimiento de conocimiento en bases de datos” (Knowledge Discovery in Databases,

KDD).

Se define el KDD como: el proceso no trivial de identificar patrones validos, novedosos,
potencialmente Uutiles y comprensibles a partir de los datos [Hernandez.2007]. El proceso
KDD realiza la seleccién, limpieza y transformacion de los datos con el objetivo de poder
analizarlos para extraer patrones y modelos adecuados; para posteriormente evaluar e
interpretar esos patrones para producir finalmente conocimiento. De esta manera, el

conocimiento puede utilizarse para resolver problemas.

KDD es un proceso iterativo ya que la salida de alguna de las fases puede volver a pasos
anteriores y a menudo son necesarias varias iteraciones para extraer conocimiento de
calidad. Es interactivo porque el experto en el dominio del problema debe ayudar en la

preparacion de los datos y en la validacidn del conocimiento extraido [Fayyad.1996].

En la figura 2.1 se muestra el proceso KDD, organizado en cinco fases con un flujo
descendente, el cual no limita a regresar a cualquiera de las fases anteriores para
reconsiderar o hacer cambios en los datos o en los procesos propios de cada fase. Por

ejemplo, una vez terminada la fase de evaluacidn es posible regresar a la fase de integracion

12
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y recopilacion si es que se detectan fallas en el momento de integrar los datos. Asi mismo,
una vez realizada la fase de mineria de datos es posible regresar a la fase de seleccién,
limpieza y transformacion al detectar que hay fallas en la limpieza. Todo ello dependera del

objetivo de utilizar los procesos.

Descubrimiento de conocimiento en bases de datos
Knowledge Discovery from Databases - KDD

Datos iniciales %

.
S

1. Integracién y recopilacion I

=
3
o
o
2
3
o
o
o
o
o
g
2

2.Seleccion, limpieza y transformacion I

]
|

|

|

|

1

e >

1

1

1 Datos seleccionados

! (vista minable)

1

| 4| 3. Mineria de datos I
R e pp——— >

]

1

| Patrones AR

1 L.

1 L.

1

:. -4| 4, Evaluacion e interpretacion |

Conocimiento

*ﬁ' 5. Difusién y uso |

Decisiones

Figura 2. 1 Fases del proceso de descubrimiento de conocimiento en bases de datos, KDD

[Hernandez.2007].

A continuacidn se describe en qué consiste cada fase.

2.1.1.-Fase de integracion y recopilacion
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En esta fase se determinan las fuentes de informacidon que pueden ser utiles y donde
conseguirlas, asi como salvar todos los obstaculos que se presenten para la obtencién de los
datos, como pueden ser los formatos o dispositivos en que se encuentren almacenados los
datos, las restricciones de acceso a los datos y hasta la capacitacidn que tenga el usuario de

los datos. [Hernandez.2007][Witten.2011].

2.1.2.-Fase de seleccion, limpieza y transformacion

A continuacion se transforman todos los datos a un formato comun, frecuentemente
mediante un almacén de datos que consiga unificar de manera operativa toda la
informacidon recogida, detectando y resolviendo las inconsistencias [Herndndez.2007]

[Witten.2011].

En esta fase se eliminan o se corrigen los datos incorrectos y se decide la estrategia a seguir
con los datos incompletos. Ademas se proyectan los datos para considerar Unicamente
aquellas variables relevantes, con el objetivo de hacer mas fdcil la tarea de Mineria y para

que los resultados de la misma sean mas utiles [Herndndez.2007] [Witten.2011].

2.1.3.-Fase de mineria de datos

La mineria de datos se define como el proceso de extraer conocimiento util y comprensible,
previamente desconocido, desde grandes cantidades de datos almacenados en distintos
formatos [Hernandez.2007]. Es decir, la tarea fundamental de la mineria de datos es el
descubrimiento y extraccidon de patrones (modelos) inteligibles a partir de datos. Para que

este proceso sea efectivo deberia ser automatico o semiautomatico (asistido) y el uso de los

14
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patrones descubiertos deberia ayudar a tomar decisiones mds seguras que reporten, por

tanto, algun beneficio a la organizacién [Witten.2011].

El objetivo de esta fase es producir nuevo conocimiento que pueda utilizar el usuario. Esto
se realiza construyendo un modelo basado en los datos recopilados para este efecto. El
modelo es una descripcion de los patrones y relaciones entre los datos que pueden usarse
para hacer predicciones, para entender mejor los datos o para explicar situaciones pasadas.

Para ello es necesario tomar una serie de decisiones [Hernandez.2007] [Witten.2011].

e Determinar qué tipo de tarea de mineria es el mds apropiado

e Elegir el tipo de técnica de mineria a utilizar que se adapte mejor a la tarea de
mineria y al modelo que deseamos obtener.

e Elegir el algoritmo de mineria que resuelva la tarea y obtenga el tipo de modelo que

estamos buscando.

Dentro de las tareas de la mineria de datos tenemos, por ejemplo, la clasificacidn, la
regresiéon, el agrupamiento, las correlaciones y las reglas de asociacién [Hernandez.2007]

[Fayyad.1996].

Un caso especial de las reglas de asociacién son las reglas de asociacion secuencial, que se
usa para determinar patrones secuenciales en los datos. Estos patrones se basan en
secuencias temporales de acciones y difieren de las reglas de asociacién en que las

relaciones entre datos se basan en el tiempo [Hernandez.2007].

Dado que la mineria de datos es un campo interdisciplinario [Fayyad.1996], existen
diferentes técnicas utilizadas para esta fase: técnicas de inferencia estadistica, arboles de
decisién, redes neuronales, induccién de reglas, algoritmos genéticos, aprendizaje
bayesiano, programacion légica inductiva, entre otros. Cada uno de estos incluyen
diferentes algoritmos y variaciones de los mismos, asi como otro tipo de restricciones que
hacen que la efectividad del algoritmo dependa del dominio de aplicacién, no existiendo un

método universal para todo tipo de aplicacidn [Hernandez.2007].
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La mineria de datos se distingue porque no obtiene informacién extensional (datos) sino

intencional (conocimiento) [Hernandez.2007].

Por lo tanto, dos son los retos de la mineria de datos. Por un lado, trabajar con grandes
cantidades de datos, procedentes mayoritariamente de sistemas de informacién, con los
problemas que ello conlleva (ruido, datos ausentes, intratabilidad, volatilidad de los
datos...). Por otro lado usar técnicas adecuadas para analizar los mismos y extraer
conocimiento novedoso y util. En muchos casos la utilidad del conocimiento minado esta
intimamente relacionado con la comprensibilidad del modelo inferido. No debemos olvidar
que, generalmente, el usuario final no tiene por que ser un experto en las técnicas de
mineria de datos, ni tampoco puede perder mucho tiempo interpretando los resultados. Por
ello es importante hacer que la informacién descubierta sea comprensible para el usuario

final.

La relacion entre KDD y mineria de datos: Kdd es el proceso global de descubrir
conocimiento util desde las bases de datos mientras que la mineria de datos se refiere a la
aplicacién de los métodos de aprendizaje y estadisticos para la obtencién de patrones y

modelos. Esto es, la mineria de datos es una fase del Proceso KDD [Fayyad.1996].

2.1.4.-Fase de evaluacion e interpretacion

Se evaltan y analizan los patrones y si es necesario se vuelve a fases anteriores. Medir la
calidad de los patrones descubiertos por un algoritmo de mineria de datos no es un
problema trivial, ya que esta medida puede atafier a varios criterios, algunos de ellos
bastante subjetivos. Idealmente los patrones descubiertos deben tener tres cualidades:

precisos, comprensibles e interesantes.
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Para entrenar y probar el modelo se parten los datos en dos conjuntos: el conjunto de
entrenamiento y el conjunto de prueba. Esta separacién es necesaria para garantizar que la
validacién de la precisidon del modelo es una medida independiente. Si no se usan conjuntos
diferentes de entrenamiento y prueba, la precisién del modelo serd sobreestimada, es decir,

tendremos estimaciones muy optimistas.

En los modelos predictivos, el uso de esta separacion entre entrenamiento y prueba es facil
de interpretar. Por ejemplo, para una tarea de clasificacién, después de generar el modelo
con el conjunto de entrenamiento, este se puede usar para predecir la clase de los datos de
prueba. Entonces, la razén de precisidn, se obtiene dividiendo el nimero de clasificaciones
correctas por el nimero total de instancias. La precisiéon es una buena estimacién de cémo

se comportara el modelo para datos futuros similares a los de la prueba.

2.1.5.- Fase de difusion y uso

Se hace uso del nuevo conocimiento y se hace participe de él a todos los posibles usuarios

2.2 Descubrimiento de conocimiento en texto (KDT)

En la actualidad una gran cantidad de informacidén no aparece en una estructura de base de
datos, sino en colecciones de documentos que surgen de varias fuentes, como los correos

electrdénicos, los hipertextos, los documentos de texto, los archivos HTML, etc.

La mineria de texto es similar a la mineria de datos excepto porque las herramientas de la
mineria de datos esta disefiada para datos estructurados de una base de datos, y la mineria

de texto trabaja con conjunto de datos (texto) no estructurados o semi-estructurados.
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Basandonos en el esquema KDD, en [Feldman.2007] y en [Hernandez.2007] proponemos el
esquema para el descubrimiento de conocimiento en texto KDT en la figura 2.2. Este
proceso, al igual que el KDD, consta de cinco fases para la obtencidon de conocimiento; como
datos iniciales se tiene una coleccidn de documentos, los cuales se integran y recopilan para
tener una coleccidn inicial de documentos con caracteristicas similares. Se realiza una
seleccion, limpieza y transformacion para obtener una coleccion minable de documentos.
En la fase de mineria de texto se obtiene como resultado un conjunto de patrones los cuales
se evallan e interpretan para obtener un conocimiento util y novedoso. Por ultimo este

conocimiento se difunde y aplica, siendo la quinta fase del proceso KDT.

Descubrimiento de conocimiento en texto - KDT

Coleccion de documentos

_________________ >4| 1. Integracidn y recopilacion
1

1

1 Coleccion

| inicial de documentos

1

-

———————————————— >l | 2.Seleccion, limpieza y transformacion
Coleccién minable

L

1

1

1

1 de documentos
1

1

23

\/—{ 3. Mineria de texto
________________ >

1
1
1 Patrones AR
[
I
[
|

. 4' 4. Evaluacion e interpretacion

Conocimiento i E

" 5. Difusién y uso |

Decisiones

Figura 2. 2. Descubrimiento de conocimiento en texto [Hernandez.2007] [Feldman.2007].
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La mineria de textos pretende extraer informacién Util a partir de una fuente de datos a
través de la identificacion y exploracion de patrones interesante, donde las fuentes de datos
son colecciones de documentos, y patrones interesantes se encuentran no entre los
registros de una base de datos formalizados pero si en los datos de texto no estructurados

en los documentos de estas colecciones [Feldman.2007].

Por lo que el descubrimiento de conocimiento en texto (KDT) se refiere al proceso de la
extraccién de informacién interesante y no trivial de texto no estructurado o semi-

estructurado [Feldman.1995].

2.2.1 Mineria WEB

La World Wide WEB (o simplemente la WEB), es una coleccion de billones de documentos
con hipervinculos a otros documentos. Estos documentos o hipertextos, son escritos en
diversos lenguajes, y tratan de diferentes temas esenciales para el ser humano

[Chakrabarti.2003].

