v e Llemoias
l ||||1|:|||I.utli:-|'| e LA

I]I'( OAI

H Aardware

delos Mateméfi'm'e"a




TRATAMIENTO SEMANTICO DE LA |INFORMACI ON
RECUPERADA DE INTERNET CON FINES DE
CONSULTA Y EXPLORACI ON

Ursula Torres Parejo

Departamento de Ciencias de la Compuéace Inteligencia Artificial
ETS de Ingeniéas Informatica y de Telecomuncicami
Universidad de Granada

Trabajo de Investigadn Tutelada.
Master en Soft Computing y Sistemas Inteligentes.
Tutores: Miguel Delgado Calvo-Flores y Amparo Vila Miranda.



Indice general

\I'ndice general 1
1. INTRODUCCION 3
1.1. Planteamiento del Problema . ... .. .. .. .. .. .. .... 3
1.2. Objetivos . . . . . . . . . s 4
1.3. Desarrollodeltrabajo . . . . .. ... ... ... ... ... ... 6
2. ANTECEDENTES 9
21. TagCloud. . . . . . o o, 9
2.1.1. Revighn Bibliografica . . . . .. ... ... ... .. 11

2.1.2. Sistemas Basados en Etiquetadaggingy Folksonona 14

2.1.3. CaractésticasdeldagCloud. . . . ... .. ... ... 19
2.1.4. Las Etiquetas en Tag CIouE ............... 24

2.1.5. Tag CloudMonotérmino yTag CloudMultitéermino . . . . 27
2.1.6. Clusteringy Herenciaenldag Cloud. . . . .. ... .. 30
21.7. DataCloud. . . . .. . ... ... .. .. ... ..... 38
2.1.8. CONCIUSIONES . . « o o oo 43
2.2, ESUCIUTA-AP . . o o oo 47

2.2.1. Concepto de Estructura-AP y Operaciones Asociadas .47

3. PROPUESTA TEORICA DE ESTRUCTURA-AP PONDERADA Y

ESTRUCTURA MULTIT ERMINO PONDERADA 54
3.1. Estructura-AP Ponderada . . . . . . . ... 55
3.1.1. Definicon de Estructura-AP Ponderada . . . .. ... .. 55
3.1.2. Propiedades de la Estructura-AP Ponderada . . . . . . 56.
3.2. Estructura Multérmino Ponderada . . . . . . .. ... ... ... 62
3.2.1. Definicon de Conjunto Mon@rmino y Conjunto Mul-
titermino . . . .. .. 62
3.2.2. Definicdn de Estructura Monétmino y Estructura Mul-
titermino . . . .. ... 66



INDICE GENERAL

3.2.3. Algunas Propiedades de los Conjuntos y Estructurds Mu

titermino . . . . ... 67
3.2.4. Definicdn de Estructura Monétmino y Estructura Mul-
titerminoponderadas . . . . ... .. ... ... ..... 72
76

3.2.5. Propiedades de la Estructura Matltibino Ponderada . . .
3.2.6. Consultando la Base de Datos: Acoplamiento de Conjun-
tos Multittrmino con Estructuras Mulétmino. . . . . . . 83
3.3. Meétodo de extracon: Algoritmos APriori y APriori Modificado
Para la Generagn de la Estructura-AP y Estructura Mudtimino. 89

3.3.1. Algoritmo APriori para la extradmn de la estructura-AP . 89
3.3.2. Modificacbn del Algoritmo APriori para la Extracon de
la Estructura Multérmino . . . . . . ... ... .. ... 90
4. EJEMPLO DE GENERACI ON, VISUALIZACI ON Y COMPARA-
CION DE LA ESTRUCTURA MONOT ERMINO, LA ESTRUCTURA-
AP Y LA ESTRUCTURA MULTIT ERMINO 92
4.1. Generaén de la Estructura Monetmino . . . . . . . . ..... 93
4.2. Generaéinde laEstructura-AP . . . . . . .. 96
4.3. Generaéin de la Estructura Mul&mino . . . .. ... ..... 101
4.4. Comparaéin de la Estructura Monetmino, la Estructura-AP y
la Estructura Multiérmino. . . . . . . .. . ... .. . ... ... 104
4.4.1. Diferencias entre la Estructura-AP y la Estructuna-M
titermino . . . . . .. 104
4.4.2. ;©mo Mejoran la Estructura-AP y la Estructura Mul-
107

titermino a la Estructura Mon@tmino? . . . . . . .. ..
4.4.3. @lculo de lodndices de Acoplamiento Fuerte \ebil de
un Conjunto con una Estructura-AP y con una Estructura

Multitérmino. Comparabn . . . . ... ... ... ... 108

5. CONCLUSIONES Y TRABAJOS FUTUROS 116

Bibliografia 119



Capitulo 1
INTRODUCCI ON

Este trabajo se centra en la Recupdrade Informadn contenida en la Web
y de la manipuladn y representadn de esta informaéh, especialmente de los
campos textuales, mediante formas intermedias atragiaasel usuario, con el
fin de facilitar la consulta y la exploraim.

El objetivo es crear una herramienta de visual@aaue permita al usuario
navegar a tra@s del contenido de una base de inforraagi realizar consultas de
una forma sencilla y eficiente.

Para ello, se han realizado experimentos reales sobre sealbadatos en la
gue se ha almacenado inform@tisobre noticias extrdas de Internet. Para larea-
lizacibn de estos experimentos, se ha seleccionado una muesisipeeg tuplas,
sobre la cual hemos probado el funcionamiento de letodos que se exporair
a lo largo del desarrollo de este trabajo.

1.1. Planteamiento del Problema

Con el creciente uso de Internet y las nuevas Techiaspgada vez es mayor
la cantidad de informaén que se acumula y que no llega a transformarse en in-
formacibn Gtil para el usuario.

Este problema se daba originalmente con datos estrucgyralduacenados en
bases de datos relacionales. Posteriormente, con el aatet®rnet, este proble-
ma se repite para datos no estructurados o semi-estrugs,ralthacenados en
diferentes sistemas de informani(Mar08).
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No existe una forma de procesar y visualizar toda la inforomade manera
eficiente y siempre queda informénia la que el usuario es incapaz de acceder.

Con el fin de permitir el acceso a la informaej los sistemas basados en
Taggingpermiten al usuario categorizar las fuentes de infororaniediante las
denominadas etiquetagags con el fin de poder recuperarlas posteriormente, lo
cual es un ratodo bastante cuestionable (ver subget(2.1.2)),.

A su vez, estos sistemas han popularizado una herramientiawddizacon
de texto denominadarag Cloud, en la que habitualmente lo que se visualiza
son las etiquetas a&s frecuentemente asignadas por los usuarios, pero ques vec
tambien se construye a partir derminos extredos del texto. La utilizaéin de
esta herramienta crece exponencialmente y son cada &s1om sitios web que
la incorporan en susgginas, a pesar de las numerosas y conocidas deficiencias
tanto (ver subsecciones (2.1.3) y (2/1.8).

Resumiremos estas deficiencias en las siguientes:

» Con respecto a la identificaddbn del contenido.La Tag Cloudmuchas ve-
ces lleva a concepciones @neas sobre el contenido de la inforn@ac(ver
subsecdn (2.1.5)

» Con respecto a la serantica. Los terminos nas frecuentes no son losas
discriminantes y losérminos nas populares no tienen pogger los ras
relevantes, sin embargo, son estos los que aparecen repdseen |[dag
Cloud (ver subsecéin (2.1.3), que adeas tampoco permite inferir relacio-
nes entre conceptos.

= Con respecto a la teora. No esh definida mate@aticamente, aunque algu-
nos autores han presentado un modelo formal para desz(er (Xex09)),
pero este modelo no se ajusta &dg cloudtradicional que encontramos en
la web. Esta falta de definimn acarrea numerosos problemasrimos. A
pesar de ello, podemos ver su utilizaticon fines andlicos.

= Con respecto al netodo.No existe un retodo esindar para su generaai.

1.2. Objetivos

El objetivo principal es facilitar lalisqueda de informan al usuario a trads
de un entorno amigable, que le resulte atractivagiifde usar y que facilite la ex-
ploracbn visual de la informaéin permitiendo la identificacn del contenido.
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Por otro lado, se pretende incrementar la cantidad y catiddd informaadn
recuperada a tr@s de este entorno y solventar los principales problemasiide
ficados en laag cloudy en su estructura subyacente, estimando qteglaloud
es de las herramientasasiutilizadas en la Web para estos [@sifos, si no la que
mas.

Para ello, pretendemos aprovechar el llamativortisge laTag Cloud que
tanto éxito ha tenido y sigue teniendo en la Web y solventar susidefias,
uniéndolo por un lado a la funcionalidad de la denominada BstraAP, desa-
rrollada en el curso de otra investigagien nuestro grupo (Ver seb6ai (2.2)) y
por otro lado, creando lo que se denomina la “EstructuraiMduathino”(ver sub-

seccon (4.4.2)).

La estructura multérmino es una forma de procesar la inforndacijue pue-
de verse empleada y visualizada en formdatecloudmultitérmino en algunos
pocos sitios web, pero que sin embargo, carece de un modétoraieo y de
un método esindar de extracen. Nosotros la hemos definido mataticamen-
te (ver secdn (3)) y hemos realizado una modificaidel Algoritmo “APriori”
(ver subsecéin(3.3.2)) para su generaaoi.

Veremos como mediante la estructura méttitino y la estructura-AP resol-
veremos los principales problemas presentes en la geaenagisualizadbn de
la tag cloudtradicional, otag cloudque aparece conas frecuencia representa-
da en la Web y tambin clando utilizar la estructura-AP para procesar el texto y
cuando la estructura mulétmino (ver secéin (4), subsecon (4.4.1)). En reali-
dad, ambas son formas diferentes de procesar el texim s¢mteés del usuario
en cada momento, pero realizaremos su visuabrede la misma manera, en for-
ma detag cloud

Centraremos los objetivos con respecto a la mejora dagaclouden los
siguientes aspectos:

= |dentificacion del contenido.Permitir la identificaddn del contenido me-
diante el uso de componentes meitihino.

= Semantica. Permitir la discriminad@n entre érminos mediante suénmi-
nos relacionados y facilitar el reconocimiento de las ielas entre con-
ceptos. Esto tambn se consigue permitiendo el uso de componentes mul-
titermino. Como sabemos, losriminos nas frecuentes son los peores dis-
criminantes, @ase el caso de “sistema”; si permitimos componentes mul-
titermino, se poda tener “sistema operativo” y “sistema nervioso”, con lo
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gue se hal@inferido serantica y permitido relacionar conceptos como “sis-
tema” y “nervioso” o “sistema” y “operativo”.

= Teoria. Presentar una base matgtina $lida para definir los procedimien-
tos mediante los @les se procesaly manipulaa la informacbn.

= Meétodo.Presentar un Btodo esindar para la extradmn de la informadin
que sea procesada y representada en el entorno de visudlizgciavega-
cion.

1.3. Desarrollo del trabajo

= En el captulo 2, veremos los antecedentes tanto dadecloudcomo de la
estructura-AP.

Para latag cloudse comenzarcon una revigin bibliogiafica, luego se ha-
blara de los sistemas basadogaggingcomentando sus aspectos positivos
y negativos y luego se introduéitatag cloudtal como la conocemos, co-
mentando sus caracisticas, ventajas e incovenientes, nociones sobre el
disdio, aralisis de los mtodos existentes para la extragtide etiquetas,
etc. Posteriormente se haldate de laag cloudmono&rmino “versus” la

tag cloudmultitéermino. Se terminarexplicando algunagtnicas delus-
tering y herencia en laag cloud la data cloudo tag cloudpropuesta por
(Kou09a) para datos estructurados y se expamdtis conclusiones alcan-
zadas tras esta revisi.

A continuacén, se introduca mediante un breve resumen la estructura-AP,
para lo cual sexr necesario establecer el concepto de conjunto-AP y algunas
de sus propiedades. Se comeataalgunas propiedades de la estructura-
AP y se terminaa hablando del acoplamiento de conjuntosé&tmtnos con
estructuras-AP.

= En el caftulo 3, se establecan los modelos matesticos de la estructura-
AP ponderada y la estructura mudtimino ponderada.

Se@ necesario establecer una pondénade la estructura-AP para poder
visualizarésta en forma déag cloud Se empezar definiendo lostem-
setsponderados que compoirios conjuntos-AP ponderados, para definir
posteriormente la estructura-AP ponderada y algunas derspedades y
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se vea la visualizadn deésta en forma dtag cloud

Como de la estructura mukitmino no hay antecedentes, se empée -
finiendo los conjuntos mon@mino y multiermino. Los conjuntos mul-
titermino porque sé@n los que compongan las estructura madtitino y

los conjuntos monérmino porque son los que componen la estructura mo-
notermino, que es la estructura subyacente bajtadacloud que vemos
visualizada en la web tag cloudmono&rmino y que tami@&n nos pare-

ce importante definirla, puesto que la usaremos para la qacipa con la
estructura-AP y estructura muéiimino y hasta el momento carece de defi-
nicion.

Para entender los conjuntos magmwhino y multiermino, se estableceta
definicibn de componente mor@mino y componente mulétmino. Tras
definir los conceptos de estructura maratino y multiermino, se comen-
taran algunas propiedades de los conjuntos y estructuragé@nuniino.

Posteriormente y al igual que para la estructura-AP, comeldipoder vi-
sualizar la estructura mor&tmino y multiermino en forma déag cloud se
definira un modelo para la estructura mogmwhino y multiermino pondera-
da. Para estéltima se establecara definicon de secuencia de elementos
ponderada @em-segoonderada, ya que estitgsm-seqgselan las que com-
pongan los conjuntos mukléitmino ponderados. Se euna visualizaéin
tanto de la estructura mor@mino ponderada como de la estructura mul-
titermino ponderada en forma thg cloudy finalmente se analizan algu-
nas propiedades de la estructura meititino ponderada y el acopliento de
conjuntos multiérmino con estructuras muéitmino, considerandimdices
para la medida de este acoplamiento.

= En el cajtulo 4 se vea un ejemplo pactico de émo, a partir de la infor-
macbn contenida en una base de datos, se gdaeré estructura-AP, la
estructura monérmino y la estructura mulétmino, con sus respectivas
ponderaciones yamo sera la visualizadn de estas tres estructuras en for-
ma detag cloud

Se comentam paso a paso losatodos de extracon de la estructura-AP y
la estructura multérmino y se realiz& una comparaohn entre ambas y de
ambas con la estructura moéohino. Veremos cando se mejor utilizar
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una u otra estructura Yomo ambas mejoran la estructura ma@motino.

Finalmente se vérun ejemplo del&culo de losindices de acoplamiento
de un conjunto con ambas estructuras.

= En el captulo 5 o tltimo captulo, se explicaan las conclusiones llevadas
a cabo a partir de este trabajo y se realizana serie de propuestas para
trabajos futuros.



Capitulo 2
ANTECEDENTES

2.1. Tag Cloud

Aunque la mayda de los autores y usuarios usa la termin@éag cloudpara
referirse a una visualizamn del texto en forma de nube de palabras con distintos
tamdios de fuente indicando la popularidad de la palabra, muggoanocen el
verdadero significado de las tag clouds. ¢, Se extraen dePtgxt@ndo decimos
popularidad nos referimos a la frecuencialonero de ocurrencias de la palabra
en el texto?

Para contestar estas preguntas pasaremos a distingeimentt cloudy tag
cloud, aunque todos los autores usan la termini@dgg cloudde manera indis-
tinta para referirse a ambos conceptos.

Tag significa etiqueta o marca. Por lo tantoté@ cloudes una nube de eti-
guetas o marcas. Las etiquetas pueden componerse de usms matabras y son
asignadas por el usuario para categorizar las fuentes alena€bdn encontradas
en la Web. Los@&rminos en ungag cloudno son extralos del texto, si no que son
marcas libres que han asignado anteriormente los usualassaentes de infor-
macbn. Lastag cloudspermiten la navegagn, por lo que las etiquetas trabajan
como enlaces a las fuentes de inforndacd paginas web marcadas. Cuando ha-
blamos de frecuencia de lteys hablamos deliimero de veces que esa etiqueta
ha sido asignada, por lo que esta frecuencia tam&é conoce como popularidad.
Asi, lo que se representa en ulag cloudson las etiquetas as populares.

Sin embargo, muchos trabajos que hablan de la ex@raate tag clouds
en realidad se refieren a la extraotideword clouds(Término introducido por
Viégas y Wattenberg (Vie08)).
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El objetivo de unavord cloudes analizar el texto, permitiendo a los usuarios
el examen de documentos secuenciales de una fapida. Lo que se muestra
en este caso es la frecuencia de las palabras en un pasay¢odentéugar de las
etiquetas de un sitio web.

Tambén en laword cloudlos trminos pueden componerse de una, dosse m
palabras. Aunque, tradicionalmente tanto ewd¢ad cloudcomo en latag cloud
la tendencia es incluiétminos de 6lo una palabra.

Recientemente, han surgido graimmero de herramientas para genevard
clouds bien de un texto proporcionado por el usuario o bien de cislcitio
cuya direcabn web facilita el usuario. Ejemplos de estas herramiemadvian-
yEyes (Vie07), Wordle (Fei09) , Word Clouds (Cla09), TagCroBteQ6) o Tag
Cloud Generator (Nab09).

Existe una tercera nomenclatura en réaaion las nubes de palabrasdita
cloud

Este €rmino es introducido por Koutrika et al. (Kou09a), (Koupphara refe-
rirse a nubes construidas sobre bases de datos estrustarpddir de los resulta-
dos obtenidos con lallsqueda por palabras clave, para guiar a los usuarios en el
refinamiento de esasibquedas.

Pero otros utilizan est&tmino con acep6n diferente. En la Web podemos
encontrar referencias a thata cloudcomo nube de datos, es decir, como nube
donde las etiquetas soigitos y no palabras.

Porultimo, haremos referencia atext cloud aunque son @s las nomencla-
turas derivadas de este tipo de visualizaciones.

Hay quien utiliza el@&rminotext cloudcomo otra forma de llamar a laord
cloud Mayoritariamente la terminolégtext cloudse utiliza para referirse a una
visualizacon de la frecuencia de las palabras que constituyen un tessemtada
en forma de lista ponderada. Estgriica es conocida por su uso para resaltar las
palabras en los discursos fimos.El profsito de latext cloudes principalmente
la comprengin del texto, mientras que el detky cloudes el acceso o la navega-
cion a traes de la informadin.

Podemos encontrar de forma resumida las diferencias &greloud, word
cloud, data cloud/ text clouden (30097)



2.1Tag Cloud 11

Una vez definidas las diferentes termindby en este trabajo se utilizan-
distintamente el&minotag cloudpor ser el comanmente aceptado para cual-
quiera de estos tipos de estructuras de visuabra@unque basaremos nuestro
interés en lavord cloudy tambin se hablar de ladata cloudtal como la definie-
ron Koutrika et al. y de los aspectossicos de ldaag clouden el sentido estricto
del rmino.

2.1.1. Revisbn Bibliografica

Todas las referencias que aparecen a contibnase encuentran recogidas
en la bibliografa al final de este trabajo|(5). La no especifibadile @ginas en
algunas de estas referencias se debe a que, a pesar deqagréenea colecon
de comunicaciones o conferencias, han sido publicadageafaislada, bien en
la pagina web de align congreso o bien en laégina web del mismo autor.

Revision Bibliogr afica de laTag Cloud

Aunque el aspectodsico de laag cloud(combinacdn de palabras con dis-
tintos tamdos) estriba desde haceasde 90 Bos, latag cloudcon el progsito
que hoy le damos (representativisual de una coleamn de texto) tiene su pri-
mera apari@n en el &o 1976 en un experimento llevado a cabo por elgsgo
social Stanley Milgram. El experimento congiséin pedirle a la gente que nom-
brara puntos de intés en Pas con el fin de crear un mapa colectivo de la ciudad
usando diferentes tarilas de fuente para mostrar la frecuencia en que se men-
cionod cada lugar (Mil76).

Casi 20 @os despés estos diagramas se creaban mediante ordenador, pero de
modo ficticio en una novela de Douglas Coupland en 1995. Ennestla uno
de los personajes hi@cun programa para seleccionar al azar frases de su diario
electbnico, frases que se mostraban en el libro.

En 1997, el programador Jim Flanagan, tomando las ideasideasti y Dou-
glas, cré un script en Perl parahadir €rminos de bsqueda a suggina web,
variando el tamido de los érminos.

Sobre el 2001 latag cloudsempezaron a usarse en el mundo de las finanzas,
la revista Fortune repres@énén un mapa el paisaje corporativo con masas circu-
lares de texto que mostraban las 500 mayores corporacionglsreundo. Cada
nube representaba las corfifzs de cada pa (For01).
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En 2002Flickr (Lud04) que es un sitio web bastante popular basado en com-
partir imagenes entre los usuarios, empernecesitar una forma de clasificar
o etiquetar estas iagenes. Tomando la idea de Flanagan) areatag cloud
gue mostraba la popularidad de las etiquetas usando dsstatnéos de fuen-
te (Vie08).

Por otro lado, existen numerosos sitios web que usabangeie¢dido inclu-
S0 antes de que existiera, corviahooo Open Directory (dmoz.orgjue usaban
técnicas semi-autoaticas basadas en el control del vocabulario.

En 2005 Shaw (Sha05) represetd tag cloudcomo un grafo donde las eti-
guetas son representadas por nodos y las relaciones dargladl entre nodos
como ejes.

En 2006 Bielenberg y Zacher (Bie05) presentaroratpcloudcon forma cir-
cular. El tamé@o de la fuente y su distancia al centro representaban larianma
de la etiqueta, pero la distancia entre etiquetas no rapedsesu similaridad.

En la actualidad, numerosos sitios web, entre élekicio.us(Sch03) presen-
tan un sistema de etiquetado caracterizado porque perogtewglquier usuario
pueda etiquetar cualquier recurso web de forma ciega, @&s deg@uede ver las
etiquetas asignadas por otros usuarios para la misma fdemérmacon.

Revision Bibliogragica de laword Cloud

El concepto devord cloudno es tan antiguo como el conceptotdg cloud
De hecho, seguramente n@da partir deesta, aprovechando la forma de visuali-
zacbn, pero empleando esta forma émhinos extredos del texto en lugar de en
etiquetas asignadas liboremente, mediante un mismo oriteriselecdn: la fre-
cuencia.

En esta inea tenemos algunos trabajos. Por ejemplo, en 2007, Kub et a
(KuoQ7) describieron una aplicéci que se seira deword cloudspara resumir
los resultados de las consultas que se realizan sobre unddastos biogdica.

En 2008, Vegas y Wattenberg (Vie08) criticarontiag cloudcuando se usa
con fines andficos, proponiendo lavord cloudcomo herramienta de atisis al-
ternativa.

Estos mismos autores, en 2009 (Vie09), presentan una hientande visuali-
zacbn de texto en forma de nube, pero dondeéosinos se extraen directamente
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del texto, es decir, presentan una herramienta para laa@medeword clouds
gue actualemente es muy popular y usada por giameno de usuarios (Fei09).

Tambien en 2009, Van Ham et al. (VH09) presentan @taica para visulizar
word cloudsen forma de grafo.

En la actualidad, son muchas ya las herramientas que podsroostrar en la
Web para la generam deword cloud algunas de las cuales ya han sido citadas
anteriormente.

Revision Bibliogfafica sobre cluesteringy herencia

En 2006 Begelman et al. (Beg06) afirmaron quelladqueda estdo el primer
paso de la exploragh y que el usuario contira explorando, lo que es posible
Unicamente si las etiquetas @stagrupadas eslusters

Tambén se estudiagrupar las etiquetas en clusters en una tesis en 2006 en la
Universidad de Taiwan (Yu06).

Schmitz (Sch06) presemtina ontologa de facetas derivada de Flickr con mo-
delos basados en supuestosétodos probahisticos con la que taméi se recu-
peraban iragenesdcilmente.

Hsieh et al. (Hsi06) presentaron el concepto de herencra etiuetas, que
permifia obtener mayor informatn para la recomendai y la lisqueda.

TambEén otros autores introdujeron el mismidoala herencia entre etiquetas
en sus trabajos, como es el caso de Heymann et al. (Hey06)

En 2007 Grahl et al. (Gra07) combinan los conceptoslalgteringy herencia
en lasfolksonorias (Se hablaa de esteérmino en la siguiente seéai).

En la actualidad, sitios confeawSugafD’S07) especifican relaciones de he-
rencia entre etiquetas.

Flirckr utiliza clustersque proporcionan etiquetas populares agrupadas junto
a sus etiquetas relacionadas.

HubLog(VI05) permite a los usuarios la explorénientre las etiquetas rela-
cionadas d®el.icio.us
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Netr.it (VdB09) construye una red, extensible de forma manual, dedas
ocurrencias de las etiquetas personales de cada usudiootte.

Semantic ClouqSie09) genera untag cloudsemnantica a tra@és de écnicas
clusteringy ofrece la posibilidad de recuperéanien forma de herencia.

Sin embargo, la aplica@h de las &écnicas deslusteringdentro de lagolkso-
nonias continla presentando retos importantes y autores como Papadspaiul
al. (Pap10) contihan investigando alternativas para la aplibadie estasécni-
cas, como séa la construc@n de un esquemadafico basado eolusteringpara
la identificacon de etiquetas relacionadas.

Revision Bibliogr afica sobreTag CloudsMultit érmino

No existen muchos trabajos solag cloudsmultitermino.

En 2006, Panunzi et al. (Pan06) realizaron un estudio palaava diferen-
cia entre unaécnica de extracon de palabras clave de ublg termino y otra
que permiia extraer palabras clave deéaside uné&rmino, demostrando que las
palabras de &s de uné&rmino se considerabanas descriptivas y pernién la
identificacbn del contenido.

En 2007, Don et al. (Don07) Balaron algunas desventajas de las herramientas
utilizadas en los sitios sociales como Delicious, indicaqde estas se solventa-
ban con uso de “mul@&rminos”.

En 2008, Agili et al. (Agi08) utilizaron laécnica de Panunzi et al. (Pan06)
para la extracéin de palabras clave muéitmino.

Ese mismo fo, Watters (Wat08) cteuna herramienta que periaiel empleo
de “multittrminos” en lugar de palabras simples.

En 2009, Vander Wal (VWO05) en dulog “Off de Top: Folksonomy entries”
realiza un aalisis de las etiquetas mu&itmino, resaltando muchas de sus ventajas
frente a las etiquetas simples.

2.1.2. Sistemas Basados en Etiquetaddaggingy Folksononia

La definicbn de folksononia sedin Vander-Wal (VWO05) es: “Undolkso-
nonia es el resultado del etiquetado libre y personal de inforomagi objetos
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(cualquier cosa con una URL) en Internet para la propia reecpe. El etique-
tado es desempado en un ambiente social (compartido y abierto a otros). La
accibn de etiquetar se realiza por la persona que consume lanaéim”.

Los sistemas basados en etiquetadaggingpermiten a los usuarios catego-
rizar las fuentes de informam web mediante etiquetastags(palabras clave o
keywordelegidas libremente), con el fin de encontrar posteriorendichas fuen-
tes de informadn. Parece ser un modo natural de los usuarios para clasificar
objetos y una forma atractiva de descubrir nuevo material.

Mientras que los sistemas tradicionales dedqueda, generan los resultados de
la consulta baandose en &todos deanking, por ejemplo asignando a losrtni-
nos de sus bases de datos un peso de acuerdo a su frecusrgigelmas basados
en etiquetado generan los resultados de la consulta remgmetodas los fuentes
de informacbn que previamente han sido etiquetadas con esa marca yaaditen
los resultados en base a distintos factores, como puedénasualidad con que
se ha etiquetado, elimero de veces que se le ha asignado esa etiquetaimeln
ro de usuarios que han marcado ese recurso.

Tagginges tambén un proceso de indexaci social, donde los usuarios pue-
den compartir las etiquetas y las fuentes de infordraconstruyendo uimdice
social de etiquetas tagsllamadofolksononig, ad, las etiquetas pueden ser asig-
nadas manualmente o mediante indedaciutonatica. La indexadn autonatica
se producita al compartir una fuente de informani que ya ha sido etiquetada
por otros usuarios y que, al formar parte déolasononig, se indexda autonati-
camente a las etiquetas con que otros usuarios hubieraadogroeviamente esa
fuente de informadin.

Una folksononma permite que cualquier usuario pueda acceder a cualquier
fuente de informaén web previamente etiquetada, dadose en dos paradig-
mas principales: IFIgformation Filtering y IR (Information Retrieval

En IF los usuarios juegan un papel pasivo, esperando qustetrs man-
de informacdn a trawes deél de acuerdo con algp perfil previamente definido.
Las herramientas de etiquetado socsaldfal bookmarkingpermiten el acceso IF
desde que un usuario puede subscribirse a un conjunto detisespéfico via
RSS/Atom Syndicatignestar alertado cuando un nuevo recurso sea indexado con
este conjunto de etiquetas.

Por ejemplo, usamos IF cuando nos suscribimos a una listal ¢éorde que el
sistema nos mande informéai cuando algo nuevo aparezca. Supongamos que un
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usuario est interesado en “viajes”, “gastrondaiy “muasica” y marca estos cam-
pos en un formulario como campos de su iesgpara que le eien informacbn a
su correo. La informabn que reciba hahbrsido obtenida mediante IF y “viajes”,
“gastrononia” y "musica” haban actuado como etiquetas.

Por otro lado, IR consiste en unadgueda activa de la informaai, mediante
consulta y exploradin. Se busca por etiguetas, obteniendo una lista ordenada de
fuentes de informabn en reladn con esas etiquetas y posteriormente se escanea
o explora dicha lista. El sistema puede proveer incluso istede etiquetas rela-
cionadas, permitiendo la exploraaide hipertexto.

Por ejemplo, usamos IR cada vez que buscamos @stidey un buscador como
Google. Esta isqueda se considera activa. Lesninos introducidos en la con-
sulta acian como etiquetas y el usuario es el que discrimina entfedages de
informacibn recuperadas.

Sinclair y Cardew-Hall (Sin08) realizan un estudio sobreiledad de lagolk-
sononfias llegando a la conclusin de queestas son @sitiles cuando latisqueda
es general que cuando es esfiea. En el caso de lallsqueda espéica, los usua-
rios prefieren la bsqueda por palabras clave que el mismo usuario introduce.

Aunque undolksonoria se define corlinmente como un espacio plano de pa-
labras clave sin ninguna reléci senantica entre etiquetas previamente definida,
diferentes estudios demuestran que las relaciones deaebocy herencia entre
etiquetas se pueden inferir desde dlegis de la co-ocurrencia (HMO6).

Aspectos Positivos y Negativos de los Sistemas Basados en l#iado oTag-
ging

= Aspectos Positivos

Una gran ventaja del etiguetado aparece cuando la infoomagie se ne-
cesita no est bien definida, ya que facilita la explorania traes de laag
cloud

Otras ventajas de fmlksononm sedin Hassan-Montero y Herrero-Solana
(HMO6) son las siguientes:

e La folksononma refleja directamente el vocabulario de los usuarios,
lo que permite a los usuarios establecer sus necesidades yesu
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lenguaje. La mejor forma de obtener imdice centrado en el usuario
es que el mismo usuario genere astice.

e Como lasfolksonorias emergen del acuerdo colectivo, las etiquetas
son mas precisas y meditadas y su significadmsrdemodtico que si
hubieran sido asignadas por una sola persona.

e Cuando el proceso de indexanise obtiene mediante agregatise
reduce la inconsistencia que existe cuando diferentesiasudilizan
diferentesérminosindice para describir el mismo documento.

e Las folksononmas permiten descubrir informaei por casualidad o
azar.

= Aspectos Negativos

La dificultad de los sistemas basados en etiquetado viemaloudistintos
usuarios utilizan diferentes etiquetas para el mismo decton Este tipo de
problema se basa fundamentalmente en el lenguaje, en dasorets éxi-
cas entre las palabras, en la polisemia, sinonimiazaso de la opirdn de
la persona quefmde la etiqueta a una determinada fuente de infodmaci
Teniendo en cuenta estas relaciones (isgoeda a traéds de undag cloud
puede estar muy limitada, aunque puede mejorar si se l@afgicnicas de
clustering(Beg06).

Por otro lado, la forma de ordenar los resultados de la ctandallos siste-
mas basados en etiquetado puede no ser relevante, ya quessistemas
ordenan estos resultados Badose en actualidad con que los fuentes de
informacbn han sido etiquetados o elimero de usuarios que los ha eti-
quetado (Sin08).

Hsieh et al. (Hsi06) resumen en las siguientes las limiteesale undolk-
sonona:

Homonimia
Sinonimia (incluyendo plurales y conjugados)
Acronimos

Espacios,isnbolos y palabras nitiples (ej. “nyc”, “New York”, “new-
yorkcity”,"newyork”, etc.)

Ruido (etiquetas irrelevantes o mal escritas)

6. Variacbn en el nivel fsico ( etiquetas como “Perl” o “JavaScript”

pueden ser muy espéicas para algunos usuarios, mientras “progra-
macbn” puede ser demasiado general para otros).

Hwbdh P

o
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7. Etiquetas pblicas y privadas (“coche” es una etiquetzblica, “mi
coche” sela una etiqueta privada)

Sin embargo, Wu et al. (Wu06) demostraron que es posiblaerx#tique-
tas con utilidad colectiva de la suma de etiquetas asigridmtase indivi-
dualmente, resolviendo aut@ticamente los problemas de animgad de
etiquetas.

Por su lado, Bar-llan et al. (BIO8) nos dicen que resulés atil el etique-
tado estructurado, es decir, proveer etiquetaérseg contexto (como re-
llenar una lista de descripciones) que el etiqguetado deséstado (&adir
etiquetas libremente), ya que proporciona mayor infororadescriptiva,
aunque presenta algunos problemas y para la recupardeiinformadn
a veces es mejor el uso del etiquetado libre.

Pero a pesar del potencial de los sistemas basados enatigyetra IR, no
se ha investigado lo suficiente sobre la efectividad y atdide las folkso-
nomas.

Evaluacion de la Utilidad de la Foksonoma

Sedin Hassan-Montero y Herrero-Solana (HMO06) la efectividaelde medir-
se mediante dos pametros:

1. La especificidadérmino-etiqueta— NUmero de fuentes de informaaci
descritos por una etiqueta.

2. La exhaustividad indexam-etiqueta— Numero de etiquetas asignadas a
un recurso.

Una etiqueta “amplia” conlleva una alta recupedacde informadn y una
baja precigin, por lo que es acertada en la explodbadibisqueda general) mien-
tras que una etiquetada “escasa” conlleva baja llamada ypedtisbn, o que es
mas acertada en la consultaifigueda espéica).

Suelen asignarse etiquetas amplias porque requieren resfu@rzo cogniti-
Vo, por lo que suelen tener baja especificidad, lo que lasagmes para explo-
rar que para consultar.
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La exhaustividad en etiquetado tambisuele ser bastante baja, ya que en el
90 % de los casos los usuarios asignan menos de 5 etiquetda gecarso.

Estos hechos son razonables si se considera que el bajocogsii¢vo del
etiquetado es uno de los principales factores de su pogathri

2.1.3. Caracteisticas de laTag Cloud
Funciones

La tag cloudse popularid por parte de los sistemas basados en etiquetado o
taggingcomo interfaz de recuperaxi visual de informadin, que adems de una
visualizacon del conocimiento permite la navegaciHMO6).

En otras palabras, tag cloudtraslada el vocabulario emergente de follaso-
nonia en una herramienta social de nave@adiSin08). Cuando un usuario hace
“click” con el raton sobre una etiqueta, obtiene una lista ordenada de fudates
informacibn descritas por la etiqueta,ia®mo otras etiquetas relacionadas, por
lo que sirven como tablas de contenidomdices que se crean autatitamente
(RivO7).

En lastag cloudsse representan las etiquetas usadas cas frecuencia. Se
definen como colecciones de palabras usadas para reprdesrtanceptos pre-
sentes en grandes bases de infor@macieniendo en cuenta la asoc@tientre
etiquetas, la frecuencia dsstas y la actualidad, para lo que se representa cada
etiqueta con diferente tara y color (el taméo de las etiquetas determina su
frecuencia, a mayor tarfia mayor frecuencia y el color su actualidad, por ejem-
plo puede utilizarse rojo brillante para laamreciente y gris oscuro para laéam
antigua) (Kuo0Q7).

Entre las funciones que deserfipa las tag clouds cabe destacar (Riv07):
» La blsqueda o localizagh de un &rmino espédico o de un concepto.
= La exploraocdbn cuando no se tiene en mente riingbjetivo concreto.

= La captura de lo esencial cuando se miratagecloudy se toma conciencia
de los temas is relevantes.

= El reconocimiento de las entidades que probablemerée espresentadas.
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Lastag cloudshan ido incrementando su popularidad como visualizaciones
en paginas web personales y comercialesbéogsy en sitios que comparten
informacibn social comd-lickr y Del.icio.ous, aunque tami@n se usa este tipo
de visualizadn en otros muchoambitos, para analizar texto, parasiueda o
para representar cate@ms, pero la forma de extraer larninos de ldag cloud
no sea la misma dependiendo dabito en que se use.

Aspectos Positivos y Negativos

= Aspectos Positivos

Sedin Hearst y Rosner (Hea08), |la represeritacealizada a tras de una
tag cloudes compacta y facilita que el usuario se fije en @sinos ma-
yores 0 nas importantes. Adeas permite que se representen sidmga-
mente hasta 3 dimensiones: las palabras, su importanataraey su orden
alfabeético.

Las tag cloudscreadas a partir de etiquetas asignadas por los usuarios,
adend@s sonltiles para reflejar las nuevas tendencias, ya que los osuari
perciben nas las etiquetas con mayor tdiacon lo que se percatan cuan-
do una nueva etiqueta con gran t&maparece dentro detag cloud Esta
nueva etiqueta refleja los nuevos intereses de los usuarios.

Las tag cloudsson Utiles para sugerireérminos de bsqueda y ahorrar al
usuario esfuerzo cognitivo. Esta utilidad se incremenanda buscamos
en pfaginas no escritas en nuestra primera lengua.

= Aspectos Negativos

Muchos han criticado latag cloudsque derivan de lafolksonormas en

general, alegando entre otras cosas, que el hecho de q@éemind sea
popular no significa que sea relevante, por lo queédg<loudsa veces di-
ficultan la lusqueda deerminos realmentatiles (Sin08).

Es dificil en unatag cloudcomparar entreidas etiquetas que tienen un ta-
mafio similar. A3 mismo, se tiende a darle importancia a una etiquetarseg
su taméo, lo que puede causar problemas, ya que la longitud deglzetdi
puede entrar en conflicto con el taneoade la fuente, es decir, el usuario
puede confundir las etiquetas de mayor longitud con las d@mamadio,
por lo que la importancia venidrdada en funéin del rumero de caracteres



2.1Tag Cloud 21

que posee.