La mineria WEB consiste en extraer informacién a partir de documentos de la WEB. Las
técnicas de mineria WEB difieren de la mineria de datos, ya que la WEB es un repositorio de
gran tamafio donde los documentos contienen datos de muy diverso tipo (texto, imagenes,
audio, etc) que son, por lo tanto, no estructurados o semi-estructurados, a diferencia de las
bases de datos. Ademas, los documentos son hipertextos, al hacer referencia a otros
documentos a través del hipervinculo. Estos hipervinculos pueden ser recorridos o no por
distintos usuarios, segun las secuencias de navegacion por la WEB. Esta diversidad permite
minar la WEB basandose en tres conceptos: el contenido, la estructura y el uso

[Hernandez.2007] [Chakrabarti.2003].
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La Mineria WEB se define como el uso de técnicas de mineria de datos para descubrir y

extraer informacién desde la World Wide WEB [Herndndez.2007].

La mineria WEB se clasifica en tres areas de interés en funcién de la parte de la WEB que se
mina: mineria de contenido, mineria de la estructura y mineria del uso [Hernandez.2007]

[Chakrabarti.2003].

e Mineria del contenido de la WEB: Describe el descubrimiento de informacion util
desde los contenidos textuales y gréficos de los documentos de la WEB, y tiene sus
origenes en el procesamiento del lenguaje natural y en la recuperacién de
informacion.

e Mineria de la estructura de la WEB: Trata de descubrir el modelo subyacente a la
estructura de enlaces de la WEB y analiza, fundamentalmente, la topologia de los
hipervinculos. Este modelo se utiliza para categorizar paginas WEB y es util para
generar informacién como la similitud y relacién entre diferentes sitios WEB, asi
como para detectar pdginas autoridades y paginas concentradoras.

e Mineria del uso de la WEB: Es el proceso de analizar la informacién sobre los
accesos WEB disponibles en los servidores WEB minando datos secundarios
derivados de la interaccidon de los usuarios mientras interactian con la WEB. Estos
datos incluyen los archivos logs de acceso al servidor, logs del navegador, logs de los

servidores proxy, perfiles de usuario, sesiones y transacciones, etc.

2.2.2 Secuencias Frecuentes Maximales

Uno de los problemas que ha surgido en la mineria de datos es el analisis de la informacion
gue mantiene un orden en sus registros simbdlicos a través del tiempo, es decir, de la
informacidn descrita de manera secuencial. Este problema ha sido abordado por el area de

investigacion denominada Mineria de Patrones Secuenciales, en donde el objetivo principal
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es extraer datos que se presentan frecuentemente, pero preservando su orden secuencial
dentro de la informacién, los cuales se llaman patrones secuenciales. Como el texto
mantiene un orden secuencial de las palabras entonces también es posible analizar y
descubrir patrones validos, novedosos, potencialmente utiles y entendibles por el humano a

partir de informacion textual [Garcia.2007].

En la Mineria de Patrones Secuenciales, una secuencia de palabras se considera frecuente si
ésta se encuentra en al menos un cierto nimero de documentos (umbral minimo de

frecuencia).

Una secuencia S, denotada por (s53,5...,5¢), €s una lista ordenada de k elementos. Una

secuencia de longitud k es denominada k-secuencia.

Sean P=(p1,pa,....pt) ¥ S=(51,5,...,Sm) secuencias, P es una subsecuencia de S con GAP=0,

denotado como PCS si existe un entero i 2 1 tal que p1=si, P2=Sis1, P3=Si+2, ..., Pt=Six(t-1).

Un documento W se puede considerar como una secuencia de palabras, denotado también

como (Wi, Wsa,...,Wn).

La frecuencia de una secuencia S en una coleccién de documentos {Wi, W, .., Wi}
considerados como secuencias, denotada por S¢ 0 (53,55,...,5t), €s el nimero de documentos
en los cuales S aparece por lo menos una vez, estoes, Ss={ W, | SS W, }.

Dado un umbral definido por el usuario (8), una secuencia S es frecuente si S¢ > 6.

Una secuencia frecuente S es maximal si S no es subsecuencia de alguna otra secuencia

frecuente [Garcia.2007].
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Para ejemplificar estos conceptos consideremos un conjunto de oraciones extraidas de una
colecciéon de documentos, mostradas en la figura 2.3, al analizar cuales son las secuencias
frecuentes maximales con un umbral de 2, esto es, que al menos se repita 2 veces; tenemos
que hay 13 secuencias frecuentes maximales con una palabra (tamafio 1), 3 secuencias
frecuentes maximales con dos palabras (tamafio 2) y 2 secuencias frecuentes maximales con
tres palabras (tamafio 3). Este resultado se visualiza en la figura 2.4. Cabe mencionar que los
signos de puntuacién y los nimeros aungque no son una palabra, para fines de este trabajo

de investigacion se van a considerar como tal.

DE LAS DELEGACIONES DEL MUNICIPIO DE LANDA DE MATAMOROS , QUERETARO , MEXICO . ACATITLAN PROVIENE DE LOS

EN LA COSTA SUR DE INGLATERRA , REINO UNIDO . EL EDIFICIO DE LA ACADEMIA

ES UN EQUIPO DE FUTBOL DE LA CIUDAD DE GUADALAJARA , MEXICO . ACTUALMENTE MILITA EN LA PRIMERA DIVISION
MUNICIPIO DE LA REGION SIERRA OCCIDENTAL DEL ESTADO DE JALISCO , MEXICO . AYUTLA SIGNIFICA

DE HELICOPTEROS , CON SEDE EN ITALIA'Y EL REINO UNIDO . FUE CREADA EN JULIO DEL

TIENE SERVICIO DE DRENAJE Y AGUA POTABLE . SU CONTRUCCION ES GENERALMENTE A BASE DE CEMENTO , TEJAY / O TABIQUE
MATERIAL DE CONSTRUCCION EN EL QUE SE UTILIZA CEMENTO COMO CONGLOMERANTE . LOS MORTEROS POBRES O ASPEROS
COMO SUCEDIO CON LOS GOBIERNOS DE @LINK , REINO UNIDO , POLONIA O ITALIA A FAVOR DE LA POLITICA

W P N O U W N

ES DE TODOS LOS SCOUTS DE MEXICO . EL NOMBRE DE MEZTITLA , ES UNA PALABRA

N
o

LA ETNIA MIXTECA, Y SE TRATA DEL SEGUNDO MUNICIPIO MAS POBRE DE LA REPUBLICA MEXICANA . METLATONOC ES UN

Figura 2. 3 .Conjunto de oraciones extraidas de una coleccién de documentos.
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Al obtener las secuencias frecuentes maximales con umbral 2, el resultado es:

13 SFM's de tamafio 1
[3] DEL

[4] LOS

[4] EL

[51ES

[2] UN

[2] CON

[2] ITALIA

[41Y

[2]1A

[2] CEMENTO

[3]10

[2] SE

[2] cOMO

3 SFM's de tamafio 2

[2] MUNICIPIO DE
[2] EN LA

[5] DE LA

2 SFM's de tamafio 3
[3], MEXICO .

[2] REINO UNIDO .

Figura 2. 4 SFM obtenidas.

Como se puede visualizar en la figura 2.4 la secuencia que consta de sélo la palabra MEXICO
no es una SFM, ya que esta contenida en otra secuencia de mayor longitud.
El algoritmo empleado para obtener SFM, es el desarrollado por el Dr. René A. Garcia

Hernandez [Garcia.2007]

Los patrones léxicos son aquellos patrones que trabajan en un nivel Iéxico sin tomar en
cuenta elementos sintacticos o semanticos, y estos pueden ser obtenidos a partir de

secuencias frecuentes maximales.
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2.2.3 Métricas de evaluacion

El proceso de evaluacién en la tarea de extraccion de informacion consiste en comparar un
conjunto de patrones realizados por el humano contra el conjunto de patrones generados
por un sistema de extraccidn a ser evaluado. Las métricas bdsicas para medir el desempefio
de los sistemas de extraccién de informacién son la precisién y el recuerdo [Feldman.2007]

[Orta.2008] [Ortega.2007].

La precision esta definida como la fraccién de casos recuperados que son relevantes:

Precisidn = |{casos relevantes} N {casos recuperados}| / {casos recuperados}

El recuerdo esta definido como la fraccién de casos recuperados con la consulta del sistema:

Precisién = |{casos relevantes} n {casos recuperados}| / { casos relevantes}

F-measure es la métrica armdnica basada en la precision y el recuerdo definida como:

F-measure = 2PR/(P+R)

Para este trabajo de investigacion quedan definidas como:

Precision = |{hipervinculos relevantes} n {fragmentos de texto recuperados}|

| { fragmentos de texto recuperados } |

Recuerdo = | {hipervinculos relevantes} n {fragmentos de texto recuperados}|

| { hipervinculos relevantes}|

F-measure = 2PR/(P+R)
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2.4 Resumen

En este capitulo se han revisado los conceptos necesarios para abordar el problema

planteado en este trabajo de tesis.

Recordemos que el problema de investigacion de este trabajo de tesis consiste en identificar
si hay patrones en el texto que el humano sigue para la construccién de hipervinculos y qué
tan valiosos serian para su aplicacion en la construccion de hipervinculos en una coleccidn
de documentos dada y bajo un dominio, considerando que es posible que a partir de la
deteccion de patrones léxicos en los hipervinculos creados por el humano, se puedan
detectar fragmentos de texto candidato a hipervinculo en texto plano, replicando los
patrones léxicos encontrados; concluimos que para ello necesitamos hacer mineria del
contenido de la WEB con la tarea de reglas de asociacion secuencial para obtener patrones
Iéxicos que nos permitan identificar texto candidato a hipervinculo. Ademas es posible la
evaluacion de los patrones léxicos a través de las medidas de Precisidon, Recuerdo y F-

measure.
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Capitulo 3

Estado del arte

A la fecha existen diferentes trabajos de investigacion dedicado a la construccién de
hipervinculos de manera automatica. En el 2007 el foro INEX convocé a investigadores al
foro denominado Enlaces Wikipedia (The Link the Wiki — LTW), cuyo objetivo fue
proporcionar un foro para el descubrimiento de enlaces en Wikipedia y para evaluar
objetivamente el desempefio de este tipo de algoritmos. En este capitulo se describen los
trabajos mas representativos del foro de Enlaces Wikipedia (LTW). Ademads, se describiran
diferentes trabajos que hacen descubrimiento de patrones de extraccidn con el objetivo de
generar un conjunto de patrones léxicos, a través de la herramienta de secuencias

frecuentes maximales, a ser utilizados en la tarea de extraccion de informacion.
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3.1 FORO INEX 2007

INEX es una iniciativa para la evaluacidn de la recuperacién de XML establecido en el 2002
con mas de 90 organizaciones participantes en todo el mundo. En el 2007 organizé un foro
de enlaces de Wikipedia (LTW) destinado a la discusién de la evaluacién de descubrimiento
de enlaces en Wikipedia asi como métodos automaticos en el descubrimiento de enlaces,
esto en una coleccién de Wikipedia en Inglés de 2006 que contiene 660,000 documentos en
4 GB de tamanio.

Recordemos que los autores de hipertexto deben identificar tanto las palabras que
contienen el hipervinculo como el documento destino del hipervinculo con el fin de
construir una red de conocimiento.

Un sistema de descubrimiento de enlaces en Wikipedia selecciona automaticamente una
serie de fragmentos de textos candidatos a contener un hipervinculo, y varios destinos del
hipervinculo para cada fragmento de texto. Esto es llamado, descubrimiento de enlaces

salientes. El foro LTW estd dirigido sdlo a vinculos de documento a documento.