Otro aspecto negativo de fag cloudes que a trag&s de ella no puede ac-
cederse a todos las fuentes de inforrdaale una base de datos de modo
directo. Si se refina laltsqueda mediante etiquetas relacionadas, obtendre-
mos las fuentes de informaxi que estn etiquetadas con la etiqueta inicial
y larelacionada, con lo que si un recurso no presenta unse¢dgn la nube
inicial, es inaccesible desde la interfaz destueda. El amero de fuentes
de informacbn ocultas desde kag cloudse incrementa proporcionalmente
al nimero de fuentes de informaci totales (para unimero fijo de eti-
guetas en la nube). En el experimento realizado por Sinclaardew-Hall
(Sin08) el porcentaje de fuentes de inforn@scocultas permanex casi
constante en cada sesicon un valor aproximado al 55,5 %. Este porcen-
taje es mayor que si realizamos unisueda espéeaa por palabras clave
mediante el ratodo tradicional delsqueda.

A la hora de realizar unalisqueda mediante unag cloud es mayor el
nimero de consultas que se realizan que introduciendo ainectte las pa-
labras clave para buscar, incluso cuando las palabras dedalta aparecen

en latag cloud lo que sugiere que los usuarios se entretienen explordndo e
entorno (Sin08).

Cuando las etiquetas se muestran ordenadas por su frecoangiartan-
cia, no esi claro que variando el tarfia de la fuente se obtengan ventajas
sobre el listado simple de logrminos en orden de importancia. Qaszor
esto, este tipo de ordenanide etiquetas es poco usada.

Hassan-Montero y Herrero-Solana (HMO06) adens@alan las siguientes
restricciones que limitan la utilidad de fag cloudcomo interfaz de recu-
peracon visual:

e El método para seleccionar las etiquetas se basa exclusivaereid
frecuencia, lo que conlleva una alta densidadadina. Los &rminos
usados con mayor frecuencia son los peores discriminagauess
pocos érminos tienden a dominar tag cloudjunto con sus etiquetas
relacionadas.

e Cuando la ordenadn de las etiquetas dentro detiy cloudes al-
fabética no se facilita el escaneo visual para inferir rélacenantica
entre las etiquetas.
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En el experimento realizado por Sinclair y Cardew-Hall (8inén el que

se preguri a los participantes si prefan una interfaz desqueda tra-
dicional donde el usuario introduce las palabras clave selde lagag
clouds la mayora de los participantes afigrpreferir la interfaz tradicio-
nal, alegando que perrfatmayor especificidad, aunque estos participantes
no terian ninguna experiencia anterior en etiquetado, por lo quespues-

ta poda deberse a que el hecho de especificantmbeda les resultabaas
familiar.

Evaluacion de la Efectividad y del Diséo

= Evaluacion de la Efectividad

Unatag cloudseg efectiva si se compone de etiquetas significativadirfseg
Aouiche et al. (Aou09) para determinar si utag cloudse compone de
etiquetas significativas se calcula la enteop

Sea te T una etiqueta de urtag cloudT:

EntropyT) = — Z p(t)logp(t) (2.2)
te
donde
_ weight(t)
P = Ytet Weight(t) (22)

La entropa cuantifica la disparidad de pesos entre etiqueta&st8ies baja,
la tag cloudes significativa o efectiva, si es alta significa que los pegos
las etiquetas son uniformes lo que visualmente no es mugniafib/o.

» Evaluaciones Realizadas sobre el Dige

Las etiquetas en l&ag cloudpueden estar ordenadas afiibamente, por

su frecuencia o ség un determinado algoritmo. Tanéni pueden ordenarse
senanticamente o el usuario puede especificar sus preferatethssteri-

ng. Con respecto al di® espacial, las palabras pueden representarse en
lineas secuenciales, en forma de cubo, en forméardela, etc.



2.1Tag Cloud 23

Un experimento realizado por Rivadeneira et al. (Riv07) nmaegtie las
etiquetas representadas en el primer cuadrantetdg ldoudse recuerdan
mas por el usuario que las etiquetas representadas en etleestadrantes
y que la proximidad de las palabras no tiene efectos a la leoracdrdarlas.
Evidentemente, tambn se recuerdanas aquellas con mayor tafia

Bateman et al. (Bat08) desmienten el experimento realizadRipadenei-
ra et al. y dicen que no hay efecto en la pdsicile las etiquetas dentro de
latag clouda lo hora de recordarlas.

Otro experimento realizado por Halvey y Keane (Hal07), @oiod partici-
pantes defan encontrar un paen una lista de 10 fses, se demostique la
visualizacon en las listas era muchoas @pida que en un dige espacial
y que los listados alfadicos fueron los s apidos en todos los casos.

En el experimento realizado por Hearst y Rosner (Hea08), @-i&d parti-
cipantes no se dieron cuenta de quaatacloudmostrada estaba organizada

en orden alfabtico, dos de los cuales eran programadores que usaban las

tag cloudsen sus propios sitios web y $ah explorar con ellas.

Otros investigadores realizan diges alternativos, como Hassan-Montero y
Herrero-Solana (HMO06) que proponen aplic&articas delusteringa latag
cloud Para calcular la similaridad entre etiquetas utilizandacurrencia
relativa entre ellas. Otros autores como Fujimura et ai0@)w Berlocher
et al. (Ber08) utilizan la similaridad del coseno como medidasimilari-
dad entre etiquetas. Pero ninguno de ellos realizalmmxperimento para
evaluar el efecto de aplicar estésiicas sobre los usuarios.

Quienes srealizan una evaluaom de los distintos dis®s: serantico, alea-
torio y alfaketico, son Schrammel et al. (Sch09), resultando elfidisd-
fabético el mejor valorado por los usuarios.

Otra desventaja importante de los principalesitiisede lagag cloudses
gue el vasto espacio en blanco entre las etiquetas las regmejpadas pa-
ra dispositivos con pegtias pantallas, como PDAs o &bnos noviles

(Kas07) y segn muchos autores, si se comprime la nube para omitir es-

tos espacios, el resultado es anééisb (Vertag cloud3 en figura (2.1)).
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Viégas et al. (Vie09) proponen un digg’ Wordle” (Fei09), donde se omi-
ten los espacios en blanco entre etiquetastas pueden aparecer tanto
en sentido vertical como horizontal o incluso diagonal (teey cloud5 en

figura(2.1)).

Kaser y Lemire (KasQ7) describen diferentes algoritmoa pderentes va-
riaciones del dis&o de latag cloud

Van-Ham et al. (VHO09) introducen un nuevo disemediante unatnica
para construir mapas de textos sin estructura a la que ll&pmaase net”.

En ella la unidad de atisis es la frase, es decir, las relaciones entre las
palabras que son definidas en base a un modelo @hs@rsinfctico.

En la figura/(2.1) se pueden ver algunos ejemplos defidisie diferentes
tipos detag clouds

2.1.4. Las Etiquetas en lalag Cloud
M étodos para el Establecimiento de las Etiquetas

= Cuando las etiquetas son asignadas libre y manualmente asl@rios,
hay que establecer wankingpara determinar @les de estas etiquetas for-
maran parte de léag cloud

Normalmente suele emplearsernamkingbasado exclusivamente en la fre-
cuencia absoluta o relativa de las etiquetas.

Knautz et al. (Kna99) establecieron una segunda alteenptiva la cons-
truccion de esteankingque resulb ser mejor segn los usuarios encuesta-
dos en su experimento. Esta segunda alternativa hace uadadmula:

_ [logfrec(t,b) +1 M
WDF-ITF = { ogl ] : {Iog (ﬁ) +1)} (2.3)

dondeWDF es la frecuencia dentro del documento que toma logaritmos de
las ocurrencias relativasi€F es la inversa de la frecuencia de cada etique-
ta. freq(t,b) es la frecuencia con que la etiquétse asigna a la fuente de
informacibnb, L es mimero total de etiquetas de la fuente de inforroagi
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M el numero de todas la etiquetas eridéksononia, siendomla ocurrencia
de una etigueta en el conjunto.

Sinclair y Cardew-Hall (Sin08) taméi utilizaron una segunda forma para
determinar el tanféo de las etiquetas en fudi de su frecuencia mediante
la siguiente drmula:

log(fi — fmin+1)
log ( fmax— fmin+ 1)

TagSize=1+C- (2.4)

dondef; es la frecuencia de la marckin y fhaxson las frecuenciasimi-
may maxima respectivamentel/es una constante que determina el thma
maximo del texto.

» Cuando las etiguetas son exttas del texto normalmente halgque realizar
primero una limpieza para eliminar las palabras superfluas.

Kuo et al. (Kuo07), generaron una apliagatipara resumir los resultados de
las consultas realizadas sobre una base de datogdbioan Esta aplicagn,
respondla contag cloudsextradas de los résmenes devueltos por las con-
sultas. La genera@h de las etiquetas de estag cloudsse llewd a cabo de
la siguiente forma:

1. Se eliminan, para cada resumen, las palabras que norapddana-

cion: “la”, “de”, “con”, “y”, etc., ad como las puntuaciones ynsbo-
los.

2. Se eliminan los sufijos, por ejemplo “funcional” se conéen “func”,
esto se hace aplicando el algoritmo de stemming de Portestas e
raices son las que se usan como etiquetas.

Despues de generar la lista de etiquetas que describe la respledstaon-
sulta, se calcula la frecuencia relativa y la actualidadadia@tiqueta. &o
se tienen en cuenta las etiquetas que tienen una frecuenaiantenos el
10 %. La actualidad se calcula como la media de la fecha décpalbin de
los resimenes en los que aparece esa etiqueta .

Al hacer ‘click’ con el rabn sobre una etiqueta aparece una lista de palabras
gue comparte el mismo prefijo con diferentes sufijos y un erdhconjunto
de resimenes que contienen la etiqueta.
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Evaluacion de la Utilidad de las Etiquetas

Como se ha dicho, normalmente las etiquetas se selecciorasera su fre-
cuencia y este gtodo de selecohn conlleva que latag cloudsofrezcan una ima-
gen seranticamente homamea, donde la mayiarde las etiquetas son similares
unas a otras.

Para seleccionar las etiquetas que mejor caracterizadecém de fuentes
de informacbn etiquetados se determina la utilidad de una etiqueta.como

= La capacidad de representar cada recurso comparada cenetitfaetas
asignadas al mismo recurso.

= El volumen de fuentes de informaci cubiertas en comparaéci con otras
etiquetas.

Se considera unfalksononm como un vector de fuentes de informaeD; =
(dio, ..., din), cada una caracterizada a &awe una o @s etiquetas; = (tjo, ...,tjm),
ponderando de acuerdo almero de usuarios que han etiquetado. Supongamos
dij representa la frecuencia con que se ha usado cada efiquyetea describir el
recursaoD;. Se defing=(Tj) como la utilidad de la etiquef como parte de léag
cloudcomo (HMO6):

-5 o) es

donde n es elimero de fuentes de informaai descritas pofj y m el nimero
de etiquetas asignadas a un diferente recurso.

2.1.5. Tag CloudMonotérmino y Tag CloudMultit érmino

Muchos autores $mlan, que para convertir los resultados obtenidos tras la
mineia de texto a resultadosas comprensibles para el usuario y para soportar el
aralisis de texto, debe visualizarse este texto con distimt@des de granularidad,
permitiendo descubrir patrones o conjuntostdmsetdrecuentes.

Las etiquetas mul&rmino son uno de los elemento&sitiles en el etiqueta-
do y proporcionan la capacidad de utilizarrhinos relacionados. Estas etiquetas
multitérmino proporcionan penetréci en el contenido del texto al permitir que
los terminos relacionados puedan ir juntos (Ejemplosé&atminos relacionados:
inteligencia artificial, redes sociales, sistemas oparatietc.).
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Pero las interfaces o herramientas para extraer etiqueddasarmino son ras
complejas y confusas de lo que déherser. (Ver (VW09)).

Supongamos la etiqueta “red social”. Cuando una herramiefgeencia esta
etiqueta debe estar mirando ambas partes (“red” y “soaialt)o un $lo conjun-
to, lo que tiene un significado distinto al de lésrhinos de forma individual.

Un estorbo comn en el etiquetado social es que en las etiquetas aratiiho,
los terminos aparecen conectados mediante guiones, puntositbe$entos,
sin espacios, como si fueran una sola palabra, como por EemmpDelicious
(Sch03). Esto rompe la construgnibasica del usuario y son las herramientas las
gue debdan abrazar los gtodos humanos de interagoiy no los humanos las
restricciones tecnopicas. Aderas de que no permite el escaneo visual.

Otro inconveniente en la introduécei de caracteres exfias en las etiquetas,
como guiones, es que se rompe el modelo conceptual.

Algunas herramientas, tratan de normalizar estos “rgutitinos” para iden-
tificar itemssimilares y relevantes. Esto resuléeil cuando los componentes del
“multitérmino” esén escritos separados, pero requiere mucho trabajo cuando n
lo esén.

Como hemos dicho, la mayiarde las herramientas de mireede texto mues-
tran la frecuencia de las palabras en el texto de forma aislacjue limita su
utilidad y eficacia, ya que:

= Dificultan la identificaddn del contenido de la fuente de inform@ei(No
permiten identificar conceptos relacionados)

= No permiten la fisqueda de patrones frecuentes

= No permiten la fisqueda deérminos con ras de una componente (mul-
titerminos)

= No permiten comparar y contrastar las cardstaas de diferentes patrones
de texto

= No permiten identificar expresiones cercanas o repetisida€rminos con
pequdéas variaciones

= No facilitan informacdbn de contexto.
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Todos estos inconvenientes se pueden solventar pernatengo de “mul-
titerminos” (ver (Don07)).

Panunzi et al. (ver (Pan06)), realizaron un estudio paruavéa diferencia
entre un écnica de extracén de palabras clave de udls termino y unaécnica
que permiia extraer palabras clave déamde unérmino. Los resultados mostra-
ron que las palabras clave complejas se considerabamascriptivas y pernign
la identificacon del contenido del texto, siendcamadecuadas que las palabras
simples.

Esta &cnica de extracoh de palabras de&s de unérmino, consisa primero
en calcular el peso o frecuencia de los nombres presentésesoe Estos nom-
bres se consideraban potencialmente ambiguos con respsateerantica y al
mismo tiempo se consideraban la “cabeza” del naritiino. Para incrementar la
predictibilidad en la identificadin del contenido, a partir de estos nombres cons-
truian unn-gramade €rminos, de los cuales seleccionabalo $os nas relevan-
tes a traes de un filtro lingistico que identificabaddo posibles combinaciones
de “multittrminos”. Estas combinaciones d&f cumplir tres condiciones:

= El n-gramadebe contener un nombre

= Un paton bi-ttrmino aceptable es “nombre + nombre” o “nombre + adjeti-
V0", pero no “nombre + preposian”.

= El n-gramadebe ocurrir ras de una vez en el texto

En la lista de salida, se consideraban las palabras clavéénulino y las pa-
labras clave monétmino, para producir una lista coherente y a cada palaéwve cl
se le asociaba un peso.

Calcularon el peso de los “mukitminos” mediante unafmula en queste
era proporcional alimero de ocurrencias delgramay a la frecuencia de cada
componente del “mult@rmino” e inversamente proporcional a esti@mo nUme-
ro de ocurrencias. (Vebfmulas en Frantzi et al. (Fra00a)).

Este algoritmo, fue usado posteriormente por autores cogiioeAal. (Agi08)
para la extracén de palabras clave muitmino.

Watters (Wat08) ciela herramientaCloud Min€ para su uso como asistente
en la lisqueda web y proporcionando la capacidad @disis del texto. Para ello,
emplé tambén “multittrminos” en lugar de palabras simples como ocurre nor-
malmente en la mayt@ de las visualizaciones que podemos encontrar en forma
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detag cloud Utiliz6 la herramienta “TerMine” (FraOOb), que es una herramien-
ta gratuita que podemos encontrar en la web que incorpétadwos lingiisticos,
estadisticos e informadin de contexto para la extrabai de palabras clave mul-
titermino. Y demostr que los resultados empleando palabras clave @wuritino
mejoraban los resultados en que se empleaban palabrasicigples, ya que pro-
porcionaban contexto y orientéaci al usuario incrementando el nivel de signifi-
cacbn proporcionado por los @odos de recuperaxi de informadn.

2.1.6. Clusteringy Herencia en laTag Cloud
Algoritmo de Clustering

Sedin el estudio de Kuo et al. (Kuo07) la forma en que mostraranfta-
macibn con la aplicadin para las consultas sobre la base de datosédlara, fue
ventajosa a la hora de representar inforroaaescriptiva, pero menos efectiva
que el tradicional ratodo de fisqueda a la hora de permitir a los usuarios des-
cubrir relaciones entre conceptos. La sabmcgue propusieron para esto fue el
empleo de algoritmos ddustering

Con el fin de inferir ser@antica o relaciones entre conceptos se f@wdaplicar
técnicas delusteringpara la construcon de latag cloud

Knautz et al. (Kna99) observaron que los usuarios que tignerreformular
sus consultas utilizando argumentos @dsdueda adicionales, encuentran dificul-
tad en el uso de los operadores booleanos. En concreto, reldopeAND sera
el mas usado para combinar nuevésntinos con los argumentos déadgueda
iniciales. Losclustersen latag cloudproporcionan autoaticamente ayuda para
el uso de los operadores, ya que una consulta inicial ofreagespuesta donde
se presentan otros argumentos, haciendo “click” en caghaiio delcluster, se
desarrolla autodticamente una lista dérminos @adidos a la consulta inicial.
Cuando loglustersvienen representados en forma de grafo, haciendo “click” co
el rabn en cualquier eje entre da=rminos o ertices, lo que se eshaciendo es
anadir o adicionar ambog&tminos a la consulta original.

En la visualizadin de las etiquetas arustersrealizada por Knautz et al., se
presenta un estatus igual para todas las etiquetas, lo gaeogartunidad a las
etiquetas recientes de ser visualizadas.

Begelman et al. (Beg06) tandn presentan un algoritmo atusteringpara
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obtener una medida de similaridad entre etiquetas, patarpmsnente aplicar las
técnicas delusteringen latag cloud

Para ello, lo primero que hacen es una transforarade la informadn en
una representamn nunérica que pueda ser utilizada por el algoritmo. Esta trans-
formacbn la realizan de forma manual.

Estimacion de la Medida de Similaridad entre Etiquetas

La medida de similaridad puede obtenerse déiples formas como son: apli-
cando el coeficiente de Jaccard, la distanciaideal la similaridad del coseno, la
similaridad de Tanimoto, la correld@xi de Pearson, la distancia de Hamming, etc.
(Aou09). Aunque no hay grandes diferencias entre ellasutgnat al. (Kna99)
descubrieron mediante un cuestionario, una pegyweferencia en favor de la
medida de similaridad del coseno, que se calcula mediastguante ecuadn:

WA-B) = —— (2.6)

vab
dondey representa el valor de coincidencia para dos etiqueyeB, a simbo-
liza las fuentes de informamn que contienen la etiqueta b las fuentes de infor-
macbn que contienen la etiqueBay g las fuentes de informatn que contienen
ambas etiquetas. Los valores oscilan entre 0 y 1, siendcafltdede similaridad y
1 la similaridad naxima que puede existir entre dos etiquetas.

En el algoritmo de Begelman et al. (Beg06) para encontrarilqsetas fuerte-
mente relacionadas basado enighero de co-ocurrencias de cualquier par de eti-
guetas, se establece un punto de corte a partir del cual iske dela co-ocurrencia
es significativa. Esto se representa en forma de matriz, de opee cada elemen-
to de la matriz es la co-ocurrencia entre dos etiquetas.

Para determinar el punto de corte mencionado anteriormsatesaliza un
grafico de frecuencias para las co-etiquetas (se represefrecieencia de co-
ocurrencia de cada etiqueta con todas lasagmascomo una representaéci de
la primera y segunda derivadas de la frecuencia. Se exahyréfieo de la prime-
ra derivada para ver donde presenta su piése aito, que coincide con el punto en
que la segunda derivada cambia de positiva a negativailffup, se comprueba
si el valor de este pico es suficientemente alto para seresiéd como el punto
de corte.

El Gnico paametro que debe ser optimizado es la “altufi@ima del pico”.
A veces la distribu@n no presenta nirign pico “suficientemente alto” o no se
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tienen suficientes datos para calcularlo, en ese casodevasilas etiquetas que
presentan la mayor co-ocurrencia como fuertemente reladas.

Haciendo esto para cada etiqueta en el espacio de etigse@stiene un gra-
fo G(V,E,W), donde los @rticesV son las etiquetas, los ejEsson las relaciones
entre etiquetasW es una matriz sigtrica que representa el peso de cada r@haci
(co-ocurrencia).

Tras realizar todo esto, Begelman et al. consideran quiusteres cualquier
conjunto de etiquetas conectadas en el grafo (teniendoesntac®lo las relacio-
nes o ejes con una co-ocurrencia o peso superior al puntai@g.co

Por(ltimo, se sugiere aplicar el algoritmo descrito por Scotité/én el caso
de que aparezcarustersmuy grandes, para dividirlos etustersde tam#&o mas
pequéo.

Otros autores, como Hassan-Montero y Herrero-Solana (Hsli€fthen la co-
ocurrencia relativa entre dos etiquetas como:

|ANB|
RCA/B) = ——
dondeAy B son los conjuntos de las fuentes de informadiescritos por las
2 etiquetas YRC(A,B) se conoce como el “Coeficiente de Jaccard”. Esta medida
es la que utilizan para estimar la similaridad entre et@giet

2.7)

Técnicas deClustering:

Existen numerosa®tnicas de clustering para construir el gr&f¢/, E,W).
Begelman et al. (Beg06) utilizan el algoritmo de biséoaéspectral y la fundn
de modularidad combinadas con un algoritgneedyrecursivo.

La funcibn de modularidad mide la calidad de cinsterparticular de nodos
en un grafo, por lo que se usa como una medida de la calidadtit@@eamiento.

El algoritmo basado en la bisebai espectral se utiliza para biseccionar los
vértices del grafo.

El algoritmo greedy adi del siguiente modo:

= Se usa la bisecon espectral para dividir el grafo en ddasters



2.1Tag Cloud 33

= Se compara el valor de la furdci de modularidad del grafo original con
el grafo partido. Si este valor es mayor para el grafo padeElacepta la
particion, si no se rechaza.

= Se procede del mismo modo de forma recursiva para cadaipartic

Hassan-Montero y Herrero-Solana (HMO06) utilizan el algona de bisecdn
de las K-medias con el objetivo de clasificar las etiquetaslgsters usando la
funcion de similaridad del coseno para medir modelos de co-amiaentre eti-
quetas.

En latag cloudque presentan Hassan-Montero y Herrero-Solana, las etique
tas similares son “vecinas” horizontalmente yd¢tssterssimilares son “vecinos”
verticalmente.

Knautz et al. (Kna99) afirman que son 3 las operaciones @asékealizar
desp@s de clasificar las etiquetas mediante los valores de sitaith

1. El método de enlace simpieSe comienza con el par de etiquetassmimi-
lares que egh contenidas en urumero mnimo de fuentes de informaim.
Posteriormente se varadiendo todas las etiquetas que co-ocurren con la
primera etigueta y luego todas las que co-ocurren con lanslegeonside-
rando un valoriimite de similaridad. Este paso se repite para cada nueva
etiqueta hasta que no quede ninguna suelta por encima delivaite.

2. El método de enlace completd@e comienza tamén con el par de etique-
tas mas similares y sef@den aquellas etiquetas que co-ocurren en la misma
fuente de informadin.

3. El método de agrupa@n por la media Inicialmente se opera igual que con
el método de enlazado simple, pero despde construir elusterse calcula
una media de la similaridad para eliminar @se todas las etiquetas cuyo
valor de similaridad eétpor debajo de esta media.

Sedin un experimento realizado por estos mismos autores siBaietodos,
el tercer netodo pareia ser el preferido por los usuarios.

Herencia entre Etiquetas

Hsieh et al. (Hsi06) propusieron un sistema que incorpadnaiancia entre las
etiquetas. Este atodo tuvo una gran llamadal(mero de fuentes de informaci
recuperados en una consulta) debido a la incorpomnadél concepto “distancia”,
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pero perdd en precisin.

El sistema de Hsieh et al. incluye una interfaz de édicjue permite a los
usuarios subir o comentar fuentes de inforraaciun generador utilizado para
construir espacios de conceptos y otrasdulos que se basan en este generador
para proporcionar sus Servicios:

Uplcadifemark Leaming Resources Mawvigation Tag/Ksyword Search
| | saa:cr'i reayits
l tag recommenaation I
T o e S e T e T L T T L e e S LT T
s | Tag Editing L_: Related Tag 1! Topic Map i
c | _Interface &1 Generator I Sepessapsscs
Loh] PR | G R S i R 1
£ g = ot 5
P N I:}uer*,.l analyzer |
S E SCORM SRR _.:.:n;_' _______
objects Cﬂncept Space 5 W [ i i y
E = HEE R ks Ir Ranking |
= - 1— -- search PO S
g
g S | Concept Space |
ey
_E E | Generator |
= SR SR e [ SCORM
% oL BE:=rot i s e e
Sy User Remarks |
Learning Content Managemem System

F Repasrmw _j

System overview

Figura 2.2:Sistema de Hsieh et al. (Hsi06)

Generador de Espacio de Conceptos

El generador de espacio de conceptos analiza el espacitdetas y esta-
blece el concepto de herencia entre las etiquetas . Estalsmren los siguientes
pasos:

1. Se usa un vectdi para las etiquetds que representa la reléci entregstas
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y las fuentes de informatin. Cada elementd[i] denota el amero de veces
gue la etiqueta se ha asignado al recuirso

2. Se ordenan los vectores de etiquetas construidos encel masndiendo a:

a) El nUmero de fuentes de inform&ci a las que se asigna una misma
etiqueta.

b) La suma total de veces que se ha asignado esa etiqueta guetas
poseen el mismo valor para:

|RaNRs|

Ra > A (2.8)
DondeRy son las fuentes de informa&ci descritas por la etiqueta
y Rg las fuentes de informamn descritas por la etiquet | es un
umbral entre 0y 1 que define @tlite inferior del concepto “distancia”
en el concepto de herencia, esto es, si el valdreh mas cerca de
1, entonces la distancia entre las 2 etiquetas es corta.\@ial de
la ecuaadn (2.8) es verdadero, entonces la etiqugt® considera un
nodo padre de la etiqueta Se usa la similaridad del coseno para
determinar la distancia.

¢) La primera vez que una etiquetas se usa si 2 etiquetas &n@amo
valor para (2.8) y parh
3. Se usa la lista ordenada del paso anterior para estalddemencia.

En el ejemplo de la figura (2.3) se tienen 4 etiquetas y 3 feethtanforma-
cion. Las flechas que van de las etiquetas a las fuentes de adidbmindican que
las etiquetas son asignadas a las fuentes de infoomgael rimero encima de la
flecha es el amero de veces que son asignadas.

Generador de Etiquetas Relacionadas y Analizador de Consuas

Una vez construido el concepto de herencia se pueden mre@canendacio-
nes basadas en las etiquetas cercanas o de los nodos anmastoendientes y
hermanos.

Enfoque Clusteringpara el Calculo de la Herencia de unaolksononia.

Nos basamos en el estudio realizado por Grahl et al. (Gra@/)eglizan una
clasificacon interactiva del conjunto de etiquetas usando dos vecagaiitmo
de las k-medias, seguida de otro algoritmo para desculsrudoarios y fuentes
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de informacbn relacionados con ladustershijos de la herencia generada.

La generadn de la herencia entidusterses completamente autética. El
resultado es una herencia en tres niveles de conjuntosqietts. Loslusters
del nivel mas bajo (y nas detallado) son complementados por listas de los usua-
rios y fuentes de informagn relacionados.

No se ha proporcionado ninguna medida para la evanade la calidad de
los clusterssedin este enfoque.

Construccion de losClusters

Se utiliza el algoritmo de las k-medias para calculaclasterscon la medida
de similaridad del coseno. Se trabaja con la matriz de co@atias entre etique-
tas, por lo que las etiquetas son los objetos de este algoritm

Para calcular los usuarios y fuentes de inforraacias relacionados con ca-
daclusterde etiquetas se usa el algoritmordeking “Folkrank” presentado por
Hotho et al. (Hot06). Dado un conjunto de las etiquetas, sy fuentes de
informacibn preferentes de urialksononng, “Folkrank” calcula una clasificagn
de temas que proporciona un orden descendiente en impartenlos elementos
de lafolksonoriia con respecto a los elementos preferentes.

Primero se transforma el hipergrafo entre los conjuntodiqaetas, usuarios
y fuentes de informadn a un grafo ponderado, tripartito y sin dirigir. En este
grafo se aplica una ve®i de “PageRank” que tiene en cuenta el peso de los ejes.
Finalmente el algoritmo “Folkrank” calcula la clasificagipor temas usando un
enfoque diferencial.

Construccion de la Herencia Conceptual

Tras eliminar algunas palabras consideradas “spam”, lygrerado el espa-
cio vector del conjunto de etiquetas y haber calculadellesterscon la naxima
granulacbn posible, se extrae para catlasteruna etiqueta que hade descrip-
tora.

Estas etiquetas descriptoras son agrupadas otra vez nomujfgacapa media
de la herencia conceptual.

Finalmente se calculan parejas de etiquetas como desesple estometa-
clustersocupando el nivel i&as alto y general de la herencia.
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Resumiendo, en la herencia final se tiene: las parejas detgen el primer
nivel, las etiquetas descriptoras de cada pareja de edsjeatel segundo nivel o
nivel medio y losclustersde etiquetas relacionadas con cada etiquetas descripto-
ra en el tercer ailtimo nivel, el cual se completa con los usuarios y fuentes d
informacibn relacionadas con cada etiqueta.

2.1.7. Data Cloud

Definicion y Generacbn

Sedin Koutrika et al. (Kou09a), (Kou09b), tag cloudesutil para los propsi-
tos de navegadh y visualizaddbn sobre datos sin estructura porque resaltan los
conceptos ras significativos. Pero por otro lado, cuando lesdueda se realiza
sobre bases de datos estructuradas, es mejor realizan@lpbras clave, por lo
que proponen un &todo para unir estalBqueda con las capacidades de resumen
y navegadn de lagtag cloudspara ayudar a los usuarios a acceder a la base de
datos. A la nube aloudoriginada sobre datos estructurados, la denomilzaa
cloud

A través de ladata cloudse resumen los resultados obtenidos corukgheda
por palabras clave sobre los datos estructurados yiseagos usuarios para que
refinen estaslsquedas, para ello tata cloudpresenta las palabrasasisignifi-
cativas asociadas a los resultados deisgbieda, permitiendo buscar ealtiples
tablas de la base de datos.

En los sitios sociales, las etiquetas son asignadas maent@npero en el ca-
so de las bases de datos estructuradas hay que categosizanipos de texto,
decidir como agregar las mismas palabras encontradas grosatifierentes, uti-
lizar estructuras y esteticas para soportar laibqueda con nubes dimicas, etc.
Ademas, como las entidades tienen estructura, la posidel €rmino afecta a su
importancia, por lo que no seriaruna nube basadmicamente en la frecuencia.

En IR, las unidades de inform&ci esén bien definidas: son los documentos.
En las bases de datos, sin embargo, la inforéracbnceptualmente se refiere a
una sola entidad, pero puede encontrarse en diferentesoreds, debido a la es-
tructura de la base de datos y a su normal@aci

Koutrika et al. modelan la base de dalbsomo una colecéinV de entidades
de kisqueda. Una entidad déidqueda es conceptualmente un objeto complejo
con atributosB;...By. Un atributoB; puede ser @&mico y estar almacenado en
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una columna en la base de datos o puede estar compuesto ggetmamlista de
objetos que nenen informadn para la fisqueda de la entidad La colecconV
puede entenderse como una “vista” que colecta y agrupamaftion relacionada
con una entidad individual de las relaciones almacenadBsyda representa co-
mo una sola unidad de informaci.

Una consulta se formula como una conjur@ei de €rminos clave. Unérmino
k puede ser una sola palabra o una frase. Dada una cogsuiiaa colec@nV
definida sobre la base de daf@sla respuesta pam@es el conjuntd/gqC V que
contiene todas las entidades\dgue contienen todos loériminos de la consulta
g al menos una vez.

Una cuestin muy importante es com@adir rangos a las entidades desue-
da que se han ajustado étino clave. Pensando en las entidadesidmbeda
como equivalentes a “documentos” piadir usarse los atodos deankingde la
IR estindar. Por ejemplo, se puede calcular el pgdsad f de cualquieré&rmino
de consultk en cualquier entidad enVy. El termino “frecuenciat f puede cal-

cularse usando lafmula:

n
they = —ZBEX 5 (2.9)

dondeng es el umero de ocurrencias deen un atributdB dev y ny es el
nimero de @rminos erv. La inversa de la frecuencia del documeittd parak
es:

. N
idfy =In (Wk) (2.10)
dondeN es el imero de entidades déiségueda en la base de datdsyes el
nimero de entidades que contierken

Con esto, se puede establecer una punbmggarav con referencia a la con-
sultaq sumando los pesa$ - id f de todos losérminos de consulta en

scorgv,q) = Z tfiy-id fi (2.11)
keq
Con este enfoque no se tiene en cuenta la gimsael £rmino de consulta. Por
ejemplo, si se busca en noticias, no téada misma puntuacn que el &rmino
apareciera en elttilo de la noticia, en el desarrollo o en los comentariosa Pa
acatar esto pothn usarse pesos de poéiti
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Un peso de posibn representa la significaei de la ocurrencia deétmino
dependiendo de su posici en el documento. Se puede transferir esta idea refi-
nando la érmula (2.11) usando atributos ponderados:

_ 2 BevWB-NB
N
dondews es el peso para el atribuB Estos pesos pueden pre-asignarse a los
atributos en la base de datos de forma manual o pueden dedesmautoratica-
mente badndonos en un conjunto de reglas.

thicy (2.12)

Construccion de laData Cloud.

Para la generagh de ladata cloudse eliminan palabras como pronombres
personales, preposiciones, etc.

En teofa la lisqueda se realiza a nivel de entidades. Las entidaddsdad>
da son una abstradgi Util, pero en la pactica se consume mucho tiempo si para
generar el conjunto de entidades que se ajusta a una cossulta elndice in-
vertido basado en las tuplas, ya que falgue recorrer todas las tuplas de este
indice en las que se localice la palabra clave de la condtitdugar de esto, se
usa urindice invertido basado en la entidad, donde cada ocueeeciin &rmino
de consulta se enlaza a la entidad dedueda a la que conceptualmente pertenece.

Lo dificil es encontrar las mejores palabras para incluirlas efata cloud
Paraésto se tienen varios enfoques (Kou09b):

1. Basado en popularidad.

scordk,q,Vy) = N (2.13)
) V;q ;ev

Esencialmente, lo que se hace es medir la popularidadéro de veces que

k co-ocurre er) de los €rminos en los resultados de la consulta. Este es el
enfoque ipico en lagag clouds pero como hemos dicho, no resulta bueno
para lasdata cloudsya que no esitil para el progsito de refinamiento de

la blsqueda.

2. Basado en la relevancia.

Con este enfoque se seleccionan aqueBosinos nas relevantes para la
consulta sobre las entidades\de Se trata cadeetmino candidatdé como
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una palabra de consulta y se calcula la similaridad dnyreada entidad
de respuesta enVg. Una puntuadn alta significaia que el &rmino y la
entidad se ajustan por lo que la entidadaem resultado relevante para
el ttrminok. Sumando la puntuam para todas las entidades\¢nencon-
trariamos la bondad deparaV:

scorgk,q,Vg) = ) tfyy-idfy (2.14)
ve q

Como vemos, tambin se ha tenido en cuenta el pes&kaen respecto a su
posicbn.

3. Dependiente de la consulta.

La data cloudse genera sobre los resultados de la consulta, no sobre un
subconjunto aleatorio de la base de datos. Bata, en el amputo de las
puntuaciones de logtminos candidato®$o se tiene en cuenta la consulta
inicial, con lo que la informaén contenida en laata cloudestaa mas
proxima a las necesidades del usuario:

scorgk, q,Vq) = Z (tfiy-idfy) - scorev,q) (2.15)

VEq

En el experimento realizado por Koutrika et al. (KouO9bYjemostd que este
altimo método era el ras preciso y el menos preciso el del enfoque basado en la
popularidad, considerando la predisicomo el imero de &rminos relevantes en
funcion del mimero total deérminos en la nube.

Data Cloudsa traves de Cubos OLAP

Aouiche et al. (Aou09) proponen unétodo para crear lagdata cloudsque
consiste en pasar las entradas de la base de datos a cubosyQleA#h a tag
clouds.

Un cubo OLAP contiene un conjunto no ¥aae dimensiones y otro de me-
didas, normalmente se derivan de una tabla de hechos doddelitaensin y
medida es una columna y todas las filas (0 hechos) contiep&astoon dimen-
sion disjunta (Ver figurd (2/4))

El cubo de datos soporta las siguientes operaciones:

» Slice(Cortar en rodajas)> Cuando solamente se a$tteresado en algunos
atributos.
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Dimensicns Measures
locanon  tme salesman product | cost profit
Montreal March John shioe 100% 1U0s
Montreal December Smith  shoe 1508 308
Queber December Smith dmss  [173% 45§
Ontario Apnl K dress (905 108§
Farnis March John shoe 100% 2058

Paris March Mare jshle |120% i0S
Panis Jure Martin  shioe 1208 5%
Lyon Apml Claude  dmss | 905 10S
New York October  Joe chaor [100% 10§
New York May Joe char | 905 108

Detroit Apnl Jim drss | WS 108§

Paris-March s e
Quebec-December

L ]

™ Quehec December-dress
E 0
(a) OLAP data cube (b) Tag-clond data (¢) OLAProll-up  (d) Tag-cloud roll-up
cube

Quebec-December

Paris-March-shoe

Al

() OLAP dice () Tag-cloud dice {g) OLAP slice (h) Tag-cloud slice

Al

Figura 2.4 Ejemplo deTag Cloudsa partir de Cubos OLAP (Aoub9)

= Dice (Cortar en dados)» Cuando se eatinteresado en un rango de los
valores de algunos atributos.

= Roll-up(Enrollar)— Cuando se agregan los valores de los atributos.

= Drill-down (Desglosar o subdividir}-» Es la operadn contraria a la ante-
rior.

Aouiche et al. obtienen las etiquetasagscomo &rminos composiéin de 3
palabras, donde cada palabra es una dinderdge| cubo OLAP y losé&rminos tie-
nen un grosor de fuente proporcional a su importancia, adalesta importancia
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mediante las columnas medida.

Desde que el cubo de datos soporta las operaciones indigadzs lastag
cloudstambin las soporté@n ya que se generan de los nuesaloidsobtenidos
tras aplicar las operaciones al cubo de datos. En aquekos @n que la opera-
cion haga pasar al cubo de un estado en que posee una dimemeyor a otro
estado en que posee otra diménsmenor (como s& agregar los valores de 2
atributos), tamkin disminuian las palabras presentes eréeirtino composidn.

La generadin de latag clouda partir del cubo OLAP sém el método pro-
puesto por Aouiche et al. es sencilla. Como solamente puegeasentarse un
nimerok moderado de etiquetas, se busealask celdas con mayores medidas
en el cubo OLAP. Otra forma de hacerlo es estableciendnitel para la fre-
cuencia o este caso la medida, a partir del cual incluiremesidueta en léag
cloud En estdiltimo tipo detag cloudel nUmero de etiquetas presentes es varia-
ble.