Uno de los trabajos presentados en el foro LTW es el de Delip Rao [Ra0.2007] llamado
“Vinculando entidades: Extraccidn de entidades en una base de conocimiento”, en este
trabajo se describen métodos para la tarea de enlazar entidades incluyendo variaciones de
manipulacion en entidades nombradas, ambigliedad de entidades y entidades que no estan
incluidas en la base de conocimientos, y se muestra como pueden ser tratados cada uno de
ellos. Este trabajo se centra en la vinculacién de organizaciones, entidades geopoliticas y de
las personas en Wikipedia, derivadas de una base de conocimientos en el idioma inglés,

formada con los titulos de las paginas de Wikipedia.

Otro trabajo es el de Oskar Gross, “Filtrado de entidades nombradas basado en asociacién-
concepto de grafos” [Gross.2007] que propone un método centrado en el andlisis de redes

de asociacidn de palabras mediante grafos, que relacionan los documentos. El método se
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basa en la idea de que un documento esta relacionado con una entidad nombrada cuando
ambos estan relacionados con los mismos conceptos. Un punto importante del modelo es el
proceso de eliminar las aristas y nodos que no son necesarios, dejando sélo las asociaciones

gue estan directamente relacionadas con las entidades nombradas.

La vinculacidn entre los recursos digitales se esta convirtiendo en una forma cada vez mas
importante para encontrar la informacidn. A través de la navegacion, los usuarios pueden
facilmente entender el contexto y darse cuenta de las relaciones de informacién
relacionada. “un método basado en el Perfil de Entidades en una busqueda de conocimiento
Automatico” desarrollado por Xitong Liu [Liu.2007] trata de la construccion de perfiles de
entidades basdndose en entidades de busqueda en Wikipedia. Esto es, dada una entidad, lo
primero es recuperar su pagina en Wikipedia a través del URL asociado, asi se construye un
perfil de la entidad, formado por el nombre del URL y por el texto de ancla que aparece en
la pagina HTML. Encontrando asi que, este perfil de entidad es importante en la vinculacién

de entidades con documentos.

Por ultimo, el trabajo llamado: “Vinculaciéon de documentos a conocimiento enciclopédico
desarrollado por Rada Milhacea [Milhacea.2007], describe un sistema capaz de enriquecer
automaticamente un texto con hipervinculos al conocimiento enciclopédico, llamado
Wikify!l. Este sistema se basa en dos tareas de recuperacion de informacién, como son, la
identificacion de palabras clave obtenidas a partir de los titulos de los documentos, para
construir un catalogo, por lo que, el hipervinculo rojo que trabaja Wikipedia no existiria con
este sistema; y la desambiguacidn del sentido de la palabra. Siendo la primera tarea para
identificar que palabras deben tener hipervinculo (ancla) y la segunda es para identificar

hacia donde (pagina destino) se dirige el hipervinculo.

Como se puede ver, los trabajos descritos anteriormente se basan en Entidades nombradas
como ancla del hipervinculo, esto es, se toman entidades nombradas como fragmento de

texto candidato a hipervinculo. En cambio, nuestro problema es determinar qué fragmentos
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de texto son candidatos a tener hipervinculo sin la premisa de que sdélo las entidades

nombradas pueden tener hipervinculo.

3.2 Descubrimiento de conocimiento en texto

Dentro del procesamiento del lenguaje natural existen diferentes tareas que abordan el
problema de la busqueda de informacion. La tarea de extraccidn de informacion, que
consiste en identificar descripciones de eventos en texto en lenguaje natural y por
consiguiente, extrae la informacién relacionada a dichos eventos.
Existen diferentes trabajos relacionados con la extraccién de informacidn, entre ellos:
e Respondiendo a preguntas de definicion mediante el descubrimiento de patrones
Iéxicos [Denicia.2007].
e Descubrimiento automatico de hipénimos a partir de texto no estructurado
[Ortega.2007].

e Métodos basados en patones léxicos para la extraccién de informacién [Orta.2008].

Estos trabajos de investigacion anteriormente mencionados llevan a cabo la tarea de
extraccién de informacidn con el descubrimiento y aplicacion de patrones de extraccion.
Ademas los tres se pueden ver como un proceso de descubrimiento de conocimiento en

texto, por lo que se describiran a través de las fases del KDD.

3.2.1 Fase de integracion y recopilacion:

En esta fase se determinan las fuentes de informacion que pueden ser utiles y dénde
conseguirlas. En la tabla 3.1 se identifican los tipos de colecciones utilizadas en los
diferentes trabajos investigados; asi como el tamafio de la coleccién. Como se puede ver en
la tala 3.1, las colecciones de documentos utilizadas mientras mas grandes mejor. También

se puede observar que los textos utilizados vienen en textos comunes o cotidianos.
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Tabla 3. 1 Fase de integracion y recopilacion.

[Denicia.2007] [Ortega.2007] [Orta.2008]
Tamafio de la 454,045 WEB 550
coleccion
Tipo de coleccidon Noticias en espafiol de la WEB Noticias de desastres
agencia EFE de 1994 vy naturales
1995

3.2.2 Fase de seleccion, limpieza y transformacion:

En esta fase se seleccionan, limpian y transforman los textos, para normalizar los textos de
acuerdo al propdsito de cada trabajo de investigacion, dejando asi una coleccién de textos
lista a ser minada por la herramienta seleccionada para tal efecto. En la tabla 3.2 se
visualizan los tres trabajos de investigacién que se analizaron, mostrando que la
transformacidn consistié en que los autores de dichos trabajos de investigacién colocaron,

de forma manual, etiquetas en el texto para normalizar los datos.

Tabla 3. 2 Fase de seleccidn, limpieza y transformacién.

Denicia.2007 Ortega.2007 Orta.2008
Normalizar datos por Si Si Si
medio de etiquetas
Quien etiqueta Ia Autor Autor Autor
coleccion

3.2.3 Fase de mineria de datos

En esta fase se pretende extraer informacién atil a partir de una coleccidon de documentos,
por medio de la identificacidn y exploracién de patrones interesante que se encuentran en
los datos de texto no estructurados o semi-estructurado en los documentos de estas
colecciones. En la tabla 3.3 se muestra que la técnica de mineria de texto para la obtencién
de dichos patrones en los trabajos de investigacion que se estan revisando, es la técnica de

Secuencias Frecuentes Maximales.
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Tabla 3. 3 Fase de mineria de texto.

Denicia.2007 Ortega.2007 Orta.2008
Técnica de mineria de texto
para la obtencién de SFM SFM SFM
patrones

3.2.4 Fase de evaluacion e interpretacion

Para medir la calidad de los patrones descubiertos por el algoritmo de mineria de datos se

transforman estos patrones en patrones de busqueda, construyendo plantillas, como se ve

en la tabla 3.4. Ademas, para evaluar su método propuesto se partid el conjunto de datos

en dos, uno de entrenamiento y otro de prueba. Se utilizaron las métricas de precisién y

recuerdo para evaluar los patrones candidatos, filtrandolos por su calidad y dejando

patrones definitorios, para asi generar un conocimiento en cada uno de los trabajos

analizados de la tabla 3.4.

Tabla 3. 4 Fase de evaluacion e interpretacion.

Denicia.2007 | Ortega.2007 Orta.2008

Como se transforma a un patrén de Plantilla Plantilla Plantilla

busqueda

Meétrica de evaluacidn de patrones | Precisidony Precision y Precision y recuerdo

candidatos recuerdo recuerdo

Se filtran los patrones candidatos

segln su calidad y se quedan Si Si Si

patrones definitivos

Conocimiento Se encontré | Se  encontré | Los métodos son
un conjunto | un conjunto | utiles pero la
de patrones | de patrones | cantidad de
léxicos de la | Iéxicos de la | documentos
tupla tupla utilizados  provoco
Definicion- Hipénimo- que los patrones
concepto hiperénimo Iéxicos recuperados

fueran pocos.
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3.2.5 Fase de difusion y uso

Ademas del conocimiento obtenido, descrito en la seccidén anterior, de los trabajos Denicia,
Ortega y Orta; se han identificado como conocimiento que la técnica de secuencias
frecuentes maximales es una buena técnica para la extraccidon de patrones en texto y que
las medidas de precisién y recuerdo son Utiles para la evaluacion de los patrones obtenidos.

En la tabla 3.5 se resume esto.

Tabla 3. 5 Fase de difusion y uso.

Denicia.2007 | Ortega.2007 Orta.2008

Se identificé que la técnica de SFM
es buena para la identificacion de Si Si Si
patrones.

Se identific6 que las medidas
precision recuerdo ayudan en la Si Si Si
evaluacion de patrones recuperados
con algun modelo

3.3 Resumen

Como se vio en este capitulo, la construccion de hipervinculos en una coleccion de
documentos no es un problema reciente. Sin embargo, ninguno de estos trabajos se basa en
el proceso de descubrimiento de conocimiento en texto, menos aun, utilizan la herramienta
de SFM para la extraccion de patrones léxicos que ayuden en la tarea de extraccién de

informacidn. Mas bien, parten de los titulos de los documentos o de entidades nombradas.
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Capitulo 4

Método propuesto

Dado que el propdsito de esta investigacion es descubrir conocimiento novedoso y util en la
construcciéon de hipervinculos elaborados por el humano, identificando patrones de
busqueda, para asi localizar fragmentos de texto candidato a tener hipervinculo en una
coleccion de documentos en texto plano, se considera que el proceso KDT es de gran
utilidad para tal fin, asi mismo la utilizacién de secuencias frecuentes maximales en la
mineria del contenido de la WEB. Por lo que en este capitulo propone un método que nos
lleve a conocimiento util y novedoso y que ayude a cumplir el objetivo de este trabajo de

investigacion.

La coleccion de donde se propone hacer la extraccion de patrones de busqueda es un

subconjunto de documentos de Wikipedia en Espafiol 2008 y la coleccién donde se propone
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hacer la busqueda de los patrones Iéxicos es un subconjunto de documentos en texto plano

de Wikipedia en espafiol 2008, cabe mencionar que serian colecciones diferentes.

4.1 Arquitectura general

El método propuesto estd basado en el descubrimiento de conocimiento en bases de datos
(KDD), asi como, en las fases que lo componen. En particular se profundizara la fase de
mineria, haciendo mineria de contenido de la WEB (en Wikipedia en espafiol 2008), ya que
es la mas complicada. Después se continuard con la fase de evaluacidn e interpretacion para
saber qué caracteristicas tienen las palabras que pudieran ser candidatas a tener
hipervinculo, por medio de las reglas de asociacion secuencial (patrones Iéxicos); y obtener
asi un conocimiento util y novedoso, que pueda ser difundido y usado en la construcciéon
automatica de hipervinculos. Por ello, se propone el esquema de la figura 4.1, como el
proceso de descubrimiento de conocimiento en la WEB, para el desarrollo de nuestro
método y la deteccidn de fragmentos de texto como candidato a hipervinculo. El cual
cuenta con las mismas fases del proceso KDD sélo que ahora los datos iniciales son
documento recuperados de la WEB y el proceso de mineria es del contenido de la WEB; ya

gue se va a utilizar la coleccidon de Wikipedia en espafiol 2008.
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Descubrimiento de conocimiento en la WEB

Coleccion de documentos de la Web

1. Integracion y recopilacién

] >
1 W
1 1
| Coleccicn | 1
: inicial de documentos
- 4
I
R > 4' 2.5eleccion, limpieza y transformacidn
o
|

de documentos

[—' 3. Mineria Web
- mmmmce————m———- >

I
: Coleccion minable I 43_
|
I
|

i 4' 4, Evaluacion e interpretacion

Conocimiento

5. Difusion y uso

Decisiones

Figura 4. 1 Descubrimiento de conocimiento en la WEB.