Aouiche et al. establecen, degsue realizar una serie de tests, qudietero
k no debe superar 150 etiquetas.

Intuitivamente, un paralépedo que represente las mayores medidas propor-
ciona@ unatag cloudrazonable.

Aouiche et al. taml@n calculan medidas de similaridad entre etiquetas. Para
ello el usuario especifica las dimensionesctiesteringy se construye un para-
lepipedo con esas dimensiones. Por ejemplo si se elige la diomefiRds” en
el ejemplo de arriba, Montreal-Abril y Toronto-Marzo se sigieraran cercanos
por lo que se incluian en el mismaluster A los paralefpedos se les apliciar
alguna de las medidas de similaridad, como por ejemplo l¢esidad del coseno.

2.1.8. Conclusiones

» Referentes a la identificaddn del contenido

Resulta difcil comparar los tanfeoos de fuente y algunos trabajogiakan
gue lagag cloudsson peores a la hora de reconocer palabras que una simple
lista vertical ordenada alféticamente (Riv07).

La mayor parte de las veces la visualizacde latag cloudse realiza man-
teniendo un orden alf@tico entre las etiquetas mientras que los usuarios



2.1Tag Cloud 44

ignoran este hecho sag el estudio realizado por Hearst y Rosner (Hea08).

Diversos trabajos apuntan, que los problemas referentegantificacbn
del contenido, se solventan en gran medida con el uso de componentes
multitérmino.

= Referentes a la serantica

Lastag cloudshan sido y son muy criticadas. Uno de los motivos es que los
terminos populares no tienen poré&gser losérminos relevantes, lo que en
ocasiones puede dificultar laisgueda.

Cuando sobre ltag cloudno se emplearétnicas delustering no es posi-
ble descubrir relaciones entre conceptos.

» Referentes a la teora

Desde una perspectiva tradicional sorprendéfada adopdn de lastag
clouds ya que conllevan algunos problema8rteos, como es el hecho de
no estar definidas mateéticamente.

En algunos casos incluso, l&g) cloudsse usan con fines afi@os, como
por ejemplo, examinar las diferencias entre discursogiqms, buscando
patrones en el texto, lo que puede llevar a concepcionesesas.

» Referentes al nétodo

No existe un ratodo esindar para la extradmm de etiquetas de urtag
cloud, aunque en este trabajo se han presentado divé&saisds de extrac-
cion, selecdn, clusteringy herencia de etiquetas utilizadas por algunos
autores. A pesar de eso, cada uno usa su préepiada.

» Referentes a su funcionalidad

Bar-llan et al. (BIO8) sugieren orientar al usuario que va grasilas eti-
quetas con una lista de descriptores, ya que demuestrars quiesétil el
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etiquetado estructurado que el etiquetado libre.

A pesar de las deficienciastgcas, lagag cloudsse han convertido en una
herramienta de alisis.

Se ha demostrado que k&g cloudsson mejores para explorar que cuando
la blsqueda es espéica y que el uso de leag cloudconlleva realizar ras
consultas para unalbqueda que el @todo tradicional por palabras clave
(Sin08)

Hearst y Rosner (Hea08) sugirieron que el @sifo de lagag cloudsera
meramente social, ya que provee una&@ifara amigable y una forma de
entrar en un sitio complejo. Aunque otros estudios demaresne los usua-
rios prefieren especificar losrminos de bsqueda a usar un sistema basado
en etiquetado (Sin08).

La Web 2.0 tiende a atraer a millones de usuarios que cowpérba su
contenido, por lo que lamg cloudspueden actuar como espejo de grupos
o individuos, lo que las convierte en algo divertido en lutgserio (Vie08).

Cuando ladag cloudsse usan fuera de sitios sociales suelen actuar como
retratos de individuos antes que de grupos. Por ejemplopersona que
sube el texto de 2Blogsque ha l&do para crear una galarde instaréneas
verbales. Cada nube se acormaae un comentario, lo que revela la perso-
nalidad debloggera

Viégas y Wattenberg (Vie08) afirman que fag cloudsson unaécnica de
lenguaje de la comunidad que funciona en Ectica aunque no en la téar

Se desconoce porque se siguen utilizandtdg@sloudsa pesar de que no pro-
porcionan beneficios cuantificables y que los usuarios sEpaces de reconocer
la forma en que las entradas se organizan en la visudizaci

Sin embargo, la creciente demandatag cloudsindica que existe una clase
importante de datos que los usuarios quieren visualizéext no estructurado.

En este trabajo, se pretende solventar gran parte de losvielientes de la
tag cloud permitiendo que las etiquetas presentes en esta, puddafoesiadas
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por componentes mulétmino, en laihea que se apunta en la subséend.1.5).

Para ello, introduciremos a continuawila estructura-AP, haciendo un breve
repaso a sus antecedentes, a los conjuntos-AP y a algunas p®piedades de
estos conjuntos y estructura.

En el siguiente capulo, se establecan los modelos mateaticos de la estructura-
AP ponderada y la estructura mudtimino ponderada.

Empezaremos definiendo lilsmsetponderados que compoialrlos conjuntos-
AP ponderados, para definir posteriormente la estructiragnderada y algunas
de sus propiedades.

A continuacon se defini@an los conjuntos monemino y multiermino y se
comenta@n algunas propiedades de los conjuntos y estructurasgé@nniino.

Posteriormente se defiaiun modelo para la estructura mogmwhino y mul-
titermino ponderada. Para efiima se establecarda definicon de secuencia de
elementos ponderadatem-segoonderada.

Finalmente se analizan algunas propiedades de la estructura néaitino
ponderaday el acopliento de conjuntos meéititino con estructuras mukimino,
considerandéndices para la medida de este acoplamiento.
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2.2. Estructura-AP

La estructura-AP nace del hecho de que la falta de estrudéul@s atributos
textuales hace difil su procesamiento autdatico para manejarlos de forma ma-
siva.

La estructura-AP se basa en la transforroadael atributo textual en una es-
tructura intermedia que permita su represeltade forma ras estructurada. Di-
cha estructura estbasada en el concepto itkemsetfrecuente y sus propiedades,
llamado conjunto-AP.

Se utiliza esta forma de represenéagiya que asumimos como biesis que
lositemsetdrecuentes mantienen la samtica subyacente en los atributos textua-
les, ya que mantienen agrupados kErrtinos nas relevantes. Una raa adicional
para utilizar la estructura deemsetdrecuentes como base para nuestro modelo
es que los algoritmos que se encargan de la oliierd® estogemsetsson bien
conocidos y han sido implementados en distintas varianesfy altamente op-
timizados.

La estructura-AP es un modelo multidimensional que facédltprocesamien-
to de la serantica lasica que puede obtenerse de atributos textuales, conda ayu
de una estructura de almacenamiento. Esta represamtasiructurada pasa por
una limpieza previa de los datos y por un proceso posterianidelia de textos.

El resultado de este proceso conduce al concepto de essrudtu

Es importante dealar que los conceptos y operaciones pertenecientesa dich
representadin estructurada y expuestos a contindaaon referencias de la tesis
doctoral del Dr. Sandro Mdrtez Folgoso (Mar(08).

2.2.1. Concepto de Estructura-AP y Operaciones Asociadas

En esta subsedm se comienza la expositi de las definiciones matéticas
bases para la representatiormal de los datos. Inicialmente se establece la defi-
nicion y propiedades de los conjuntos que tienen la propiedadda’qAgro4)
(Ilamados conjuntos-AP), y luego la defirdaide la estructura subyacente en los
textos que es la de estructura-AP (Mar06), donde se captweniintica tasica
gue encierran los textos.
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Aqui solamente van a darse algunas de las definiciones y proj@edpara
mas informaabn consultar (Mar08).

Definicion y Propiedades de los Conjuntos-AP
Definicion 1.- Conjunto-AP

Sean X= {x1...Xn} un conjunto referencial de items y@RP(X) un conjunto
de itemsets frecuentes, siendoPlas partes de X. Se dice que R es un conjunto-
AP dy Slo si:

1.
VZeR=P(Z)CR (2.16)

2. dY e Rtal que

a)
card(Y) = maxcr(card(2))y
Y’ € R| card(Y') = card(Y) (2.17)
b)
VZERZCY (2.18)

El conjuntoY de cardinal maximal que caracteriza el conjunto-AP se denom
naconjunto generador de.RotaremoR = g(Y), es decig(Y) se@ el conjunto-
AP con conjunto generaddf. LlamaremosNivel de dY) al cardinal deY. Ob-
viamente, los conjuntos-AP de nivel 1 son los elementXdse considera el
conjunto vat 0 como el conjunto-AP de nivel cero.

Ejemplo 1.- Conjunto-AP

Sea X= {rosa blancanegra azul rojo,verdeamarillo,violeta}

Sea R= ({azul}, {amarillo}, {violeta}, {azul, amarillo}, {azul violeta},
{amarillo,violeta}, {azul, amarillo, violeta}).

Entonces el conjunto generador de R es Y{azul,amarillo, violeta}).

Como se observa en el ejemplo anterior y teniendo en cuenditaaibn de
conjunto-AP, el conjunto generadér= {azul,amarillo, violeta} se corresponde
con el conjunto-AP de mayor cardinalidad y que incluye a @) taglas las com-
binaciones presentes Bntal y como se puede observar en la figura/(2.5).
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azul, amarillo, violeta

amarillo, violeta

amarillo

Figura 2.5:Reiculo del Conjunto-AP

A continuacdn se dan algunas operaciones relacionadas con el cojinto-
definido. Dichas operaciones aarutilizadas en la definiah de otras operacio-
nes como la obtengh de la estructura global de conocimiento, que encierra la
senantica lasica de los datos procesados. Se comienza por la opee veri-
fica si un conjunto-AP eatincluido en otro.

Definicion 2.- Inclusion de Conjuntos-AP

Sea R=g(Y)y S=g(Y’) dos conjuntos-AP con el mismo conjunto referencial
de items:
RCSeYCY (2.19)

En la definicon se puede apreciar que, los conjuntosFRYS estaan inclui-
dos unos en otros si alguno de los dos conjuntos generadorésest contenido
uno en otro.

A continuacon se introduce una operaaiimportante en el contexto en el que
se plantea este modelo, que eswdconjunto-AP inducidpor un conjunto deter-
minado. Esta operamn se encargarde obtener el conjunto-AP particular que se
genera, al intersecar el retilo global del conjunto-AP con un conjunto dado.

Definicion 3.- Subconjunto-AP Inducido
Sea R=g(Y) e Y C X diremos que S es slibconjunto-AP inducido por Y’

siy Dlo si:
S=g(R(Y" (2.20)
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Se puede apreciar en la defiinique el subconjunto-AP inducido se obtiene
de hacer la intersedm de los conjuntos generadoresRlig el conjuntoY’. Esta
intersecabn nunca séx vada porque el conjunty’ es un subconjunto del conjun-
to referenciakX.

Definicion y Propiedades de la Estructura-AP

Los conceptos de conjunto-AP establecidos se usan parar defestructu-
ra de informadn que se construye cuando se calculan itemsets frecuetaes.
gue tener en cuenta que estas estructuras se obtienen @decfamstructiva, gene-
rando inicialmente itemsets con cardinal igual a 1; luegims se combinan para
obtener los de cardinal 2, yiasucesivamente hasta obtener itemsets con cardi-
nal maximal, con un soporteinmimo fijado. Por tanto, la estructura final es la
de un conjunto de conjuntos-AP, que formalmente se defin® @stmuctura-AP
(MBO08).

Definicion 4.- Estructura-AP

Sea X= {X3...Xn} un conjunto referencial de items y-S{A,B,...} C P(X) un
conjunto de itemsets frecuentes, tal que:

VABESAZB,BZA

Llamaremos estructura-AP del generador § = g(A,B,...), al conjunto de
conjuntos-AP cuyos conjuntos generadores sds A

De la definicon anterior queda claro entonces que: la estructura-AP no es
mas que una coleazn de conjuntos-AP. Tal como se definlos conjuntos ge-
neradores de la estructura-APB, ... no pueden estar contenidos unos en otros,
utilizando para esta interpretaai la definicon de conjunto-AP incluido que se
dio anteriormente (ver ecuaci 2.2.1). Entonces, la estructura-AP quéadaons-
tituida por todos los conjuntos generadores que se obtetegas combinaciones
de X presentes, dentro de todas las positREX({).

Hay que hacer notar que cualquier estructura-AP es lcutetde subcon-
juntos cuyos extremos superiores son sus conjuntos gemesad.a figural (2.6)
muestra una estructura-AP global que se define agifexzul, amarillo, violeta},
{violeta negra}). Se dan a continuamn algunas definiciones y propiedades per-
tenecientes a estas nuevas estructuras.
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azul, amarillo, violeta

amarillo, violeta

| violeta } | negro

Figura 2.6:Estructura-AP global

Definicion 5.- Inclusion de Estructuras-AP

Sean T, T, dos estructuras-AP con el mismo conjunto referencial eiast

T1 C T, & V R conjunto-AP deqT
3 S conjunto-AP desll RC S (2.21)

De esta definidéin se puede interpretar que para que una estructurd;:AP
esé contenida en otra estructura-Ap, todos los conjuntos generadores e
tienen que aparecer incluidos en alguno de los conjuntcsrgeares dé>.

A continuacon se introduce una importante opetacsobre esta estructura-
AP, la operadin subestructura-AP inducid&sta no es &s que la estructura-AP
resultante de intersecar una estructura-AP cualquierarc@onjunto dado.

Definicion 6.- Subestructura-AP Inducida

Sea la estructura-AP E g(A1, Ay, ...,Ay) con conjunto referencial de items
X yYC X. Definiremos lastructura-AP d& inducida por Ycomo:

T'=TAY=9(B1,B2,...,Bm) (2.22)
donde

VB; € {Bl,...,Bm} = E|Aj S {Al,Az,...,%}
tal que B=Aj[(Y (2.23)
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VAj € {A1,...,As} = 3Bj€ {B1,By,...,Bm}
tal que A(Y CB (2.24)

Est claro queT’ es la estructura-AP generada por aquellas intersecci@nes d
Y con los conjuntos generador&s que no estn en contradicoin con la defini-
cion de estructura-AP. El siguiente ejemplo expone estas.idea

Ejemplo 2.- Subestructura-AP Inducida

Sea X= {rosa blancanegra azul rojo,verdeamarillo,violeta}

Sea T = g{azul, verdé,{amarillo, azu},{rojo, blanco, negrg,
{blanco, violeta, ros?),

Sea Y ={rojo, blanco, violeta

= TAY =g({rojo,blanca}, {blancavioleta}).

Acoplamiento de Conjuntos de erminos con las Estructuras-AP

En esta secon, sean establecidas las definiciones necesarias para consultar
la base de datos, donde se cuenta con la estructura-AP quordetdato. La idea
es que el usuario expregasus requerimientos como conjuntos &ertinos, para
ser consultados sobre los atributos textuales en la basgtole dado que dichos
atributos estamn representados por sus estructuras-AP particulares\adipos
de acoplamientos tienen que ser dados para satisfacemaglas sobre dichas
estructuras.

Para hacerlo, contamos con dos enfoques distintos, quéndesia continua-
cion.

Definicion 7.- Acoplamiento Fuerte

Sea la estructura-AP E g(A1, Az, ..., An) con conjunto referencial de items X
yY C X. Se define el acoplamiento fuerte entre Y y T como la oferédjica:

verdadero si 3A € {A1, A, ..., An}
Y@T _ N CA (2.25)
falso en otro caso
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Definicion 8.- Acoplamiento CEbil

Sea la estructura-AP E g(A1, Az, ...,Ay) con conjunto referencial de items
X yYCX. Se define el acoplamientélall entre Y y T como la opera logica:

verdadero si 3A € {A1, Ao, ..., An}
YEPT = JYNA #0 (2.26)
falso en otro caso

Estas definiciones se pueden complementar dando algundareéddice que
cuantifique estos acoplamientos. La idea es considerar lqasoplamiento de
un conjunto grande de&tminos tendx unindice mayor que uno con un menor
nimero de érminos; adicionalmente, si &lg conjunto deé&rminos se acopla con
mas de un conjunto generadeste tenda unindice mayor que el de otro, quels
se acopla con urbdo conjunto. Pueden establecerse nhalces de acoplamiento,
con lo que tenemos las definiciones siguientes.

Definicion 9.-indice de Acoplamiento Fuerte (Bebil)

Sea la estructura-AFP = g(A1,Az, ...,Ay) con conjunto referencial de items
XyY C X, se define elndice de acoplamiento fuerteglil) entreY y T como
sigue:

VA € {A1,Az,...,An}se denota nfY) = card(Y()A)/card(A),  (2.27)
S={ic{l..nYCA) (2.28)
W={ic{l...n}[Y(NA#0} (2.29)

Entonces se define &ldice de acoplamiento fuerte kil entreY y T como:
indice fuerte = S(Y|T) = zsm (Y)/n (2.30)

=
indice debil =W(Y[T)= Y m(Y)/n (2.31)

i€
Cumpliendo:

YWyT, SY|T)e€[0,1],W(Y|T) €0, yW(Y|T) > SY|T) (2.32)



Capitulo 3

PROPUESTA TEORICA DE
ESTRUCTURA-AP PONDERADA
Y ESTRUCTURA

MULTIT ERMINO PONDERADA

Con el progsito de representar la informéai en forma deag cloud lo que,
como ya se ha visto, presenta grandes ventajas en la idacificdel contenido
de la informaadbn representada, la navegatia traes deésta, la depuradch de la
consulta, etc. y aprovechar la funcionalidad de la estraedlP, se hace necesario
ponderar la estructura-AP, para poder representar pastennte lostemsetgjue
la componen con distintos taiias de fuente sém su peso o frecuencia. Para ello
definiremos lo que llamamos la “Estructura-AP Ponderada”.

El principal inconveniente de la estructura-AP, es que nst@xina reladn
de orden entre loetminos que componen limsetspor lo que los resultados
de las consultas representados mediante esta estruatdramnpno ser del todo
precisos o devolver &s informaadn de la que se solicita. Para solventar este in-
conveniente, definiremos lo que llamamos la “Estructuratitduimino”, que, al
igual que la estructura-AP, deldeser ponderada con el fin de visualizarla en forma
detag cloud creando lo que llamamos la “Estructura M@tihino Ponderada”.

Analizaremos las ventajas e incovenientes que poseen asipasturas en el
ejemplo péactico de comparagn del caftulo siguiente.

Empezaremos definiendo la estructura-AP ponderada.

54
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3.1. Estructura-AP Ponderada

3.1.1. Definicon de Estructura-AP Ponderada

Para definir las estructura-AP ponderada, empezaremodurtiendo logem-
setsfrecuentes ponderados:

Definicion 10.-ltemsetponderado de un Conjunto-AP

Sea R = g(Y) un conjunto-AP con conjunto referencial de it¥mBiremos
guel; CY es un itemset ponderado del conjunto Y si:

It = (I, ) (3.1)

dondel; es un conjunto déemsy w; es el peso déste, que en nuestro caso
se@ igual a su frecuencia de apadgien el textoqy € N).

El peso o frecuencia de los itemsets de mayor gradéa,reenor o igual que
el peso o frecuencia de los itemsets de grado menor.

SilhCla=w>wp (3.2)

Ejemplo 3.- Itemsetgponderados

Sea X= {negro, rosa, verde, azul, amarillo, naranja, violg¢ta
Sea R=g(Y) ={rosa, negro, violeta

= 11(R) = {rosa (8)},I2(R) = {negra (10)},13(R) = {violeta (16)}

14(R) = {rosa negra (8)},15(R) = {rosa violeta (6)},
ls(R) = {negravioleta (9)},17 = {rosa negravioleta (5)}

En este ejemplo se han extla todos los posibles itemsets del conjunto R.
El digito al final de cada una de ellos indidarsu frecuencia de aparigh en un
texto hipogtico, es decir, su peso.

Las estructuras-AP ponderadas son estructuras-AP (veestin(2.2.1)) com-
puestas por conjuntos-AP ponderados, siendo un conjuRtpohderado aquel
gue se compone solamenteitiamsetgponderados.
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Definicion 11.- Estructura-AP Ponderada

Sea X= {x1...x,} un conjunto referencial de itemsS= {A,B,...} C P(X) un
conjunto de itemsets frecuentes ponderados, tal que:

VABESAZB,BZA

Llamaremos estructura-AP ponderada del genera8ofl = g(ﬂ, I§,...), al
conjunto de conjuntos-AP cuyos conjuntos generadore®\sBn..

Nota.- El conjunto-AP generad(ﬁ puede expresarse corgfA)

Ejemplo 4.- Estructura-AP Ponderada

SeaA = g({negraazul amarillo})
= ({negrqazul,amarillo, (3)},{negraazul, (4)}, {azul amarillo, (3)},
{negraamarillo(3)},{negra (7)}, {azul,(5)},{amarillo,(4)}) y
SeaBk = d({negraverde
= ({negraverde(2)},{negra(7)},{verde(3)}), entonces
Tk = g({negraazul,amarillo}, {negraverde)
= ({negrqazul,amarillo, (3)},{negraazul, (4)}, {azul,amarillo, (3)},

{negraamarillo, (3)}, {negraverde (2)},{negra (7)}, {azul,(5)},
{amarillo, (4)},{verde(3)}

Visualizacion de la Estructura-AP Ponderada en forma deTag Cloud

En la figura|(3.1) podemos veriag cloudde la estructura-AP ponderada del
ejemplo anterior.

3.1.2. Propiedades de la Estructura-AP Ponderada
Inclusion de Estructuras-AP Ponderadas

Definicion 12.- Inclusibn de Estructuras-AP Ponderadas

Searil; y T, dos estructuras-AP ponderadas con el mismo conjunto re¢et
de items X. Diremos quB es# incluida enT, (T; C T,) siy Dlo si:
T. C T, < V R conjunto-AP ponderado dig,
3 S conjunto-AP ponderado de, tal queRC S (3.3)
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negro azul

verde negro, verde 471

negro, azul

Figura 3.1:Representadin de la tag cloud de la estructura-AP del ejemplo
4

Para aplicar esta propiedad, nos servimos de la enu#2i2.1) de la defini-
cion de inclusbn de estructuras-AP que se vio en elitalp anterior.

Subestructura-AP Ponderada Inducida

Definicion 13.- Subestructura-AP Ponderada Inducida

Sea la estructura-AP ponderad%l: g(/Avl,,&;,...,/Avn) con conjunto referen-

cial de items X e YC X. Definiremos la sub-estructura-AP ponderada deTT
inducida porY como:

T =TAY =g(By,By,....Bm) (3.4)

donde

VBi€{Bi,...Bn} = 3JAje{A,...,Ar}
tal que B=ANY (3.5)

—~

v'EJ\J S {A\Iaaxn} = 3 é/I € {/B\L"'JBH}
tal que ANY CB; (3.6)

T’ es la estructura-AP generada por el acoplamienty den los conjuntos
generadores dE. Para ello, se hace la intersentide cad#emsetleY con todos
los itemsetggenerados pofAr, Ay, ..., An) deT. Ver la intersecd@n entre conjun-
tos en (Mar08).
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En los conjuntos3; de T’ iran lo lositemsetsjue no estn completamente
incluidos en otro conjunto dB;, ya que si no séan redundantes y la estructura-
AP resultante no esfia constituidainicamente por conjuntos maximales.

Nota.- No tiene sentido que el conjunto-APsea ponderado, ya que normal-
mente este conjunto represedtéos elementos introducidos en la consulta, por lo
gue el peso de lagemsetdras la intersecoin seé el mismo que tuvieran en.

Aclararemos estas ideas con el siguiente ejemplo.
Ejemplo 5.- Subestructura-AP Ponderada Inducida

Sea X= {negro, rosa, verde, azul, amarillo, naranja, viol¢ta

Seal = @({rosaverdeamarillo},{negraamarillo})
= ({rosaverdeamarillo,(4)},{rosaverde(6)},{verde
amarillo, (4)}, {rosa amarillo, (7)},{negraamarillo, (2) },
{rosa (7)},{verde(8)},{amarillo,(7)},{negra (3)}
SeaY = g({rosanegrgamarillo})
=T AY = g({rosaamarillo},{negraamarillo})
= ({rosaamarillo,(7)},{negraamarillo, (2)},{rosa (7)},
{negra (3)},{amarillo, (7)})

El peso de lostemsetsn la subestructura-AP ponderada inducida es el que
terian en la estructura-AP ponderada original. Como el pesouss @la fre-
cuencia, se recupegr tantas entradas con la consulta como entradas haya en la
base de datos conteniendo los elementos de la consultaulibdo de la consul-
ta sefa la subestructura-AP ponderada inducida, el conjunteémendra los
terminos de la consulta y la estructura-AP ponderada remtagisela informacbn
contenida en la base de datos.

Superestructura-AP Ponderada Inducida

Definicion 14.- Superestructura-AP Ponderada Inducida

Sea la estructura-AP ponderad%l: g(/Avl,,&;,...,/Avn) con conjunto referen-

cial de items X e YC X. Definiremos la superestructura-AP ponderada darT,
inducida porY como:

T =T vY =g(By,By,....Bn) (3.7)
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donde
tal que B=AjuY (3.8)
VA] e{/A\I7"'7/A\/n} é 3§| E{EB\lJ"‘?EB\;}
tal que AUY CB; (3.9)
donde
@, 7 Stk ('[’) eT,
wh(fTv’) =9\ Yy S L(T)eY N (3.10)

@, 7+ @) i k(T NeT,Y

dondew - eselpesode Ioi&;emsetsenT’, W, ) €s el peso de lagemsets
(T t(Y)

generadas porf y W, () es el peso de logemsetenT generadas po@\'j‘.

En este caso, ldgemsetsjue estaban presentes tantoTecomo erY, apare-

cer@an enT’ con peso igual a la suma de los pesos que presentarfiryemY.
Los itemsetsjue estuvierando enT oY conservaan su peso.

Para ver urdn entre conjuntos consultar (Mar08).

Aqui sl tiene sentido que el conjunto-AP sea ponderado puestaquee! es-
tamos haciendo egiadir informacbn a la base de datos.

Veamosesto con un ejemplo.
Ejemplo 6.- Superestructura-AP Ponderada Inducida

Sea X= {negro, rosa, verde, azul, amarillo, naranja, violg¢ta

Seal = g({verdeamarillo})
= ({verdeamarillo,(4)},{verde (8)},{amarillo,(7)}),

Sea¥Y = g({verdenegra})

= ({verdenegra (3)},{verde(4)},{negrq(3)})

=T VY = g({verdeamarillo,negro})

= ({verdeamarillo,negra(1)},{verdeamarillo,(4)}
= {verdenegra(3)},{amarillo,negrq (0)},{verde (12)}
= {amarillo,(7)},{negra(3)}
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El peso de los nuevos itemsets que se generan y que no estabanien
Y se calculaf de nuevo, en base al texto, contabilizando la frecuenciasties
itemsets.

Union de Estructuras-AP Ponderadas
Definicion 15.- Unibn de Estructuras-AP Ponderadas

SeanTy = g(A1, Az, ...,An) Y T2 = d(By, By, ..., By) dos estructuras-AP ponde-
radas, se define la uah como:

S=TyUT,=g(C.,C,...,.C) (3.11)
verificando:
YG € {Cr,. G} FAp € (A, B}
yBq € {B1,...,Bm} / Ci = ApnAy (3.12)
donde ~
W, 7, Sik(S) € T,
Wys =1 D SI k(S eTo (3.13)
@, (7, +w| ) Sik(S) €T, T

La unidn de estructuras-AP ponderadas represientamunbn de la informa-
cion contenida en dos bases de datos diferentes.

Ejemplo 7.- Union de Estructuras-AP Ponderadas

Sea X= {negro, rosa, verde, azul, amarillo, naranja, violg¢ta
Seal; =g(Y),Y =({rosa, verde¢,{negro})

Seal, =g(Y’'),Y’ =({naranja, verdé,{rosa})

= T1UT, = §({rosa verdenaranja}, {negra naran ja verde, {negra rosa})

Los pesos se calculan igual que en el ejemplo anterior.
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Interseccion de Estructuras-AP Ponderadas

Definicion 16.- Interseccon de Estructuras-AP Ponderadas

Searil; = g(A1,Ay, ..., An) y To = g(B1, By, ..., Bm) dos estructuras-AP ponde-
radas, se define la interseéei deT, y T, como:

S=TiNT2=9(C1,Cz, -, C1) (3.14)
verificando:
VG € {Cy,...G}; Ay € {Aq, ... An}
yBq€ {B1,....Bn} / G = ApnAg (3.15)
donde
Wy(9) = W) T W) (3.16)

El peso de lostemsetdle la intersecéin entreT; y T se@ la suma del peso
que tuvieran efl; y T» respectivamente. La intersegnientre dos estructuras-AP
ponderadas representa los resultados comunes a la cansellteabia en ambas
bases de informagn, por lo que se sumiarla frecuencia de lagemset®en ambas
estructuras.

Ejemplo 8.- Interseccbn de Estructuras-AP Ponderadas

Sea X= {negro, rosa, verde, azul, amarillo, naranja, viol¢ta

Seal; = g({rosaverdeamarillo},{negraamarillo})
= ({rosaverdeamarillo,(4)},{rosaverde(6)},{verde
amarillo, (4)}, {rosa amarillo, (5) },{negraamarillo, (2) },

{rosa (7)},{verde(8)},{amarillo,(7)},{negra (3)}
Seal, = g({rosanegraamarillo})

= ({rosa negrqamarillo, (3)},{rosa negrq (4)}, {negra ama—
rillo, (3)}, {rosa amarillo, (4)},{rosa (5)}, {negra (6)},
{amarillo, (5)})

=Ty NT, = g({rosaamarillo},{negraamarillo})

= ({rosaamarillo, (9)},{negraamarillo, (5)},{rosa (12)},

{negra (9)},{amarillo, (12)})
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3.2. Estructura Multit érmino Ponderada

La estructura multérmino es un modelo multidimensional similar a la estructur
AP, pero que discrimina entrérminos se@n el orden qué&stos presenten en el
texto.Al igual que la estructura-AP, esta represedtagiasai por una limpieza
previa de los datos y por un proceso posterior de riarde textos.

Para introducir la estructura muéiimino ponderada, empezaremos definien-
do la estructura mul@&rmino y para introduciesta, los conjuntos mulétmino.
Ademas,puesto que, la estructura maratino es la que &s se ve en la web re-
presentada en forma dgg cloudmonog&rmino (a pesar de carecer de un modelo
matendético subyacente), nos parece importante darle una définjciambén a
los conjuntos monérmino, para ver similitudes y diferencias con los conjato
estructura multérmino.

3.2.1. Definicon de Conjunto Monotermino y Conjunto Mul-
titermino
Empezaremos definiendo los componentes n@naho y multiermino de

los conjuntos monérmino y multiermino, para entender como se generan estos
conjuntos.

Componente Monoérmino

Definicion 18.- Componente Monaérmino

Sea X= {x1,X2,...,Xn} UNn conjunto referencial de items(R) es el conjunto
de las partes de X o de las posibles combinaciones de elesn@at&. Diremos

que ye P(X) es una componente moianino si:

y=(x) Viel[ln] (3.17)

El cardinal de una componente es igual a la cantidad de etemdrl con-
junto X que hay en la componente, por lo que el cardinal de las compeme
monog&rmino es igual a un¢card(y) = 1).
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Conjunto Monotérmino

Definicion 19.- Conjunto Monotérmino

Sea X= {x1,X2,...,Xn} Un conjunto referencial de items(R) es el conjunto
de las partes de X. Se dice quecRP(X) conjunto de itemsets frecuentes es un

conjunto monarmino si:

1 yeR tg. y=(x) paracualquier ic [1,n]
3 zeR tg card(z) > card(y) (3.18)

Componentek-téermino o Multit érmino

Definicion 20.- Componentek-termino o Multit érmino

Sea X= {x1,X2,...,Xn} Un conjunto referencial de items(R) es el conjunto
de las partes de X. Diremos quesyP(X) es una componente kftnino o mul-

titermino si consta de k elementos diferentes del conjunto X2 eok < n.

“y” componentek-término o multiermino siy #lo si:

card(y) =k (3.19)

Conjunto Multit érmino
Definicion 21.- Conjunto Multit érmino
Sea X= {x1,X2,...,Xn} un conjunto referencial de items y&RP(X) un con-

junto de itemsets frecuentes, siendXPlas partes de X. Diremos que R es un
conjunto multiermino si:

1.

VZ = 20,n,...zd ¢ R=>

{ EZZ;‘E)Q s Ropara 2<k<n  (3.20)
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2. dY € Rtal que:

a)
card(Y) = maxzcr (card(Z)) vy
3Y' € R|card(Y') = card(Y) (3.21)
b)
VZERZCY (3.22)

El conjuntoY de maxima cardinalidad caracteriza al conjunto matinino y
se@ llamado conjunto generador BeSe denoté&rR = g(Y) y significa quey(Y)
se®@ el conjunto multiérmino con conjunto generadér

Se denotar grado dey(Y) al cardinal deY, es decir, a la cantidad de elemen-
tos del conjunto generad¥r Los conjuntos multérmino de grado uno son, como
hemos visto, conjuntos moratmino y son los elementos &e El conjunto mul-
titermino de grado cero es el conjunto \ad.

Ejemplo 9.- Conjunto Multit @rmino

Sea X= {negro, rosa, verde, azul, amarillo, naranja, violg¢ta

Sea R= {(negro, azul, amarillo, rosa), (negro, azul, amarillo) z(d, amarillo,
rosa), (negro, azul), (azul, amarillo), (amarillo, rosghegro), (azul), (amarillo),
(rosa)}.

R sefa un conjunto mult&rmino de X, siendo el conjunto generador Y el
conjunto de mayor cardinalidad, ¥ (negro,azul,amarillo,rosa), estando todos
los denas conjuntos incluidos e@ste y cumpliendo (3.20):

VZ=(7,2,...,%) € R= { 2272”2)_16) S R para 2<k<n

Para ver mejor que se cumple esta propiedad, en la figuras@®presenta
el refculo de este conjunto mukétmino.

Vemos que el conjunt¥ de mayor cardinalidad es laizadel arbol y en las
hojas aparecen los elementos de los que se compone el covijuEn los niveles
intermedios estn los conjuntos con grado intermedio entre el grado 1 y elagra
del conjunto generador, de forma escalonada.
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| negro, azul, amarillo, rosa

negro, azul, amarillo azil, amarillo, rosa
negro, azul I azul, amarillo amarillo, rosa
amarillo

Figura 3.2.Refculo del Conjunto Multérmino Y=negro, azul, amarillo,
rosa}

Los conceptos de conjunto mo&amnino y multiermino establecidos se usan
para definir la estructura de informanique se construye en basestos o estruc-
tura monoérmino/multiermino. Para ello se calculan las secuencias frecuentes de
elementos, a las que llamaremos a partir de atitsa-seqs” (item-sequencies)
frecuentes. La estructura muitiimino, al igual que la estructura-AP, se obtiene
de forma constructiva, generando inicialmenteites-seqdrecuentes con car-
dinal igual a uno, ség un soporte mMmimo establecido; luegestas se combinan
para obtener las de cardinal dos, y siscesivamente hasta obteneritasn-seqs
frecuentes con cardinal maximal, como verem@sradelante en la subseuti
(3.3.2), donde se explica con este fin, una péguaodificacdn del algoritmo
APriori (3.3.1). Por tanto, la estructura final es la de unjuwato de conjuntos
mono&émino o multiermino, que formalmente se define como estructura mo-
notermino o estructura mulétmino se@n corresponda.

La definicibn de estas estructuras se introduce a contibngiara comprender
el funcionamiento de algunas de las operaciones entrertosjque da&n como
resultado una estructura. Posteriormente se hadkata estructura mor&mino
y multitermino ponderadas.
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3.2.2. Definicon de Estructura Monotérmino y Estructura Mul-
tit ermino

Definicion 22.- Estructura Monotérmino

Una estructura monetmino es una estructura obtenida a partir de conjuntos
mono&rmino, es decir, sarun conjunto de conjuntos mogoinino o teniendo en
cuenta gque los conjuntos moeatnino son los elementos, un conjunto de elemen-
tos.

Sea X= {Xg,%p,...,Xn} un conjunto referencial de items y=S{A!,B!,...} C
P(X) un conjunto de item-seqs frecuentes de grado uno, tal que:

Al £ Bt

Llamaremos estructura mor@mino generada por SE! = g(AL, B, ...) al
conjunto de conjuntos mor@mino cuyos conjuntos generadores sén B, ...

Ejemplo 10.- Estructura Monotérmino

Sea X= {negro, rosa, verde, azul, amarillo, naranja, viol¢ta
Sea A = (negro)

Sea B = (verde)

Sea C = (naranja)

Sea D = (violeta)

= E! = g(AL,BL,Ct, DY) = {(negro), (verde), (naranja), (violetd)

Definicion 23.- Estructura Multit @rmino

La estructura multérmino es una estructura generada a partir de conjuntos
multitermino.

Sea X= {X1,X2,...,Xn} un conjunto referencial de items y=S{AK B¥, ...} C
P(X) un conjunto de item-segs frecuentes de grado mayor o igealiga (K> 1),
siendo P(X) las partes de X ¥/BX, ... conjuntos multiérmino tales que:

VA B e S AKg BK BRZ AKy BX #£ A

Llamaremos estructura muléitmino generada por S,e= g(AX B, ...), al
conjunto de conjuntos mukitmino cuyos conjuntos generadores sérBX, ...
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negro, azul, amarillo, rosa

‘ negro, azul. amarillo ‘ | azl, amarillo, rosa | l amarillo, rosa, verde I

‘mgm|‘

Figura 3.3:Estructura Multiermino

Ejemplo 11.- Estructura Multit érmino

En el refculo de la figural(3.8) podemos ver la estructura méttitino for-
mada por los conjuntos mulétmino:

AKX = g({negro, azul, amarillo, rosp y
Bk = g({amarillo, rosa, verdg), o lo que es lo mismo:

EX = g({negro, azul, amarillo, rosh{amarillo, rosa, verde)
Ninguno de estos dos conjunto$ YAB* esé completamente incluido en el

otro, aungque compartan elementos comunes.

3.2.3. Algunas Propiedades de los Conjuntos y Estructuras Mul-
titermino
Inclusion de Conjuntos Multitérmino

Definicion 24.- Inclusion de Conjuntos Multitermino

Sea R= g(Y) un conjunto multérmino con conjunto referencial de items

X ={X1,..,Xn}-
Sea S=g(Y’) otro conjunto multiérmino con el mismo conjunto referencial X.
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Se dice que R &sincluido en S si y&o si:

RCS< Ji,je[1,K, ke [1,n]/
Y = (i Yi)s Y= Vs Yoo Yoo Vi) / (3.23)
(y:ﬂvylj) = (yi,--yyj)

Es decir, un conjunt® estaa includo en otro conjunt&, cuando exista una
secuencia de elementos exactamente igual en el conjunéoagkem deS al con-
junto generador dB.