4.1.1 Integracion y recopilacion

En esta fase, como se ve en la figura 4.2, se realizé la recopilacién de la coleccion de
documentos de Wikipedia en espafiol 2008 ya que fue la coleccién mas completa en espafiol
con hipervinculos que fue posible descargar de manera libre y esta integrada por 1,362,467

archivos, todos ellos elaborados en formato HTML.
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Web

Coleccion de documentos
de Wikipedia

1. Integracion y recopilacion

Figura 4. 2 Fase de integracion y recopilacidon.

4.1.2 Seleccion, limpieza y transformacion

En esta fase la coleccién inicial de documentos que es Wikipedia en espafiol 2008, es

transformada en una colecciéon minable de documentos a través de un proceso de seleccion,

limpieza y transformacién, como se muestra en la figura 4.3. Los pasos detallados se ven a

continuacion.

Coleccion
inicial de documentos

l—

Coleccién minable
de documentos

2.Seleccion, limpieza y transformacion

Figura 4. 3 Fase de seleccion limpieza y transformacion.

Existen diferentes tipos de documentos en Wikipedia, algunos de ellos son documentos de

foros de discusion, discusidon de usuarios, imagenes, sonidos, videos, portales, marcos de

presentacién, tablas de categorias, etc. Todos ellos enriquecen el sitio de Wikipedia, este

trabajo sélo se enfoca en documentos textuales que son los posiblemente tengan textos con
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hipervinculo. Haciendo una seleccion de sélo documentos textuales, se obtuvieron

alrededor de 699 mil documentos. Este proceso se representa en la figura 4.4.

Coleccion de documentos
de Wikipedia

Seleccion

\ 4
Coleccion de documentos
textuales de Wikipedia

Figura 4. 4 Proceso de seleccion.

A continuacion se realizan tres colecciones diferentes de documentos que corresponden a

tres tipos de limpieza y transformacion:

1. Para obtener una coleccidn de documentos con sdlo los hipervinculos que existen
en ellos.

2. Para obtener una coleccién de documento en texto plano (sin formato alguno,
Unicamente caracteres alfanuméricos y signos de puntuacion).

3. Para obtener una coleccidon de documentos listos para ser minados por un algoritmo

de mineria de textos.

En estos tres procesos, la limpieza y transformacidon se lleva a cabo con Expresiones
Regulares (ver apéndice A) [Friedl.2006]. Los procesos de limpieza y transformacion se

representan en la figura 4.5, y se detallan a continuacién.
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Coleccién de documentos
textuales de Wikipedia

| Limpieza y Transformacion

Y

Y

A 4

Coleccién de documentos con
los hipervinculos generados por
el humano

Coleccién de documentos

en texto plano

Colecciéon minable de
documentos

Figura 4. 5 Procesos de limpieza y transformacidn.

El primer proceso consiste en obtener colecciones de documentos que sélo contengan las
palabras que tienen hipervinculo generado por el humano, separadas por el nimero de
palabras que tiene el hipervinculo, para poder evaluar los fragmentos de texto candidatos a
hipervinculo que se obtenga que en la fase de evaluacién e interpretacion. En la figura 4.6
se muestra un ejemplo de un documento en HTML que se limpia y transforma en uno que

solo tiene las palabras que son hipervinculo y que después se separa en colecciones por

numero de palabras.
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™

WiKIPEDIA

En el pueblo Santa Cruz Acalpixca se encuentra el Museo
Arqueoldgico de Xochimilco, que alberga una coleccion de
objetos relacionados con el centro ceremonial de Cuauhilama.
De gran importancia por su coleccién es el Museo Dalores
Olmedo Patifio, ubicado en La Noria. Este museo cuenta con una
coleccién de obras de Diego Rivera —de quien Dolores Olmedo
fuera modelo— y de Frida Kahlo.

Limpieza y
transformacion

Museo Arqueolégico de Xochimilco

Cuauhilama

Museo Dolores Olmedo Patifio

Diego Rivera
Frida Kahlo

Separacion

| Cuauhilama | Diego Rivera

Frida Kahlo

Figura 4. 6 Primer proceso de limpieza y transformacion.

|
|

Museo Arqueolégico de Xochimilco
Museo Dolores Olmedo Patifio

]

El segundo proceso consiste en obtener cada documento en texto plano (sin formato

alguno, sélo caracteres alfanuméricos y signos de puntuacién), esto con el fin de que una

vez detectados los patrones léxicos de los hipervinculos construidos por los humanos (fase

de mineria), se puedan aplicar estos patrones al texto plano para identificar fragmentos de

texto candidatos a hipervinculo, y a su vez sean posible su comparacion con la coleccidn del

proceso anterior (fase de evaluacidn e interpretacion). La figura 4.7 muestra un ejemplo de

un documento en HTML que se limpia y transforma en un documento en texto plano.
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WikirEDIA

En el pueblo Santa Cruz Acalpixca se encuentra el Museo
Arqueologico de Xochimilco, que alberga una coleccion de
objetos relacionados con el centro ceremonial de Cuauhilama.
De gran importancia por su coleccidon es el Museo Dolores
Olmedo Patifio, ubicado en La Noria. Este museo cuenta con una
coleccién de obras de Diego Rivera —de quien Dolores Olmedo
fuera modelo— y de Frida Kahlo.

Limpieza y
transformacion

\ 4

En el pueblo Santa Cruz Acalpixca se encuentra el Museo
Arqueolégico de Xochimilco, que alberga una coleccion de
objetos relacionados con el centro ceremonial de Cuauhilama.
De gran importancia por su coleccion es el Museo Dolores
Olmedo Patino, ubicado en La Noria. Este museo cuenta con una
coleccion de obras de Diego Rivera —de quien Dolores Olmedo
fuera modelo— y de Frida Kahlo.

Figura 4. 7 Segundo proceso de limpieza y transformacion.

El tercer proceso de limpieza y transformacién consiste en obtener una coleccién de
documentos listos para ser minados por el algoritmo DIMASP [Garcia.2007] con el objetivo
de obtener patrones léxicos que pudieran detectar fragmentos de texto candidato a tener
hipervinculo. Este tercer proceso de limpieza y transformacién para cada documento, se
lleva a cabo a través de 4 pasos, todos ellos mediante la utilizacidn se expresiones reglares y
se describen a continuacidn:

1. Limpiar la coleccion seleccionada de Wikipedia en espaiol 2008 de etiquetas HTML,

excepto las etiquetas que enmarcan los hipervinculos. En la figura 4.8 se observa
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como un documento HTML se limpia y transforma en un documento cuyas Unicas

etiquetas HTML son la de hipervinculos.

En el pueblo Santa Cruz Acalpixca se encuentra el Museo
Argueologico de Xochimilco, que alberga una coleccion de
objetos relacionados con el centro ceremonial de Cuauhilama.
De gran importancia por su coleccion es el Museo Dolores
Olmedo Patifio, ubicado en La Noria. Este museo cuenta con una
coleccién de obras de Diego Rivera —de guien Dolores Olmedo
fuera modelo— y de Frida Kahlo.

Limpieza y
transformacion

A 4

En el pueblo Santa Cruz Acalpixca se encuentra el Museo
Arqueologico de Xochimilco, que alberga una coleccion de
objetos relacionados con el centro ceremonial de Cuauhilama.
De gran importancia por su colecciéon es el Museo Dolores
Olmedo Patino, ubicado en La Noria. Este museo cuenta con una
coleccién de obras de Diego Rivera —de quien Dolores Olmedo

fuera modelo— y de Frida Kahlo.

Figura 4. 8 Paso 1/4 en la preparacion de documentos a ser minados.

En trabajos previos como el de Ortega [ortega2007] y el de Denicia [Denicia.2007] el
contexto de busqueda estd delimitado por etiquetas llamadas <frontera
izquierda><frontera centro> y <frontera derecha>. Normalizando asi los patrones de
blUsqueda para Hiperdnimo/Hiponimo [Ortega.2007] y para Concepto/Definicion

[Denicia.2007], como por ejemplo:

43



DETECCION DE FRAGMENTOS DE TEXTO COMO CANDIDATO A HIPERVINCULO

<frontera izquierda> Hiperdnimo <frontera centro> Hipdnimo <frontera derecha>

<frontera izquierda> Concepto <frontera centro> Definicién <frontera derecha>

En el presente trabajo el contexto de busqueda se define de la siguiente manera:
por cada hipervinculo se seleccionan 20 palabras antes y 20 palabras después de él,
sin que se traslapen las etiquetas de hipervinculo, ya que para este estudio se
considera que 20 palabras son suficientes para definir el contexto izquierdo y
derecho de cada hipervinculo, normalizando de esta manera los patrones de

busqueda, dejando una linea por cada hipervinculo de la siguiente manera:

<frontera izquierda> Hipervinculo <frontera derecha>

Cabe mencionar que los signos de puntuacidn y cualquier otro simbolo se respetan
como una palabra, ya que se consideran importantes en el contexto de los
hipervinculos. En la figura 4.9 se muestra un ejemplo de como un documento de
Wikipedia en espafiol 2008 se transforma en un documento que contienen una linea

por hipervinculo con su respectivo contexto izquierdo y derecho.
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En el pueblo Santa Cruz Acalpixca se encuentra el Museo Arqueoclogico de Xochimilco, que alberga una coleccién de
objetos relacionados con el centro ceremonial de Cuauhilama. De gran importancia por su coleccién es el Museo
Dolores Olmedo Patifo, ubicado en La Noria. Este museo cuenta con una colecciéon de obras de Diego Rivera —de
quien Dolores Olmedo fuera modelo— y de Frida Kahlo.

— Limpiezay transformacion

A 4

En el pueblo Santa Cruz Acalpixca se encuentra el Museo Arqueolégico de Xochimilco , que alberga una
coleccidn de objetos relacionados con el centro ceremonial de Cuauhilama . De gran importancia por su

se encuentra el Museo Arqueolégico de Xochimilco , que alberga una coleccién de objetos relacionados con
el centro ceremonial de Cuauhilama . De gran importancia por su coleccion es el Museo Dolores Olmedo
Patifio , ubicado en La Noria . Este

una coleccién de objetos relacionados con el centro ceremonial de Cuauhilama . De gran importancia por su
coleccién es el Museo Dolores Olmedo Patifio , ubicado en La Noria . Este museo cuenta con una coleccion
de obras de Diego Rivera —de quien

cuenta con una coleccidn de obras de Diego Rivera — de quien museo cuenta con una coleccién de obras de
Diego Rivera — de quien Dolores Olmedo fuera modelo — y de Frida Kahlo .

museo cuenta con una coleccién de obras de Diego Rivera — de quien Dolores Olmedo fuera modelo — y
de Frida Kahlo .

Figura 4. 9 Paso 2/4 en la preparacion de documentos a ser minados.

3. Continuando con la normalizacidn, se identificd que para poder delimitar el nUmero
de palabras que intervienen en la construccidn de un hipervinculo, es necesario
trabajar los hipervinculos construidos por el humano de acuerdo al nimero de
palabras que lo componen. Por lo cual, cada palabra que forma el hipervinculo en
los documentos de las colecciones a minar, se transforma en una etiqueta <@LINK>.
En la figura 4.10 se muestra un ejemplo de la transformacion de un documento que
tiene hipervinculos en otro que contiene la etiqueta <@LINK> por cada palabra que
forma el hipervinculo. Esta normalizaciéon hace mas eficiente el andlisis, la busqueda

y aplicacion de patrones en el texto.
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En el pueblo Santa Cruz Acalpixca se encuentra el Museo Arqueoldgico de Xochimilco , que alberga una
coleccién de objetos relacionados con el centro ceremonial de Cuauhilama . De gran importancia por su

se encuentra el Museo Arqueoldgico de Xochimilco , que alberga una coleccién de objetos relacionados con
el centro ceremonial de Cuauhilama . De gran importancia por su coleccién es el Museo Dolores Olmedo
Patifio , ubicado en La Noria . Este

una coleccién de objetos relacionados con el centro ceremonial de Cuauhilama . De gran importancia por su
coleccién es el Museo Dolores Olmedo Patifio , ubicado en La Noria . Este museo cuenta con una coleccién
de obras de Diego Rivera —de quien

cuenta con una coleccidn de obras de Diego Rivera — de quien museo cuenta con una coleccién de obras de
Diego Rivera — de quien Dolores Olmedo fuera modelo — y de Frida Kahlo .

museo cuenta con una coleccidon de obras de Diego Rivera — de quien Dolores Olmedo fuera modelo — y
de Frida Kahlo .