Ejemplo 12.- Inclusion de Conjuntos Multitérmino

Sea X= {negrarosa verdeazul,amarillo,naranja violeta}
Sea R=g(Y), Y = {azul,verde negra amarillo}

Sea S=g(Y’'), Y = {verdenegraamarillo}

Sea T=g(Y"), Y" = {azul negrq amarillo}

—~SCR T¢R

Veamos:

R= {(azul, verde, negro, amarillo), (azul, verde, negro), esmegro, amari-
llo), (azul, verde), (verde, negro), (negro, amarillo)z(#), (verde), (negro), (ama-
rillo) }

S={(verde, negro, amarillo), (verde, negro), (negro, amaijil(verde), (ne-
gro), (amarillo)}

T = {(azul, negro, amarillo), (azul, negro), (negro, amarill@zul), (negro),
(amarillo)}

Todos los elementos del conjunto Saesientro del conjunto R, pero no todos
los elementos del conjunto T a@stdentro de R, como es el caso del elemento
(azul, negro), que edten T, pero no eéten R, a pesar de que todos los elementos
del conjunto generador de T "Yaparecen en el conjunto generador de R, Y

Acoplamiento de Conjuntos Multitérmino

Para definir el acoplamiento estableceremos previamedfilzcion formal
de secuencia de elementos.
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Definicion 25.- Secuencia de Elementositem-seqde un Conjunto Mul-
titérmino

Sea R = g(Y) un conjunto mukitmino con conjunto referencial de items X,
donde Y= (y1,...,¥i,-.,Yj,-..Yk). Diremos quea; C Y es una secuencia de ele-
mentos del conjunto Y si:

Ji,j € [LK tal quea; = (i, ..,Yj) (3.24)

cont € [1, TXk] dondesk > 3, ya ques Xk es el rimero néximo de secuen-
cias oitem-seqgjue se pueden formar con los elementos del con jMnyoel
nimero mnimo deitem-seqgjue se pueden formar con un conjunto meitiino
se@ 3 (para los conjuntos mukitmino de grado 2).

Todos los elementos de cada secuemgiaparecean enY y conservaan el
mismo orden.

Ejemplo 13.- Secuencia de Elementos item-seqde un Conjunto Mul-
titérmino
Sea X= {negro, rosa, verde, azul, amarillo, naranja, violg¢ta

Sea R=g(Y) ={azul, verdé
Sea S=g(Y) = {verdeamarillo,rosa}

= 0a1(R) = {azul}, az(R) = {verd¢, a3(R) = {azulverdg

= a1(S) = {verdé&,ay(S) = {amarillo}, a3(S) = {rosa},
a4(S) = {verdeamarillo}, as(S) = {amarillo,rosa}
ag(S) = {verdeamarillo, rosa}

Definicion 26.- Acoplamiento de Conjuntos Multirmino

Sean Ry S conjuntos muétimino con conjunto referencial X.Rg(Y), don-
de Y= (y1,..,Yk).- S=9(Y’), donde Y = (y},... Vi, )V k. K € [1,n].

Se define el acoplamiento entre R RS~ S) como la estructura mul@rmino
M= g(BﬁaBtM )’ tal que.
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VBa€{B, B} = Fa,af €Y,Y respectivamente
talque Ba=oar=a} (3.25)

VareY=a{ €Y =3Bac{B1,.,Bn} tal quea: C Ba af C Ba (3.26)

dondea es una item-seq o secuencia de elementos de;Yeg una secuencia de
elementos de'Y

Es decir, el acoplamiento es igual a la estructura generadagitem-seqs
coincidentes elf eY’, eliminando aquellas que no sean maximales.

Ejemplo 14.- Acoplamiento de Conjuntos Multittrmino
Sea X= {negro, rosa, verde, azul, amarillo, naranja, violg¢ta
Sea R=9g(Y), Y = {rosa, verde, azul, negro, amarillo, nararjja

Sea S=9(Y’), Y = {rosa, verde, violeta, amarillo, naranja

Acoplamiento o item-seqs coincidentes:

Ba = (Y1,¥2) = (Y1,Y5) = (rosa, verde)

Bo = (Y4,¥5) = (Y4, Ys) = (@amarillo, naranja)
=M =R~ S=g({rosaverde, {amarillo,naranja}) = {(rosa verde,

(amarillo,naranja), (rosa), (verde, (amarillo), (naranja) }
Union de Conjuntos Multitérmino
Definicion 27.- Unibn de Conjuntos Multitérmino

SeaR=g(Y)y S=g(Y’). Se define la ubn de Ry S como la estructura mul-
titermino U generada porY €'Y

U =g(RUS) =g(V,Y) (3.27)

Ejemplo 15.- Union de Conjuntos Multitérmino

Sea X= {negro, rosa, verde, azul, amarillo, naranja, viol¢ta
Sea R=g(Y),Y ={azul, verde, negro, amarillo
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Sea S=g(Y’'), Y = {rosa, verde, negro, azjl

g(YUY’) = g({azul, verde, negro, amarillg {rosa, verde, negro, az})=
{(azul, verde, negro, amarillo), (rosa, verde, negro, az(dyul, verde, negro),
(verde, negro, amarillo), (rosa, verde, negro), (verdegmeazul), (azul, verde),
(verde, negro), (negro, amarillo), (rosa, verde), (negaul), (azul), (verde), (ne-
gro), (amarillo), (rosa}

Subestructura Multit ermino Inducida
Definicion 28.- Subestructura Multitermino Inducida

SeaR=g(Y) e Y C X, diremos que S es la subestructura méttitino indu-
cida por Y siy lo si:

S=g(Y ~Y) (3.28)
es decirSes una estructura mukitmino inducida po¥’ si y lo siSesh ge-
nerada por lastem-segscoincidentes erY e Y/, o dicho de otra forma, por el
acoplamiento entr¥ eY’ (ver ecuaciones (3.25) iy (3.26)).

Ejemplo 16.- Subestructura Multitermino Inducida

Sea X= {negro, rosa, verde, azul, amarillo, naranja, viol¢ta
Sea R=g(Y), Y = {rosa, verde, azul, negro, amarillo, naranja
Sea Y ={rosa, violeta, negro, amarillp

Acoplamiento o secuencias coincidentes:
Ba = (y1) = (¥1) = (rosa)

Bo = (¥a,Y5) = (¥3,Y4) = (negro, amarillo)
= S=g(Y ~Y’) = g({rosa}, {negro,amarilld) = {(negro,amarillo), (ne-

gro), (amarillo), (rosa}

Superestructura Multit érmino Inducida
Definicion 29.- Superestructura Multitermino Inducida
Sea R=g(Y) e Y C X diremos que V es la superestructura méahinino

inducida por Y siy 9lo si:
V =g(YUY/) (3.29)
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La estructurd/ se@ la generada por la uam deY eY’, siendo la urén la que
se ha definido anteriormente (ver ecaac{3.27)).

Ejemplo 17.- Superestructura Multitérmino Inducida

Sea X= {negro, rosa, verde, azul, amarillo, naranja, viol¢ta
Sea R=g(Y), Y = {rosa, verdé

Sea Y ={rosa, violeta, negrp

= V = g({rosa, verdeé,{rosa, violeta, negrd)

3.2.4. Definicon de Estructura Monotérmino y Estructura Mul-
tit ermino ponderadas
Para definir las estructuras mo@aohino y multiermino ponderadas, empeza-
remos introduciendo lagem-seqdrecuentes ponderadas:

Definicion 30.- Secuencia de Elementositem-segponderada de un Con-
junto Multit érmino

Sea R = g(Y) un conjunto mukitmino con conjunto referencial de items X.
Diremos quen; C Y es una item-seq ponderada del conjunto Y si:

G = (0, @) (3.30)

dondeaq; es la secuencia definida en la ecéaqi3.24) yw es el peso désta.
Como las secuencias &erextradas del texto, el peso representa la frecuencia de
aparicbn de laitem-seceneéel y:

El peso o frecuencia de las item-seqs de mayor grada nsenor o igual que
el peso o frecuencia de las item-seqgs de grado menor.

SiaiCar= w > wp (3.31)

Ejemplo 18.4tem-seqgponderada de un Conjunto Multitérmino

Sea X= {negro, rosa, verde, azul, amarillo, naranja, violg¢ta
Sea R=g(Y) ={rosa, negro, violeta
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= 01(R) = {rosa (8)},a2(R) = {negra (5)}, a3(R) = {violeta (5)}
a4(R) = {rosanegrq (3)},as(R) = {negravioleta (4)}
as(R) = {rosa negravioleta (2)}

En este ejemplo se han extla todas las posibles item-seqs del conjunto R.
El digito al final de cada una de ellas indidarsu frecuencia de aparich en un
texto hipogtico, es decir, su peso.

Estructura Monot érmino Ponderada

Las estructuras mon@tmino ponderadas, son estructuras memoino (ver
seccon (3.2.2)) en las que cada conjunto mamotino de la estructura esédfior-
mado por unatem-segponderada de grado uno. Estos conjuntos memaho se
[lamaran a su vez conjuntos mom@omino ponderados.

Definicion 31.- Estructura Monotérmino Ponderada

Sea X= {X1, X, .., X2} Un conjunto referencial de itemsS/= {Al,BL,...} C
P(X) un conjunto de item-segs frecuentes ponderadas de graddalmpe:

Al £ Bl

Llamaremos estructura morétnino generada po8, E1 = g(AL,B!,...) al

conjunto de conjuntos mor@mino ponderados cuyos conjuntos generadores son

AL BL ..

Cada conjuntd! = (AL, (wy1)) dondeAt es el conjunto monetmino ywy
el peso o la frecuencia de ese conjunto.

Ejemplo 19.- Estructura Monotérmino Ponderada

Sea X= {negro, rosa, verde, azul, amarillo, naranja, violg¢ta
Seafbxv1 = (Al (wa1))= (negro, (5))
= (B, (wg))= (verde, (2))
SeaCl = (CL, (we1))= (naranja, (2))
SeaD?! = (D, (wp1))= (violeta, (8))
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— E! — g(ALBLCt DY)
= {(negrq(5)), (verde(2)), (naranja (2)), (violeta (8))}

Visualizacion de la Estructura Monotérmino Ponderada en forma deTag
Cloud.

En la figura/(3.4) podemos vertiag cloudde la estructura mon@tmino pon-
derada del ejemplo anterior.

Negro verde

Figura 3.4:Representadin de la tag cloud de la estructura moéanino del
ejemplo 13

Estructura Multit ermino Ponderada

Las estructuras mulétmino ponderadas son estructuras naititino (ver
seccobn(3.2.2)) compuestas por conjuntos mahibhino ponderados, siendo un
conjunto multiermino ponderado aquel que se compone solameniterdeseqs
ponderadas.

Definicion 32.- Estructura Multit ermino Ponderada

Sea X= {X, %, ..., Xa} un conjunto referencial de itemsS= {Ak Bk, ...} C
P(X) un conjunto de item-seqs frecuentes ponderadas de gradorroaigual

que uno (K> 1), siendo P(X) las partes de XAK,BX, ... conjuntos multérmino
ponderados tales que:

VAKBKeS AKgBK BX¢ Ak y Br#£AK

Llamaremos estructura muléitmino ponderada generada pér@ = g(A~k, §k, ),
al conjunto de conjuntos mukéitmino cuyos conjuntos generadores #6rBkK, ...
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Nota.- El conjunto multiermino generadoéxvk puede expresarse corgoAX)

Ejemplo 20.- Estructura Multit érmino Ponderada

Seank = g({negra azul, amarillo})
= ({negrqazul,amarillo, (3)},{negraazul, (4)}, {azulamarillo, (3)},
{negra(7)},{azul (5)},{amarillo,(4)}) y
SeaBk = g({negraverde
= ({negraqverde(2)},{negra(7)},{verde(3)}), entonces
Ek = g({negraazul amarillo},{negraverde})
= ({negrqazul,amarillo, (3)},{negraazul,(4)}, {azul amarillo, (3)},
{negraverde(2)},{negra(7)},{azul (5)},{amarillo, (4)},{verde(3)}

Visualizacion de la Estructura Multit @rmino Ponderada en forma deTag
Cloud.

En la figura|(3.5) podemos vertfag cloudde la estructura mul&rmino pon-
derada del ejemplo anterior.

negro azul

verde negro, verde

negro, azul

Figura 3.5:Representadin de la tag cloud de la estructura mu#timino del
ejemplo 20
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3.2.5. Propiedades de la Estructura Multiermino Ponderada

Inclusion de Estructuras Multit érmino Ponderadas
Definicion 33.- Inclusibn de Estructuras Multit ermino Ponderadas

SearE'f y E dos estructuras mulérmino ponderadas con eI mismo conjunto
referencial de items X. Diremos qﬁé est incluida enEX (E" C E2) siy Dlo si:

EK C EX & VR conjunto multitermino ponderado &,

3'S conjunto multitermino ponderado &, tal queRC S (3.32)
Para aplicar esta propiedad, nos servimos de la enu#8i23) de la defini-
cion de inclusbn de conjuntos mulérmino que se vio en la subseme(3.2.3).
Ejemplo 21.- Inclusion de Estructuras Multit érmino Ponderadas

Sea X= {negro, rosa, verde, azul, amarillo, naranja, violg¢ta
EE = g ({rosa, amarillo, naranja,{azul, amarillg}, {verde})
Ez( = g ({rosa, amarillo}, {verde})

Eg = g ({rosa, naranjg, {amarillo})

= EX ¢ EX, peroE% C EX

La tercera estructura mukitmino ponderadE§ no esé incluida erE'l‘ porque
el conjunto{(rosa, naranja}, no esh incluido en ninguno de los conjuntos de

E'f, ya que aunque sus elementos aparecen en el primer conjauEﬂp do son
elementos adyacentes.

Subestructura Multit érmino Ponderada Inducida
Definicion 34.- Subestructura Multitermino Ponderada Inducida

Sea la estructura mul&rmino ponderadENk = g(AX, A, ...,ANh) con conjun-
to referencigl de items X e ¥ X. Definiremos la sub-estructura murmino

ponderadaEK inducida por Y como:

EX = EKAY = g(BY, B, .., BY) (3.33)
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donde

v §| S {/B\iaaéTH} = EI'AA‘JJ S {M?a’&/n}
tal que B=A ~Y (3.34)

v'SJ‘J S {A:”A\/n} = 3 éJI S {EB\L;B\I’/I}
tal que A~YCB (3.35)

EX es la estructura multmino generada por el acoplamientoYteon los
conjuntos generadores 8. Para ello, se hace el acoplamiento de dseta-seq
deY con todas lagem-seqgeneradas paiAk, A%, ..., AX) de EK, tal como vimos

en las ecuaciones (3.25)ly (3.26). En los conjubsle EK iran $lo lasitem-
seqsque no estn completamente incluidas en otro conjuntth‘iﬂeya qgue si no
sefian redundantes y la estructura meéitiino resultante no estarconstituida
Unicamente por conjuntos maximales.

Nota.- No tiene sentido que el conjunto mudtitninoY sea ponderado, ya que
normalmente este conjunto represeatas elementos introducidos en la consulta,
por lo que el peso de ld®m-seqgras el acoplamiento seel mismo que tuvieran
enEKk.

llustraremos estas ideas con el siguiente ejemplo.
Ejemplo 22.- Subestructura Multitermino Ponderada Inducida
Sea X= {negro, rosa, verde, azul, amarillo, naranja, viol¢ta

SeaEk — g({rosa verdeamarillo}, {negra amarillo})
= ({rosaverdeamarillo,(4)},{rosaverde(6)},{verde
amarillo, (4)},{negraamarillo, (2)},{rosa (7)},{verde(8)},
{amarillo, (7)},{negra (3)}
SeaY = g({rosanegraamarillo})
S EXKAY = g({rosa},{negrqamarillo})
= ({rosa (7)},{negraamarillo,(2)},{negra(3)},{amarillo,(7)})
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El peso de lagem-seg®n la sub-estructura mukitmino ponderada inducida
es el que termn en la estructura muléitmino ponderada original. Como el peso es
igual a la frecuencia, se recupeératantas entradas con la consulta como entradas
haya en la base de datos conteniendo los elementos de ldtaoBstesultado de
la consulta séa la sub-estructura muléitmino ponderada inducida, el conjunto
multitérmino contenda los €rminos de la consulta y la estructura matltiino
ponderada represeniaita informacbn contenida en la base de datos.

Superestructura Multit ermino Ponderada Inducida
Definicion 35.- Superestructura Multitermino Ponderada Inducida

Sea la estructura mulirmino ponderad&k = g(A%, A%, ..., AX) con conjunto
referencial de items X e ¥ X. Definiremos la super-estructura mudtimino

ponderadaENW inducida porY como:

EN = EX VY = g(Ak, Ak . AKY) (3.36)
donde .
g K k
wat(Ek) Si at(E ) € EX,
o & K\ Y
wat(Ek,) =9 Wy Si at(EX) eY L (3.37)
N G K k
@, g T W) Si ar(EX) e EXY
. itom- =K _ eam-
dondewat(Ek,) es el peso de lakem-seqenEX, Wy (v €S el peso de latem

seqggeneradas pof y W, &) es el peso de IaiBem-seqsenE‘ generadas pdk'f.
t

En este caso, ldeem-seqsjue estaban presentes tantdsrcomo enY, apa-
receén enEK con peso igual a la suma de los pesos que presentarfafyeen
Y. Lasitem-seqsjue estuvieranio enEX oY conservaiin su peso.

Al igual que en superestructura-AP ponderada inducidd, sagiene sentido
gue el conjunto multérmino sea ponderado puesto que lo que estamos haciendo
es dadir informacdn a la base de datos.
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Ejemplo 23.- Superestructura Multitérmino Ponderada Inducida
Sea X= {negro, rosa, verde, azul, amarillo, naranja, violgta

SeaEk = g({rosa verdeamarillo})
= ({rosaverdeamarillo, (4)},{rosaverde(6)},{verdeamarillo,
(4)},{rosa (7)},{verde (8)},{amarillo,(7)}),
SeaY = g({rosaverdenegro})
= ({rosaverdenegra(2)},{rosaverde(3)},{verdenegrqa(3)},
{rosa (5)},{verde(4)},{negra (3)})

= EK VY = 0({rosa verdeamarillo}, {rosa verdenegra})

= ({rosaverdeamarillo(4)},{rosaverdenegra(2)},
{rosaverde (9)},{verdeamarillo, (4)},{verdenegra (3)}
{rosa (12)},{verde (12)}, {amarillo,(7)},{negra(3)})

Como vemos, latem-seq (verdejipareta tanto erEX como enY y su peso
era ocho y cuatro respectivamente, por lo que el peso enaseq verden la
super-estructura mulétmino ponderada inducida es doce.

Propiedad 1

Sea la estructura mul&rmino ponderadév" = g(AX A, ...,E) con conjunto
referencial de items X e Y /X X. Entonces:

(EXAY)AY = EKA(Y ~Y/) (3.38)
(EKVY) VY’ = Ekv (YUY (3.39)

Ejemplo 24.-

Sea X= {negro, rosa, verde, azul, amarillo, naranja, viol¢ta

SeaEk = g(Y), Y =({rosa, verde, azul, violeta {negro, amarillg,{naranja,
amarillo})

Sea Y =({rosa, violeta, negro, amarillp)

SeaY = ({azul, naranja, violeta, negro, ro$a
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= (@/\Y’) AY" =g({rosa},{violeta}, {negraamarillo}) Ag({azul naranja
violeta negrarosa}) = g({rosa}, {violeta}, {negro})

Por otro lado:

= EKA (Y ~ Y")=g({rosaverdevioleta}, {negra amarillo}, {naranja
amarillo}) A g({rosa}, {violeta negro}) = g({rosa}, {violeta}, {negro})

Ejemplo 25.-

SeaX=12..9
SeaEk = §(Y),Y = ({1,2,5},{2,3})
SeaY’ = ({1,5})
SeaY” = ({5,3})

= (EXVY/)VY” =§({1,2,5},{1,5},{2,3}) v§({5,3}) =
= §{<17 2> 5)7 (17 5)7 (27 3)> (57 3)]’

Por otro lado:

= (Y'UY") =§({1,5}),{5,3})

= EXV(Y'UY") = §({1,2,5},{2,3}) VG({1,5}.{5.3}) =
=9({1,2,5},{2,3},{1,5},{5,3})

Union de Estructuras Multit érmino Ponderadas

Definicion 36.- Unibn de Estructuras Multit ermino Ponderadas

Seargl‘ = g(,/ﬁ\v'{, Kg, ...,ANh) y EZR = g(BN'{, Eg, s I§Tkn) dos estructuras mul&mino
ponderadas, se define la @ni como:

S=EXUES = g(Ak A, ... Ak BY, B, ..., BK) (3.40)
verificando:
B £k
wat(Elf) siao(S) € EN,
Do(9 = Loy si at(S) € EX (3.41)

. g £k gk
A= + W8 S (S € Ef,E5
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La union de estructuras mulétmino ponderadas represeimaa unbn de la
informacibn contenida en dos bases de datos diferentes.