Limpieza y transformacion

A 4

En el pueblo Santa Cruz Acalpixca se encuentra el <@LINK> <@LINK> <@LINK> <@LINK> , que alberga una
coleccién de objetos relacionados con el centro ceremonial de Cuauhilama . De gran importancia por su

se encuentra el Museo Arqueolodgico de Xochimilco , que alberga una coleccion de objetos relacionados con
el centro ceremonial de <@LINK> . De gran importancia por su colecciéon es el Museo Dolores Olmedo
Patifio , ubicado en La Noria . Este

una coleccion de objetos relacionados con el centro ceremonial de Cuauhilama . De gran importancia por su
coleccion es el <@LINK> <@LINK> <@LINK> <@LINK> , ubicado en La Noria . Este museo cuenta con una
coleccion de obras de Diego Rivera —de quien

cuenta con una coleccion de obras de Diego Rivera — de quien museo cuenta con una coleccién de obras de
<@LINK> <@LINK> — de quien Dolores Olmedo fuera modelo — vy de Frida Kahlo .

museo cuenta con una coleccidon de obras de Diego Rivera — de quien Dolores Olmedo fuera modelo — y
de <@LINK> <@LINK> .

Figura 4. 10 Paso 3/4 en la preparacién de documentos a ser minados.
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4. Todas las lineas de hipervinculos de una palabra forman una coleccidn, las lineas de
hipervinculos de dos palabras forman otra coleccidn, de tres palabras forman otra
coleccidn, asi sucesivamente, formando colecciones donde cada una contiene
hipervinculos con el mismo nimero de etiquetas <@LINK> en el hipervinculo.

En la figura 4.11 se muestra un ejemplo para la coleccidn de lineas con hipervinculos
de 2 palabras. En el primer documento se tienen 5 lineas con diferentes cantidades
de etiquetas <@LINK>, al hacer la transformacion se genera una coleccién de lineas

gue sélo tienen dos etiquetas <@LINK>.

En el pueblo Santa Cruz Acalpixca se encuentra el <@LINK> <@LINK> <@LINK> <@LINK> , que alberga una

coleccién de objetos relacionados con el centro ceremonial de Cuauhilama . De gran importancia por su

se encuentra el Museo Arqueolégico de Xochimilco , que alberga una coleccién de objetos relacionados con
el centro ceremonial de <@LINK> . De gran importancia por su coleccién es el Museo Dolores Olmedo

Patifio , ubicado en La Noria , Este

una coleccién de objetos relacionados con el centro ceremonial de Cuauhilama . De gran importancia por su
coleccién es el <@LINK> <@LINK> <@LINK> <@LINK> , ubicado en La Noria . Este museo cuenta con una
coleccidén de obras de Diego Rivera —de quien

cuenta con una coleccién de obras de Diego Rivera — de quien museo cuenta con una coleccién de obras de
<@LINK> <@LINK> — de quien Dolores Olmedo fuera modelo — vy de Frida Kahlo .

museo cuenta con una coleccién de obras de Diego Rivera — de quien Dolores Olmedo fuera modelo — y
de <@LINK> <@LINK> .

Limpieza y transformacién

h 4

cuenta con una coleccién de obras de Diego Rivera — de quien museo cuenta con una coleccién de obras de
<@LINK> <@LINK> — de quien Dolores Olmedo fuera modelo — vy de Frida Kahlo .

museo cuenta con una coleccidn de obras de Diego Rivera — de quien Dolores Olmedo fuera modelo — y
de <@LINK> <@LINK> .

Figura 4. 11 Paso 4/4 en la preparacién de documentos a ser minados
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4.1.3 Mineria de contenido de l1a WEB

En esta fase se obtienen una coleccion de patrones léxicos al minar los archivos generado en
la fase de seleccion, limpieza y transformacidn, a través de la técnica de mineria de texto
referente a reglas de asociacién secuencial. En la figura 4.12 se ve el esquema de esta fase,
en la cual dada una coleccidon minable de documentos, aplicamos la herramienta de mineria
de texto DIMASP [Garcia.2007] y obtenemos una coleccion de secuencias frecuentes

maximales, las cuales contienen los patrones léxicos que se desean identificar.

Coleccidon minable
de documentos

3. Mineria del contenido de |la WEB

Patrones

Figura 4. 12 Fase de mineria WEB.

La utilizacion del algoritmo DIMASP fue debido a que en los trabajos de Orta [Orta.2008],
Denicia [Denicia.2007] y Ortega [Ortega.2007], fue una excelente herramienta para la

obtencion de secuencias frecuentes maximales

En la figura 4.13 se ve un ejemplo para la colecciéon formada con lineas que contienen cuatro
palabras en el hipervinculo y se muestra como seria la salida después de aplicarle el

algoritmo de secuencias frecuentes maximales llamado DIMASP.
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EN EL PUEBLO SANTA CRUZ ACALPIXCA SE ENCUENTRA EL @LINK @LINK @LINK @LINK , QUE ALBERGA UNA
COLECCION DE OBJETOS RELACIONADOS CON EL CENTRO CEREMONIAL DE CUAUHILAMA . DE GRAN
IMPORTANCIA POR SU

UNA COLECCION DE OBJETOS RELACIONADOS CON EL CENTRO CEREMONIAL DE CUAUHILAMA . DE GRAN
IMPORTANCIA POR SU COLECCION ES EL @LINK @LINK @LINK @LINK , UBICADO EN LA NORIA . ESTE MUSEO
CUENTA CON UNA COLECCION DE OBRAS DE DIEGO RIVERA @GM DE QUIEN

Algoritmo DIMASP

1 SFM’s de tamafio 6
EL @LINK @LINK @LINK @LINK,
1 SFM’s de tamaiio 17

UNA COLECCION DE OBJETOS RELACIONADOS CON EL CENTRO CEREMONIAL DE CUAUHILAMA . DE GRAN
IMPORTANCIA POR SU

Figura 4. 13 Ejemplo de la aplicacion del algoritmo de SFM.

Como podemos visualizar existen secuencias frecuentes maximales que contienen la
etiqueta <@LINK> y otras que no contienen tal etiqueta. Pero el objetivo de este trabajo de
investigacion es identificar fragmentos de texto candidato a hipervinculo por medio de
patrones léxicos y para ello deben tener las siguientes dos caracteristicas:

e Que contengan etiquetas <@LINK>

e Que contenga texto antes y después de las etiquetas <@LINK>, esto es el contexto

izquierdo y derecho de las etiquetas.
Haciendo una depuracién para el ejemplo de la figura 4.14, sélo es de utilidad el patrén
[éxico:
El <@LINK> <@LINK> <@LINK> <@LINK>,

Hasta aqui, se han obtenido los patrones léxicos que contienen las etiquetas <@LINK> y su

contexto izquierdo y derecho.
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4.1.4 Evaluacion e interpretacion

En esta fase de describen los procesos para evaluar e interpretar los resultados obtenidos.
En la figura 4.14 se visualiza la entrada que es un conjunto de patrones léxicos obtenidos
después de hacer la mineria del contenido de la WEB para obtener un conocimiento util y

novedoso.

Patrones

4. Evaluacion e interpretacion

Conocimiento

Figura 4. 14 Fase de evaluacidn e interpretacion.

Esta fase consta de varios procesos:

1. Transformar los patrones Iéxicos obtenidos en la mineria, a patrones de busqueda.

2. Aplicar los patrones de busqueda a la coleccién de texto plano, obtenida en el paso
dos de la fase de seleccién limpieza y transformacidn, para obtener colecciones de
fragmentos de texto candidato a tener hipervinculo, una por cada numero de
palabras.

3. Comparar los fragmentos de texto candidatos a tener hipervinculo con la coleccidon
de documentos con hipervinculos, obtenida en paso uno de la fase de seleccién,
limpieza y transformacién

4. Por ultimo, pero el proceso mas importante, interpretar los resultados obtenidos.
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En el primer proceso, ilustrado en la figura 4.15, se tienen la coleccién de patrones |éxicos
obtenida de la fase de mineria del contenido de la WEB y es transformada a una colecciéon
de patrones de busqueda por medio de expresiones regulares. Cabe mencionar que sélo se

muestra una linea como ejemplo, pero se trata de colecciones de patrones.

Coleccidén de patrones léxicos

EL <@LINK> <@LINK> <@LINK> <@LINK >,

Transformar a patrones de busqueda

A 4

EL <PALABRA1> <PALABRA2> <PALABRA3> <PALABRA4>,

Coleccidén de patrones de busqueda

Figura 4. 15 Proceso 1/4 de la fase de evaluacién e interpretacion.

En el segundo proceso, ilustrado en la figura 4.16, se tiene la coleccién de patrones de
busqueda que se aplican a la coleccién de texto plano, que se obtuvo en el proceso dos de la
fase de seleccién, limpieza y transformacion, para obtener la coleccidon de fragmentos de
texto candidatos a tener hipervinculo. Cabe mencionar que Unicamente se muestra una

linea como ejemplo, pero se trata de colecciones de patrones.
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Coleccion de patrones de busqueda

EL <PALABRA1> <PALABRA2> <PALABRA3> <PALABRA4> ,

Aplicar patrones de busqueda al texto plano

Texto plano {,

TERMINE DE LEER EL DIARIO DE ANA FRANK , ESPERO

VISITE EL MUSEQ DOLORES OLMEDO PATINO , PERO NO
QUE EL DIA DE AYER NO , PERO

Recuperar solo las <PALABRAS>

DIARIO DE ANA FRANK
MUSEO DOLORES OLMEDQ PATINO
DIA DE AYER NO

Coleccidn de fragmentos de texto candidatos a tener hipervinculo

Figura 4. 16 Proceso 2/4 de la fase de evaluacion e interpretacion.

En el tercer proceso se compara la colecciéon de fragmento de texto obtenidos de cada
coleccion (de una palabra, dos palabras, tres palabras,...) del proceso anterior, con cada
coleccion obtenida en el proceso uno de la fase de seleccién limpieza y transformacion,
separadas por numero de palabras. En la figura 4.17 se hace un ejemplo de este proceso y
se visualiza que ambos conjuntos coinciden en un fragmento de texto y se la medida F-

mesure se describe a continuacion.
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Proceso dos de la fase de evaluacidn Proceso uno de la fase de seleccion,
e interpretacién limpieza y transformacion

DIARIO DE ANA FRANK MUSEO ARQUEOLOGICO DE XOCHIMILCO
MUSEO DOLORES OLMEDO PATINO MUSEO DOLORES OLMEDO PATINO

DIA DE AYER NO

F-measure

Figura 4. 17 F-measure

Las métricas de evaluacién serian las siguientes:

Precision= |{hipervinculos relevantes} n {fragmentos de texto recuperados}|

| { fragmentos de texto recuperados } |

Recuerdo = |{hipervinculos relevantes} N {fragmentos de texto recuperados}|

| { hipervinculos relevantes}|

Hipervinculos relevantes = 2

Fragmentos de texto recuperados =3

Interseccién entre relevantes y recuperados = 1

Precision=1/3=0.33

Recuerdo=1/2=0.5

F-measure=2PR /(P +R)=2(0.33)(0.5)/(0.33+0.5)=0.33/0.83=0.39

En el cuarto proceso de la fase de evaluacidn e interpretacidon se interpretan los valores
obtenidos:
En la coleccion de 4 palabras en el hipervinculo se ve que el recuerdo es bueno (0.5) ya que

recordd 1 fragmento de texto, de 2 posibles hipervinculos y la precision en baja (0.33) ya
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que recupero mas fragmentos de texto de los 2 posible hipervinculos, lo que hace que la
medida F-measure, no se buena (0.39); recordemos que la medida F-measure tiene un
intervalo de 0 a 1, siendo 0 muy malo y 1 muy bueno.

Con esto se finalizan los cuatro procesos de la fase de evaluacién e interpretacién, cabe
recordar que los ejemplos vistos en esta seccién soélo son ilustrativos, en la fase de
experimentacién se verdn colecciones reales de Wikipedia en espaiiol 2008

El descubrimiento de conocimiento se obtiene al refinar lo patrones léxicos en grandes
colecciones, para que estos identifiquen fragmentos de texto candidato a tener hipervinculo
con una buena exactitud, en base a la medida de F-measure. En el capitulo siguiente se
veran varios experimentos que nos aportaran conocimiento util y relevante referente a los

hipervinculos y a la coleccién de Wikipedia en espaiol 2008.

4.1.5 Difusion y uso

En esta fase se estaria dando a conocer los mejores patrones |éxicos para su uso en la
construccion automatizada de hipervinculos, una vez que se tengan los fragmentos de texto
candidato a hipervinculo, recordemos que en eso consiste este trabajo de investigacién. La

fase de difusion y uso se queda como trabajo futuro.

4.3 Resumen

Una vez detallado el método propuesto con cada fase y proceso, recordemos que el
objetivos de este trabajo de tesis en la deteccion de fragmentos de texto como candidatos a
hipervinculos en una coleccién de documentos —Wikipedia 2008 en espafiol — y que se debe
de identificar si los autores de hipertexto siguen algun patron para detectar fragmentos de
textos que puedan tener hipervinculo, y mostrar si el contexto ayuda a determinar que

fragmento de texto puede ser un hipervinculo.
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Capitulo 5

Experimentacion

Este capitulo se basa en el método propuesto para descubrir conocimiento descrito en el
capitulo anterior. De esta manera se seguiran cada una de las fases del método propuesto
con el fin de ver si es posible que a partir de la deteccion de patrones léxicos en los
hipervinculos creados por el humano se pueden detectar fragmentos de texto candidato a
hipervinculo; replicando los patrones léxicos encontrados.

Para realizar la experimentacidn se construyéd una coleccidn aleatoria de 10 mil
documentos, la cual le llamé C10MIL. Ademas se construyeron dos colecciones aleatorias,
una de 500 documentos (C500A) y otra de 500 documentos (C500B). Todas las colecciones
fueron extraidas aleatoriamente de Wikipedia 2008 en espafiol. Ademas, la

experimentacion se realizé con base en la cantidad de palabras que forman el hipervinculo
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La fase de integracién y recopilacion quedd descrita en su totalidad en el capitulo anterior,
por lo que iniciaremos este capitulo desde la fase de seleccién, limpieza y transformacion,
continuando con la fase de mineria del contenido de la WEB vy finalizando con la fase de
evaluacidon e interpretacién; para asi realizar el descubrimiento de conocimiento del

contenido de la WEB referente a los hipervinculos.

5.1 Fase de seleccion, limpieza y transformacion.

Esta fase se llevd a cabo como se describe y ejemplifica en el capitulo anterior; generando
siete colecciones de documentos normalizados. Cada una de las 7 colecciones se construyé
de acuerdo a la cantidad de palabras que hay en cada hipervinculo, en la coleccién de 10 mil
documentos de Wikipedia en espafiol 2008. Considerando las 7 colecciones se encontraron
493,078 hipervinculos en total. La coleccién de hipervinculos de una palabra tiene 293,159
hipervinculos. Cabe sefalar que aunque se construyeron 7 colecciones solo se
experimentara con la mas grande por razones del tiempo de procesamiento.
En la figura 5.1 se muestra un andlisis de los hipervinculos de hasta siete palabras de la
coleccion C10MIL y se puede ver que:

e Los hipervinculos de una palabra son los mas representativos con el 60%.

e Los hipervinculos de 2 palabras son el 20%.

e Losde tres palabras son el 13%.

e Llosde4,5, 6y 7 palabras son muy poco representativos en la coleccién, entre todos

son menos del 7%.

e Enlacoleccién C10MIL hay 493,078 hipervinculos.

56



CAPITULO 5 Experimentacion

Cantidad de hipervinculos por numéro de
palabras en la coleccion de 10 mil documentos

300,000 A
250,000 A
200,000 A

150,000 -
100,000 - m C10MIL

50,000 A
0

Cantidad de hipervinculos

Tamano del hipervinculo

Figura 5. 1 Cantidad de hipervinculos por palabra en la coleccion C10MIL.

5.2 Mineria del contenido de l1a WEB.

En esta fase se aplicéd la herramienta de SFM [Garcia.2007] a la coleccién minable donde los
hipervinculos son de una palabra (la que se generd en la fase anterior) ya que es la mas
representativa de la coleccién de documentos C10MIL con 493,078 hipervinculos. Esto se
realizé con dos umbrales de frecuencia minima, uno del 0.1% (293) y otro del 1.0% (2,931)
de acuerdo a la cantidad de documentos en la coleccién para minar.

En la figura 5. 2 se visualiza la cantidad de patrones Iéxicos recuperados con umbral del 0.1%
y del 1.0%, donde a menor umbral se recupera una mayor cantidad de patrones |éxicos. En

el apéndice B se pueden visualizar los patrones Iéxicos de esta coleccién con umbral 1.0%.
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Cantidad de patrones léxicos por umbral
de frecuencia

1400 ~

1200 -+

1000 -

800 7 B C10MIL

600 -
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Cantidad de patrones léxicos

0.10% 1.00%

Umbral de frecuencia

Figura 5. 2 Cantidad de patrones lIéxicos con dos umbrales frecuencia minima

5.2 Fase de evaluacion e interpretacion

En esta fase se realizaron experimentos con la colecciones C10MIL, haciendo evaluaciones
con las medidas de precisidn, recuerdo y F-measure, a los patrones obtenidos con C500A y

C5008.

La organizacidon de los experimentos es la siguiente: En un primer acercamiento a la
experimentacion de forma cualitativa se buscaron los patrones Iéxicos de una palabra. En un
segundo experimento se muesta una evaluacion de manera individual de los patrones.
Después se realizé una evaluacion de los patrones Iéxicos en su conjunto sin repeticion,
siendo este el tercer experimento. Por Ultimo en un cuarto experimento se hizd la

evaluacion de los patrones Iéxicos en su conjunto con repeticion.
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5.2.1. Primer acercamiento a la experimentacion de forma
cualitativa.

Con la coleccién de hipervinculos de una palabra y utilizando el umbral de 0.1% se
encontraron en el método propuesto 163 hipervinculos. En la tabla 5.1 se presentan los 24
mejores patrones segin su F-measure.
Un analisis de esto es:
e Por ejemplo, el patron “( <@LINK> )” significa que todo aquello que esta entre
paréntesis de una palabra debe ser un hipervinculo.

”

e Por ejemplo, el patrén de busqueda “ DE <@LINK> ,” recuperaria fragmentos de

texto de una palabra donde esa palabra tiene la palabra “DE” como contexto
derecho y la palabra “,” como contexto izquierdo.
e En general se puede ver que los patrones dependen del contexto, pero este no

depende del dominio ya que solo intervienen preposiciones y signos de puntuacion.

Tabla 5. 1 Patrones léxicos de una palabra en el hipervinculo.

(<@LINK> ) DE <@LINK>, DE LA <@LINK>,
, <@LINK> DE <@LINK> , EL DEL <@LINK>

, <@LINK> . DE <@LINK> . EN <@LINK>,

, <@LINK> DE DE <@LINK> A EN <@LINK> .

, <@LINK> Y DE <@LINK> DE EN <@LINK> Y
A <@LINK>, DE <@LINK> EN LA <@LINK> DE
A <@LINK> . DE <@LINK> SE Y <@LINK>,

DE <@LINK> ( DE <@LINK> Y Y <@LINK> .

En la figura 5.3 se visualiza un ejemplo de la aplicacién de los patrones Iéxicos encontrados
en un parrafo de Wikipedia, donde en negritas se identifican los hipervinculos hechos por el
humano. En negritas y cursivas se identifican los hipervinculos hechos por el humano pero
que no tienen destino (conocidos como hipevinculos rojos). Los fragmentos de textos

obtenidos por el método propuesto son identificados con color gris de fondo.
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El 10 de octubre de 1637 la ciudad de Breda, tras diez meses de asedio, fue tomada de
nuevo por el principe de Orange, Federico Enrique de Nassau, tras permanecer bajo control
espanol durante doce afos. Pese a los numerosos intentos del Cardenal-Infante fue
imposible volver a aduefiarse de esta fortificacidon estratégica. Fernando de Austria también
perdid, frente a los franceses, Chapelles, Landrey y Damwvilliers. No pudo conquistar
Maubeuge, y este proceso supuso pérdidas territoriales frente a Francia. Fernando si fue

capaz de tomar Amberes, Chastillon y Geldern, pero en cambio perdié Arras en 1640.

Figura 5. 3 Ejemplo de hipervinculos hechos por el humano y fragmentos de texto

candidato a hipervinculo.

Como se puede ver en la figura 5.3 se muestra como el método propone hipervinculos que
no habia como ciudad, asedio y Orange. También propone hipervinculos que coinciden con
el humano como Octubre, Breda, Nassau, Geldern y 1940. AUn mas interesante es ver como
el método permite encontrar hipervinculos rojos al igual que el humano como Chapelles,
Landrey, Damvilliers y Chastillon; lo cual no sucederia con los métodos del estado del arte
basados en el titulo.

Cabe mencionar que los casos de ciudad, asedio y Orange son considerados en la evaluacion
como un error por no parecerse al humano. Sin embargo desde nuestro punto de vista el
caso de Orange parece no ser un error.

La pregunta que surge es ¢si la calidad de los patrones depende del umbral de frecuencia?

5.2.2 Segundo experimento para evaluar de manera individual
los patrones

Para ver qué tan buenos o malos son los patrones |éxicos recuperados con la técnica de SFM

se hace la evaluacién de los patrones Iéxicos recuperados de la coleccidn C10MIL con una
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palabra en el hipervinculo, variando el umbral de frecuencia, aplicdndolos a una colecciéon
de 500 documentos (C500A).

En la figura 5.4 se ven los 24 mejores patrones léxicos recuperados de una palabra en el
hipervinculo, de un total de 163 y en la grafica se ve que los 24 patrones son robustos
porque aunque se varia el umbral los patrones persisten.

Otras caracteristicas que se ven en la figura 5.4 de los 24 mejores patrones seguin su F-
measure son:

e A menor umbral (175) aparecen mayor cantidad de patrones Iéxicos, conforme se
aumenta el umbral aparecen o desaparecen patrones y al tener un umbral muy alto
(12,000) es menor la cantidad de patrones Iéxicos.

e Los patrones Iéxicos con mejor F-measure y que se mantienen hasta un umbral de
12,000 apariciones como frecuencia minima son: “ DE <@LINK> . ” , “, <@LINK>, " y
“EN <@LINK>, “, es decir son patrones muy persistentes.

e En el umbral 1,400 se obtienen la mayor cantidad de patrones Iéxicos con la mejor
medida de F-measure.

“«

e Hay patrones como el de “, <@LINK> y “ que aparece en el umbral 125 y

desaparece en el umbral 6000 sin cambiar su contexto.
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ANALISIS DE LA PERSISTENCIA DE LOS PATRONES DE LA COLECCION C10MIL
APLICADOS A LA COLECCION DE DOCUMENTOS C500A

— (<@LINK>)
e -, <@LINK>,
, <@LINK> .
— , <@LINK> DE
-, <@LINK>Y
A <@LINK>,
A <@LINK>.
DE <@LINK> (
«=DE <@LINK>,
- DE<@LINK>, EL
== DE <@LINK> .
DE<@LINK> A
DE <@LINK> DE
DE<@LINK> EN
DE <@LINK> SE
«=DE <@LINK> Y
DE LA <@LINK>,
DEL <@LINK>,
EN <@LINK>,
EN <@LINK> .
EN <@LINK>Y
LA <@LINK> DE
Y <@LINK>,
Y <@LINK> .

F-MEASURE

Figura 5. 4 Patrones extraidos de la coleccion C10mil y evaluados individualmente en

C500A variando el umbral.

Con el experimento anterior fue posible saber la calidad de cada patrdn. Sin embargo, para
saber de manera general qué tan bien funciona el método propuesto para una coleccion de

documentos se utiliza la coleccién C5008B a la cual se le aplicaron los mejores patrones.
5.2.3 Tercer experimento para evaluar los patrones léxicos en
su conjunto sin repeticion.

En esta evaluacidn, tanto la coleccidon de hipervinculos hechos por el humano como los

hipervinculo automaticos, no pueden contener elementos repetidos.
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En la figura 5.5 se graficaron las medidas de precisidn, recuerdo y F-measure, que se
obtuvieron al aplicar los patrones Iéxicos obtenidos de la coleccidn CIOMIL en la coleccién
C5008B; variando el umbral. La mejor medida F-measure se encuentra en el umbral 1800
siendo de 0.41. Esta gréfica muestra como con el umbral 1400 se recupera muchos
hipervinculos que posiblemente algunos sean error, ya que el recuerdo estd cerca de 0.58 y
la precisién estd debajo de 0.31, decrementando la evaluacién final del F-measure. La
grafica 5.5 permite conocer que si se quiere mejores fragmentos de texto hay que moverse
al umbral 1800 donde el F-measure tiene el valor de 0.41. Recordemos que esta grafica es

para el total de patrones Iéxicos de la coleccion C10MIL aplicados a la coleccion C500B.

Medidas variando el umbral
Hipervinculos(sin repetir) vs fragmentos de texto (sin repetir)
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Figura 5. 5 Medidas variando el umbral en la colecciéon C500B.

En esta segunda evaluacién se van a tomar los mejores patrones de la coleccion CIOMIL con
el umbral de 500 y de 1400, porque es al parecer hay recuerdo mas alto de acuerdo al F-
measure.

En la figura 5.6 se graficaron las medidas de precision, recuerdo y F-measure, analizando en

el umbral 500, variando la cantidad de mejores patrones léxicos; segun su recuerdo y segun
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su precisién. Con el umbral 500 no se mejord el F-measure que fue de 0.39 seleccionando
los mejores 70 patrones.

En la siguiente gréfica se usa la notaciéon de 500-P25MP para especificar que en el umbral
500 se seleccionaron los mejores 25 patrones de acuerdo a la precisién o la notacion de
500-R70MP para especificar que en el umbral 500 se seleccionaron los mejores 70 patrones

de acuerdo al recuerdo.

Medidas variando el umbral
Hipervinculos(sin repetir) vs fragmentos de texto (sin repetir)

0.6

M precision

MW recuerdo

Calidad

w f-mesuare

500-P25MP 500-R25MP 500-P45MP 500-R45MP 500-P70MP 500-R70MP

Diferentes colecciones

Figura 5. 6 Medidas variando la cantidad de patrones con umbral 500

En la figura 5.7 se graficaron la medidas de precisidn, recuerdo y F-measure con umbral
1400 variando la cantidad de mejores patrones segun su recuerdo y segun su precision de la
coleccidn C500A. Obteniendo el mejor F-measure (0.41) en el umbral 1400 con los mejores

20 patrones.
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Medidas variando el umbral
Hipervinculos(sin repetir) vs fragmentos de texto (sin repetir)

0.6
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M recuerdo
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m f-mesuare

1400-P8MP  1400-R8MP  1400-P14MP  1400-R14MP  1400-P20MP  1400-R20MP

Diferentes colecciones

Figura 5. 7 Medidas variando el umbral y la cantidad de patrones.

La mejor F-measure en esta evaluacion con repeticion se encuentra en el umbral 1400 con
todos los patrones y la medida 0.41, al igual que con sdlo los 20 mejores patrones de la

coleccién C500A con umbral de 1400.

5.2.4 Cuarto experimento para evaluar los patrones léxicos en
su conjunto con repeticion.

En esta evaluacidn, tanto la coleccidon de hipervinculos hechos por el humano como los

hipervinculo automaticos, pueden contener elementos repetidos.
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En la figura 5.8 se graficaron las medidas de precisién, recuerdo y f-measure, variando el
umbral. La mejor medida F-measure se encuentra en el umbral 1400 siendo de 0.48. Esta
grafica muestra como con el umbral 50 se recupera muchos hipervinculos, que
posiblemente algunos sean error ya que el recuerdo esta cerca de 0.9 y la precision esta
debajo de 0.3, decrementando la evaluacion final de F-measure. La grafica 5.8 permite
reconocer que si se quiere mejores fragmentos de texto hay que moverse al umbral 1400.
Recordemos que esta grafica es para el total de patrones léxicos de una palabra de la

coleccion C10MIL.

Medidas variando el umbral
Hipervinculos(repetidos) vs fragmentos de texto por patrén (repetidos)
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Figura 5. 8 Medidas variando el umbral en coleccion C500B.

Otro experimento consiste en no tomar todos los patrones de la coleccion C10MIL, sino
seleccionar los mejores patrones Iéxicos con el umbral 75 por que es donde al parecer hay
recuerdo mas alto de acuerdo la medida F-measure.

En la figura 5.9 se graficaron la medidas de precision, recuerdo y F-measure, analizando en
el umbral 75 de aplicar los patrones léxicos de la coleccién C10MIL en la coleccién C5008B,

variando la cantidad de mejores patrones léxicos; seglin su recuerdo y segun su precision en
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la coleccion C500A. Con el umbral 75 se mejoré un poco el F-measure con 0.50

seleccionando los mejores 500 patrones.

Medidas variando el umbral
Hipervinculos(repetidos) vs fragmentos de texto por patrén (repetidos)
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Figura 5. 9 Medidas variando la cantidad de patrones con umbral 75.

En la figura 5.10 se graficaron las medidas de precisidn, recuerdo y F-measure, analizando
en el umbral 200, variando la cantidad de mejores patrones Iéxicos; seglin su recuerdo y
segln su precision. Con el umbral de 200 se mejoréd un poco el F-measure con 0.51

seleccionando los mejores 210 patrones.
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Medidas variando el umbral
Hipervinculos(repetidos) vs fragmentos de texto por patrén (repetidos)
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Figura 5. 10 Medidas variando la cantidad de patrones con umbral 200.

En la figura 5.11 se graficaron la medidas de precision, recuerdo y F-measure, analizando en
el umbral 1400, variando la cantidad de mejores patrones léxicos; seglin su recuerdo y

segln su precision. Con el umbral de 1400 no se mejoré F-measure.
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Medidas variando el umbral

Hipervinculos(repetidos) vs fragmentos de texto por patrén (repetidos)
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Figura 5. 11 Medidas variando la cantidad de patrones con umbral 1400.

Después de estas 4 graficas se resume que en esta tercera evaluacién la mejor F-measure se

encuentra en el umbral 200 con los mejores 210 patrones y F-measure es igual a 0.51.

5.6 Resumen

La métrica F-measure ha sido de gran utilidad en la experimentacién, ya que de acuerdo a
los resultados es posible detectar fragmentos de texto candidato a hipervinculo a partir de
patrones léxicos. Con base a la primera evaluacién se considera posible hacer la evaluacion

para hipervinculos de 2 o mas palabras como se realiz6 esta.
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Capitulo 6

Conclusiones

Dado que el propésito de esta investigacidn era descubrir conocimiento novedoso vy util en
la construccidn de hipervinculos elaborados por el humano, identificando patrones de
busqueda, para asi localizar fragmentos de texto candidato a tener hipervinculo en una
coleccion de documentos en texto plano, se propuso un método basado en el proceso KDT
que consiste de 5 fases; donde una vez hecha la integracién y recopilacion de documentos
de Wikipedia 2008 en espafiol, se realizd la seleccién, limpieza y transformacion de los
documentos para normalizar los datos que serian minados en la fase de Mineria del
contenido de la WEB. El proceso de mineria se llevé acabo por medio de la herramienta de
SFM vy la evaluacidn e interpretacion de los datos se realizd con las métricas de precision,
recuerdo y F-measure. Descubriendo asi conocimiento que consistié en identificar algunos

patrones léxicos en los hipervinculos creados por el humano y que al transformarlos en
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patrones de busqueda, fue posible detectar fragmentos de texto candidato a hipervinculo

en texto plano, lo cual era el objetivo de esta investigacidon y donde la fase de difusién y uso

se queda como trabajo futuro y que consistira de utilizar los fragmentos de texto en la

construccion automatica de hipervinculos.

7
0.0

*

/
*

7
0.0

El contexto ayuda a identificar texto candidato a hipervinculo.

Las palabras vacias y los signos de puntuacidn son de utilidad en la identificacion de
texto candidato a hipervinculo.

Al etiquetar los hipervinculos por numero de palabras, los patrones léxicos son
clasificados por nimero de palabras también, y la identificacion de palabras candidatas
a hipervinculos es mas confiable.

Al trabajar con patrones léxicos, es posible trabajar el método en otro dominio y en un
lenguaje diferente al espafiol.

Los patrones léxicos que son menos dptimos en la identificacion de texto candidato a
hipervinculos son los que contienen mds de tres palabras como candidatas a

hipervincular.

Trabajo futuro

Identificar patrones léxicos en colecciones mayores de documentos como por ejemplo
100 mil, o en los 669 mil documentos de la coleccién de Wikipedia 2008 en espafiol,
para tener mayor certidumbre de que los patrones de busqueda identificados son los
mejores en la deteccion de fragmentos de texto candidato a hipervinculo.

Hacer mejoras en el cédigo de los procesos para optimizar tiempos y asi poder procesar
una gran cantidad de documentos maquina.

Realizar la mineria del contenido de la WEB variando el gap en el método ya que sdlo se
trabajé con gap=0 en la técnica de secuencias frecuentes maximales, para asi ver si es
posible identificar mejores patrones de busqueda de fragmentos de texto candidato a

hipervinculo.
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Realizar la mineria del contenido de la WEB con STEAMING, para ver si con esto se
mejoran los patrones de busqueda.

Probar el método en colecciones de otros dominios para ver si los patrones recuperados
son similares a los ya encontrados.

Probar el método en colecciones de otros lenguajes para ver si los patrones
recuperados son similares a los ya encontrados o si es posible sélo hacer la traduccién
de palabras del espafiol a otro lenguaje.

Hacer agrupacién de patrones con contexto parecido (agrupamiento de instancias)
como por ejemplo para los patrones “, <@LINK> , “, “ , <@LINK> <@LINK> , “, “,

<@LINK> <@LINK> <@LINK> ,” podrian generalizarse en una expresién regular como “,

<@LINK>{1,3}, “.
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Apéndices

A. Expresiones regulares

Las expresiones regulares constituyen un mecanismo bastante potente para realizar

manipulaciones de cadenas de texto [Friedl.2006].

En la tabla que sigue se muestran los caracteres comodin usado para crear los patronesy su

significado, junto a un pequefo ejemplo de su utilizacion.

Significado Ejemplo Resultado
\ |[[Marca de caracter
/\$ftp/ Busca la palabra S$ftp
especial
A ||IComienzo de una
/=1 Lineas que comienzan por -
linea
$ ||[Final de una linea /s$/ Lineas que terminan por s
. Cualquier caréacter /\b.\b/ Palabras de una sola letra
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(menos salto de

linea)
| Indica opciones /(L|1|f])ocal/|[Busca Local, local, focal
( ) ||Agrupar caracteres / (vocal) / Busca vocal
[ 1 ||Conjunto de
Vale escriba, escribo,

caracteres

opcionales

/escriblaoce]/

escribe

La tabla que sigue describe los modificadores que pueden usarse con los caracteres que

forman el patrén. Cada modificador actla sobre el caracter o el paréntesis inmediatamente

anterior.

Descripcion Ejemplo Resultado
* Repetir 0 o méas
/1*234/ Valen 234, 1234, 11234...
veces
+ Repetir 1 o més Valen amar, aamar,
/a*mar/
veces aaamar. ..
? 1 o 0 veces /a?mar/ Valen amar, mar.
{n} |[Exactamente n veces ||/p{2}sado/ Vale ppsado
{n,} ||IA1l menos n veces / (m) {2}ala/ Vale mmala, mmmala....
{m,n}|lentre m y n veces /tal{l,3}ta/ Vale tala, talla, tallla

Los siguientes son caracteres especiales para indicar caracteres de texto no imprimibles,

como puedan ser el fin de linea o un tabulador, o grupos predefinidos de caracteres

(alfabéticos, numéricos, etc...)

Significado Ejemplos Resultado
\b Encuentra ver en "ver de", pero no en
Principio o final de palabra /\bver\b/ g
"verde"
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\B Empareja ver con "Valverde" pero no
Frontera entre no-palabras /\Bver\B/
con "verde"
‘ \d HUn digito H/[A—Z]\d/ HNO falla en "A4"
\D ||Alfabético (no digito) /[A-Z]\D/ Fallaria en "A4"
\O ||Caracter nulo
\t ||Caracter ASCII 9 (tabulador)
‘ \f HSaIto de pégina H H
\n |Salto de linea
\w ||Cualquier alfanumérico, w4/ Encuentra frase en "frase.", pero no el
w+
[a-zA-Z0-9_ ] . (punto).
\W |lOpuesto a \w L
/\W/ Hallaria sélo el punto (.)
([~a-zA-Z0-9_1])
\s ||Caracter tipo espacio (como . Encuentra Si en "Digo Si ", pero no en
/\sSi\s/
tab) "Digo Sientate"
‘ \s HOpuesto a\s H H
‘ \cX HCarécter de control X H\c9 HEI tabulador
\oNN (/Caracter octal NN
\xhh Encuentra la A (ASCII Hex41) en
El hexadecimal hh /\x41/
"letra A"

B. Patrones léxicos en la coleccion C10MIL de Wikipedia

2008 en espaiiol con umbral de frecuencia minima del

1.0%.

DE <@LINK>,

LA <@LINK>,
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EL <@LINK>,

.EN <@LINK>,

, <@LINK>,

DE <@LINK> .

EN <@LINK> .

( <@LINK>)

, <@LINK>Y

DE <@LINK>Y

Y <@LINK>.

Y <@LINK>,

, <@LINK> <@LINK>,

Y <@LINK> <@LINK> .
DE <@LINK> <@LINK>Y
( <@LINK> <@LINK>)

Y <@LINK> <@LINK>,
DE LA <@LINK> <@LINK>,
DE <@LINK> <@LINK>,
DE <@LINK> <@LINK> .
EL <@LINK> <@LINK>,
LA <@LINK> <@LINK> .
DEL <@LINK> <@LINK>,
, <@LINK> <@LINK>Y

DEL <@LINK> <@LINK>.
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EL <@LINK> <@LINK> .

.EL <@LINK> <@LINK> <@LINK> DE

DE <@LINK> <@LINK> <@LINK> .

DE LA <@LINK> <@LINK> <@LINK> .

LA <@LINK> <@LINK> <@LINK>Y

EL <@LINK> <@LINK> <@LINK>Y

EN LA <@LINK> <@LINK> <@LINK>,

LA <@LINK> <@LINK> <@LINK> (

DEL <@LINK> <@LINK> <@LINK> .

EL <@LINK> <@LINK> <@LINK>,

, <@LINK> <@LINK> <@LINK>,

DE <@LINK> <@LINK> <@LINK>,

EL <@LINK> <@LINK> <@LINK> .

DE LA <@LINK> <@LINK> <@LINK>,

, <@LINK> <@LINK> <@LINK> DE

, EL <@LINK> <@LINK> <@LINK> DE

DEL <@LINK> <@LINK> <@LINK>,

, <@LINK> <@LINK> <@LINK> <@LINK>,
LA <@LINK> <@LINK> <@LINK> <@LINK>Y
EN LA <@LINK> <@LINK> <@LINK> <@LINK>,
EN <@LINK> <@LINK> <@LINK> <@LINK>.
LA <@LINK> <@LINK> <@LINK> <@LINK>EN

DEL <@LINK> <@LINK> <@LINK> <@LINK> .
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EN LA <@LINK> <@LINK> <@LINK> <@LINK> .

, <@LINK> <@LINK> <@LINK> <@LINK>Y

Y <@LINK> <@LINK> <@LINK> <@LINK> .

( <@LINK> <@LINK> <@LINK> <@LINK>)

DE <@LINK> <@LINK> <@LINK> <@LINK>,

EL <@LINK> <@LINK> <@LINK> <@LINK>,

DE LA <@LINK> <@LINK> <@LINK> <@LINK>,

EL <@LINK> <@LINK> <@LINK> <@LINK> .

LA <@LINK> <@LINK> <@LINK> <@LINK> (

DE LA <@LINK> <@LINK> <@LINK> <@LINK> .

DE <@LINK> <@LINK> <@LINK> <@LINK> .

DEL <@LINK> <@LINK> <@LINK> <@LINK>,

, <@LINK> <@LINK> <@LINK> <@LINK> <@LINK>,

EL <@LINK> <@LINK> <@LINK> <@LINK> <@LINK>Y
DEL <@LINK> <@LINK> <@LINK> <@LINK> <@LINK>,
LA <@LINK> <@LINK> <@LINK> <@LINK> <@LINK>Y
EL <@LINK> <@LINK> <@LINK> <@LINK> <@LINK> (
EN LA <@LINK> <@LINK> <@LINK> <@LINK> <@LINK> .
EN LA <@LINK> <@LINK> <@LINK> <@LINK> <@LINK>,
DEL <@LINK> <@LINK> <@LINK> <@LINK> <@LINK> .
EN EL <@LINK> <@LINK> <@LINK> <@LINK> <@LINK>,
EL <@LINK> <@LINK> <@LINK> <@LINK> <@LINK> .

DE <@LINK> <@LINK> <@LINK> <@LINK> <@LINK>,
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LA <@LINK> <@LINK> <@LINK> <@LINK> <@LINK> (

DE LA <@LINK> <@LINK> <@LINK> <@LINK> <@LINK>,

DE LA <@LINK> <@LINK> <@LINK> <@LINK> <@LINK> .

DE <@LINK> <@LINK> <@LINK> <@LINK> <@LINK> .

DE <@LINK> <@LINK> <@LINK> <@LINK> <@LINK>,

LA <@LINK> <@LINK> <@LINK> <@LINK> <@LINK>EN

DE LA <@LINK> <@LINK> <@LINK> <@LINK> <@LINK> <@LINK>,
EN EL <@LINK> <@LINK> <@LINK> <@LINK> <@LINK> <@LINK>,
EN LA <@LINK> <@LINK> <@LINK> <@LINK> <@LINK> <@LINK> .
( <@LINK> <@LINK> <@LINK> <@LINK> <@LINK> <@LINK>)

EN EL <@LINK> <@LINK> <@LINK> <@LINK> <@LINK> <@LINK> .
DEL <@LINK> <@LINK> <@LINK> <@LINK> <@LINK> <@LINK> .
DE <@LINK> <@LINK> <@LINK> <@LINK> <@LINK> <@LINK> .
EN LA <@LINK> <@LINK> <@LINK> <@LINK> <@LINK> <@LINK>,
LA <@LINK> <@LINK> <@LINK> <@LINK> <@LINK> <@LINK> DE
LA <@LINK> <@LINK> <@LINK> <@LINK> <@LINK> <@LINK> (

, <@LINK> <@LINK> <@LINK> <@LINK> <@LINK> <@LINK>,

DE <@LINK> <@LINK> <@LINK> <@LINK> <@LINK> <@LINK>,
DE <@LINK> <@LINK> <@LINK> <@LINK> <@LINK> <@LINK>.
DEL <@LINK> <@LINK> <@LINK> <@LINK> <@LINK> <@LINK>,
LA <@LINK> <@LINK> <@LINK> <@LINK> <@LINK> <@LINK>Y
DE LA <@LINK> <@LINK> <@LINK> <@LINK> <@LINK> <@LINK> .

LA <@LINK> <@LINK> <@LINK> <@LINK> <@LINK> <@LINK>EN
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DE LA <@LINK> <@LINK> <@LINK> <@LINK> <@LINK> <@LINK> <@LINK>,
EN EL <@LINK> <@LINK> <@LINK> <@LINK> <@LINK> <@LINK> <@LINK>,
DE <@LINK> <@LINK> <@LINK> <@LINK> <@LINK> <@LINK> <@LINK> .
DEL <@LINK> <@LINK> <@LINK> <@LINK> <@LINK> <@LINK> <@LINK> .
<@LINK> <@LINK> <@LINK> <@LINK> <@LINK> <@LINK> <@LINK> ,

, EN EL <@LINK> <@LINK> <@LINK> <@LINK> <@LINK> <@LINK> <@LINK>Y CANTON DE
EN LA <@LINK> <@LINK> <@LINK> <@LINK> <@LINK> <@LINK> <@LINK> .
LA <@LINK> <@LINK> <@LINK> <@LINK> <@LINK> <@LINK> <@LINK> DE
EL <@LINK> <@LINK> <@LINK> <@LINK> <@LINK> <@LINK> <@LINK> .
DEL <@LINK> <@LINK> <@LINK> <@LINK> <@LINK> <@LINK> <@LINK>,

, <@LINK> <@LINK> <@LINK> <@LINK> <@LINK> <@LINK> <@LINK>,

DE LA <@LINK> <@LINK> <@LINK> <@LINK> <@LINK> <@LINK> <@LINK> .
DE <@LINK> <@LINK> <@LINK> <@LINK> <@LINK> <@LINK> <@LINK>,
LA <@LINK> <@LINK> <@LINK> <@LINK> <@LINK> <@LINK> <@LINK> (
LA <@LINK> <@LINK> <@LINK> <@LINK> <@LINK> <@LINK> <@LINK>, LA

LA <@LINK> <@LINK> <@LINK> <@LINK> <@LINK> <@LINK> <@LINK>Y
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