Ejemplo 26.- Unidbn de Estructuras Multit érmino Ponderadas

Sea X= {negro, rosa, verde, azul, amarillo, naranja, viol¢ta
SeaEX =g(Y),Y =({rosa, verdé,{negro})
SeaEs = g(Y’),Y’ =({naranja, verdé,{rosa})

= E{UE‘ = g({rosaverdée,{naranjaverde,{negra})

Como se puede ver, no se ha incluido el conjuindsa), ya queéste forma
parte de otro conjunto maximal, flosa, verde.

Acoplamiento de Estructuras Multitérmino Ponderadas
Definicion 37.- Acoplamiento de Estructuras Multittrmino Ponderadas

Seargl‘ = g(AN'{, ;5, ...,&) y E;" = g(gg, BN'g, s é,vkn) dos estructuras mul&rmino
ponderadas, se define el acoplamientdE@@' E‘2< como el conjunto generado por:

S=EK ~ E¥ = g(CX,C%,...,.CK) (3.42)
verificando:
vffez{ay,”ﬂ6¥};Eﬂﬁ@es{ZE,NWZE}
yBq € {BX,....BY} / Ck = Ak —~ A (3.43)
donde
Wey(9) = wOlt(EE) + wat(E;k) (3.44)

El peso de lagem-seqslel acoplamiento entl‘é'f y E'Zf sei@ la suma del peso

gue tuvieran erE'l‘ y E'Z‘ respectivamente. El acoplamiento entre dos estructu-
ras multiermino ponderadas representa los resultados comunes iaslalteoque
habiia en ambas bases de datos, por lo que se $aneairecuencia de lagem-
segsen ambas bases.
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Ejemplo 27.- Acoplamiento de Estructuras Multitermino Ponderadas

Sea X= {negro, rosa, verde, azul, amarillo, naranja, violgta

Seagl‘ = @g({rosaverdeamarillo},{negraamarillo})
({rosa verdeamarillo, (4)},{rosa verde (6)},{verde
amarillo, (4)}, {negraamarillo, (2)},{rosa (7)},{verde (8)},
{amarillo, (7)},{negra (3)}

SeaE;" = g({rosa negraamarillo})
({rosa negraamarillo, (3)}, {rosa negra (4) }, {negraama—
rillo, (3)},{rosa (5)}, {negra (6)}, {amarillo, (5)})

= EK AEZ‘ = g({rosa},{negrqamarillo})

({rosa (12)}, {negraamarillo, (5)}, {negra (9) }, {amarillo,
(12)})

No incluimos laitem-seq (verdeporque existe otro conjunto maximal que la
contiene, latem-seq (rosa, verde)

Propiedad 2

SearE}f = g(A, A, o AK) yEK = (B, B, ..., B) dos estructuras mulérmino
ponderadas con el mismo conjunto referencial de items XCeXy=-

Y A (EX ~ EX) = (Y AEK) ~ (Y AEK) (3.45)
Ejemplo 28.-

Sea X= {negro, rosa, verde, azul, amarillo, naranja, viol¢ta
SeaEf = §(Y’),Y’ = ({rosa verdeazul}, {negrc})

SeaE'z‘ =g(Y"),Y"” = ({naranja verde negro}, {rosa verde)
Sea Y= ({azul verdenegro})

= El‘ ~ EN§ = g({negra}, {rosa verde})
=Y A (EX ~ EX) = §({negra}, {verde)

Por otro lado:
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= (Y /\EI‘) = g({azul}, {verde,{negra})
= (Y AE§) = g({verdenegrd})
= (YAEX) ~ (Y AEX) = §({verdg, {negro})

Propiedad 3

SearEk = g(Ak, A, o AK) yEK = (B, B, ..., B ) dos estructuras mulgrmino
ponderadas con el mismo conjunto referencial de items XCeXy=

Y A (EKUEK) = (Y AEX)U(Y AE) (3.46)

Ejemplo 29.-

Sea X= {negro, rosa, verde, azul, amarillo, naranja, violg¢ta
Seagl‘ =9g(Y’),Y" = ({rosa verdevioleta}, {negro})

SeaE;" =9g(Y"),Y” = ({naranja verdenegravioleta}, {rosa verde)
Sea Y= ({azul verdenegro})

= El‘u Eg = g({rosa verdevioleta}, {naranja verde negravioleta})
=YA (El‘ U E;k) = g({verdenegro})

Por otro lado:

= (Y /\gl‘) = g({verdée,{negra})
= (Y AE§) = g({verdenegrd})
= (Y AEX) U (Y AEX) = §({verdenegro})

3.2.6. Consultando la Base de Datos: Acoplamiento de Con-
juntos Multit @érmino con Estructuras Multit eérmino.

Acoplamientos Fuerte y Ebil
Definicion 38.- Acoplamiento Fuerte

Sea la estructura mulirmino EX = g(AX, A%, ..., AX) con conjunto referencial
de items X e XC X. Se define el acoplamiento fuerte entre Y<y&mo la opera-
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cion logica:

v o ek { verdadero sBAK € {AK .. AK}/Y C AK (3.47)
~ | falso en otro caso '

El acoplamiento fuerte s&y por lo tanto, el que tenalun conjuntoy con la
estructura multérmino EX cuando dicho conjunto aparezca completamente in-
cluido en alguno de los conjuntos generadoreE'tde

Definicion 39.- Acoplamiento &bil

Sea la estructura mulirmino B¢ = g(AX, A%, ..., AK) con conjunto referencial
de items X e YC X. Se define el acoplamientélil entre Y y & como la opera-
cion logica:

K K k _pk
Yo EX— verdadero sBAS € {Af,...,Aq}/Y ~A‘#0D (3.48)
falso en otro caso

El acoplamiento ébil se&, por lo tanto, el que ten@liun conjuntdr con la es-
tructura multiermino EX cuando dicho conjunto aparezca parcialmente incluido
en alguno de los conjuntos generadore&fiees decir, el acoplamiento decon
EK sea distinto de cero.

Ejemplo 30.-Acoplamientos Fuerte y [&bil

SeaX = {negro, rosa, verde, azul, amarillo, naranja, viol¢ta
SeaEK=g(Y),Y = ({rosa verdevioleta}, {negra amarillo}, {naran ja azul})
SeaY’ = ({verdevioleta})

SeaY” = ({violetarosaverde)

Y'oEK = verdadero
=< Y'®EK = falso
Y'®EK = verdadero

Vemos quéY’ esh completamente incluido en el primer conjunto generador de
EK, por lo tanto tendx un acoplamiento fuerte cd@¥. Y” en cambio, 8lo es& in-
cluido parcialmente easte primer conjunto, aunque aparezcan incluidos sus tres
elementos. Esto ocurre porque el conjunto ndiitino(rosa, verde, violetaho
es igual que el conjunto muléitmino(violeta, rosa, verde)
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Calculo de la Bondad de Acoplamiento:indice de Acoplamiento Fuerte y
Débil

Este acoplamiento puede calcularse por medio de 2 formas:

1. Calculo deindice por el promedio: Se calcula teniendo en cuenta taxos |
conjuntos multiérmino que componen la estructura méhiino, sumando
el grado de acoplamiento de cada conjunto y dividiendo ehtmiemero de
conjuntos.

2. Calculo deindice por el mximo: Para suaculo $lo se tiene en cuenta el
conjunto multiermino perteneciente a la estructura meitiino con el que
mejor se acopla el conjunto derininos buscado, quersesl conjunto donde
la cardinalidad del acoplamiento sea mayor. Esta cardadlse calcula
sumando la cardinalidad de todos los emparejamientostaeses tras el
acoplamiento del conjunto mukitmino con la estructura mukitmino.

Sea la estructura mulitmino EX = g(AX A% ... AK)) con conjunto refencial
de itemsX eY C X. Cada conjuntcA}‘ puede expresarse como un conjunto de
secuencias 'mem-sequ!‘ = (0, ay,...). LLamaremos); al valor del cardinal de
laitem-seqnj del acoplamiento del conjunhbconA}‘:

Gj = card(Y|aj(A_k)) (3.49)
Y y al valor del cardinal dék:

y = card(AX) (3.50)

Calculemos la probabilidad de que el valor del cardinal deefa-seqa; del
acoplamiento d¥ conAX sead;.

Aplicando la probabilidad de Laplace,

_casos favorables

p(&j) = (3.51)

casos posibles

Con “casos posibles” nos referimos @lmero de posibles combinaciones de
los elementos dA}‘ independientemente del cardinal deitasn-seqslel acopla-
miento deY con estos elementos. Con “casos favorables” nos referinmisradro
de posibles combinaciones de los elemento&fden donde el cardinal de i@m-
seqa; del acoplamiento d¥ conAX esd;.



3.2.Estructura Multgégrmino Ponderada 86

Para averiguar elinmero de casos posibles o posibles combinaciones de los
elementos dék, calculamos las permutaciones del cardinahfte

casos posibles y! (3.52)

Para averiguar elimero de casos favorables tagbicalculamos las permu-
taciones, pero en este caso naasdas permutaciones de todos los elementos de
AX ya que queremos obtendils el nimero de posibles combinaciones donde el
cardinal de ldtem-secn; del acoplemiento dak conY sead;.

El acoplamiento de dos conjuntos es igual atls-seqsoincidentes en los
dos conjuntos. Como dentro de cada una de estas secuerteiassegsel orden
de los elementos es inalterable, c#éan-segse contast como un 8lo elemento
para el &lculo las combinaciones &¥.

Con lo que el amero de casos favorables @&l muimero de posibles combi-
naciones de los elementos A& menos el cardinal de ikem-seqa; del acopla-
miento deY conAlk mas uno (porque cadeem-seqcuenta como un elemento):

casos favorables [y — (&j — 1)]! = (v — & +1)! (3.53)
Con lo que:

Ya tenemos la probabilidad de que el cardinal dedm-seqa; del acopla-
miento deY con A}‘ seadj. Lo que pretendemos con esto es ponderar @stas
seqs‘fruto” del acoplamiento de forma que los emparejamien®iaim-seqsle
mayor longitud (mayor cardinal) recibanaspeso que los emparejamientos de
longitud menor (menor cardinal), de modo que un emparejamide tres ele-
mentos, reciba &s peso que tres emparejamientos dedlm &rmino.

Comop(4j) es menor cuanto mayor sea el cardinabigiemultiplicaremos el
cardinal deaj por la inversa de l@(d;j).

Definicion 40.-Calculo del indice de Acoplamiento Fuerte

Se define el acoplamiento fuerte entre Y<cBmo $Y|EX) donde:

. !
9 s, 701

VA € (AL A} Ve € (), my(Y) = =
|

(3.55)



y!

3.2.Estructura Multérmino Ponderada 87
S={ie{l..,n},je{l,...m|YCA a CAY (3.56)
Con lo que se define:
1. Indice cebil por el promedio
S(Y‘Ek) _ ZMJG.SmJl( ) (3.57)
ZIGSVI-
2. Indice cebil por el méximo
imy(Y
S(Y|EX) = max(z'r;‘—f)> ;i,j €S (3.58)
(M
Definicion 41.- Galculo delindice de Acoplamiento Debil
Se define el acoplamient&hil entre Y y B como WY |EX) donde:
!
K - 1k k 9j (w—gﬁrl)!
VAT € {A], ..., Ay}, YVaj e {a,...,am}, mij(Y) = — v (3.59)
1
W={ie{l..n}je{l...m|Y~AK£0, a;C A} (3.60)
Con lo que se define:
1. Indice c&bil por el promedio
W(Y|EK) = Zijew M (¥) (3.61)
Yiew ¥i!
2. indice cebil por el naximo
mi(Y
W(Y|Ek):max(szi( )>; ijew (3.62)

Ejemplo 31.- Calculo delindice de Acoplamiento Fuerte

Sea B = ({1,2,3,4},{2,3,1},{3,5,4})
Sea Y= ({2,3,1})
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1. Calculo deindice de Acoplamiento Fuerte por el Promedio.

3((37g!+1>!>
ky 3
SYEY) = —3—
3!

2. Calculo delindice de Acoplamiento Fuerte por elaMimo.

S(Y|EK) =max1) =1

Ejemplo 32.- Calculo delindice de Acoplamiento Cebil

Sea B = ({1,2,3,4},{2,3,1},{3,5,4})
Sea Y= ({2,3,1})

1. Calculo deindice de Acoplamiento &bil por el Promedio.

() | et |, ) | i)
4!+ 3!+ 3!

W(Y[EX)
4431+ 3l

240,25+ 6+ 0,67
36

— 025

2. Calculo delindice de Acoplamiento &bil por el Maximo.

1 2
W(YIE) = (2.3, %) =1
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3.3. Metodo de extraccbn: Algoritmos APrioriy APrio-
ri Modificado Para la Generacion de la Estructura-
AP y Estructura Multit ermino.

3.3.1. Algoritmo APriori para la extraccion de la estructura-
AP

Un itemsefrecuente es ulemsetuyo soporte es mayor que un soporfaim
mo especificado por el usuario (Lo denotarhpsdondek es la longitud deitem-
se).

Un itemsetcandidato es uitemsetpotencialemente frecuente (Lo denotamos
Ck, dondek es la longitud deitemse}.

Algoritmo APriori

El algoritmo APriori ((How09),(Agr95)) puede utilizarsaqa generar todos
los itemsetdrecuentes:

» Paso1l

1. Generar logemsetandidatos ef;
2. Almacenar lostemsetdrecuentes eh;

s Pasok

1. Generar logemsetsandidatos ey a partir de lostemsetdrecuen-
teseng_1

a) Unir Ly_ypconly_;qcomo sigue:
insert into Cy
selectp.itemy, p.iteny, ..., p.item,_1,g.iteme_1
from Ly_1p,Lk-19
where p.iteny = qg.itemy, ..., p.item_» = q.item_», p.item,_1 #
g.item_1

b) Generar todos logemsetscandidatos e, a partir de la urén
de lositemsetenly_;

c) Eliminar todos lostemsetsandidatos e@y donde al@n subcon-
junto no sea uitemsetfrecuente ery_1

d) Eliminar todos lodtemsetscandidatos el€, que contengan los
mismos elementos cambiados de orden
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2. Escanear las transacciones de la base de datos paraidatezhso-
porte de cad@aemsetcandidato ety

3. Almacenar lostemsetdrecuentes ehy

3.3.2. Modificacbn del Algoritmo APriori para la Extracci on
de la Estructura Multit @&rmino

Existen numerosos algoritmos para la genémaale secuencias frecuentes
en el texto, algunos de los cuales podemos verlos recogitdes @aptulo 8 de
(Tan06).

El algoritmo que proponemos &agen muy similar al algoritmo APriori. La
Unica diferencia estriba en la forma de generaitiEm-seqenCy a partir de las
item-segsleLy_1 y en que aquellagem-seqsandidatas que tengan los mismos
elementos en distinto orden, se consid@ndem-seqsandidatas diferentes, por
lo tanto no se elimin@ ninguna de ellas.

Tambén haba que tener en cuenta que élaulo del soporte se realizade
forma diferente para lagemsetgjue para lagem-seqsya que para los primeros
se realiza contando las tuplas en las que aparezcan todekeiosntos conteni-
dos en eltemsety para lagtem-segse contain $lo aquellas tuplas en las que
los elementos mantengan el mismo orden que @&eta-seqEn ambos casos, se
dividira despeés por el timero total de tuplas:

= Pasol

1. Generar lagem-seqsandidatas e@;
2. Almacenar lagem-seqgrecuentes eh;

= Pasok

1. Generar lagtem-seqscandidatas e a partir de lagtem-seqdre-
cuentes ethy_q

a) Unir Ly_,p conlyg_19como sigue:
insert into Cy
selectp.itemy, p.iteny, ..., p.itemg_1, g.itemy_1
from Lx_1p,Lk-19
where p.itenp = g.itemy, ..., p.item_1 = q.item_»
b) Generar todas lagem-seqsandidatas ey a partir de la urdn
de lasitem-seq®nly_1
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¢) Eliminar todas lastem-seqsandidatas e donde alguna sub-
secuencia no sea uitam-sedrecuente ery_,

2. Escanear las transacciones de la base de datos paraidatezhso-
porte de caddem-seqcandidata el

3. Almacenar lagem-seqgdrecuentes ehy

Veremos el funcionamiento de estos algoritmos paso a pasb ejemplo
practico del siguiente cafolo.



Capitulo 4

EJEMPLO DE GENERACI ON,
VISUALIZACI ON Y
COMPARACI ON DE LA
ESTRUCTURA MONOT ERMINO,
LA ESTRUCTURA-AP Y LA
ESTRUCTURA MULTIT ERMINO

Supongamos que se extraen los siguientes titulares deasotelacionadas
con el empleo de unaagina de Internet (ver tabla (4.1))

Se realiza la limpieza de datos, mediante la cual se elinti&aminos irre-
levantes que no aportan informasicomo las preposiciones, conjunciones, de-
terminantes, etc. Tamém se tenda un diccionario de simimos y acbnimos,
mediane el cual se sustitidn por unainica palabras todas las palabras similares
o de igual significado.

En la tabla/(4.2) podemos ver como quédal texto tras la limpieza de datos.

Tras esta limpieza, se tefidn los conjuntos d&tminos dtemsetgjue apare-
cen en la tabla (4.3).

92
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TITULARES
1 Faltan funcionarios en las oficinas de empleo
2 Cuestiones sobre el empleo de los funcionarios
3 Las oficinas de funcionarios vias
4 Los funcionarios cuestionan su empleo
5 Las oficinas de empleo abarrotadas
6 Cuestionario en las oficinas de empleo
7 El empleo de los funcionarios el mejor calificado
8 Disminucibn de sueldo a los funcionarios
9 Disminucibn de empleo
10 Los funcionarios no van a la oficina de empleo
11 Cuestiones sobre el sueldo de los funcionarios
12 | Los funcionarios se abarrotan frente a la oficina de empleo
13 Los funcionarios no eah siempre en la oficina
14 Disminucibn de empleo y sueldo en 2010
15 Cuestionario sobre el sueldo de los funcionarios

Tabla 4.1:Muestra de titulares relacionados con el empleo

n 1°" item 2° item 3¢ item 4° item
1 faltar funcionarios oficina empleo
2 cuestionar empleo funcionarios

3 oficina funcionarios vaciar

4 | funcionarios| cuestionar empleo

5 oficina empleo abarrotar

6 cuestionar oficina empleo

7 empleo funcionarios mejor calificar
8 disminuir sueldo funcionarios

9 disminuir empleo

10 | funcionarios ir oficina empleo
11 | cuestionar sueldo funcionarios

12 | funcionarios| abarrotar oficina empleo
13 | funcionarios estar oficina

14 | disminuir empleo sueldo 2010
15 | cuestionar sueldo funcionarios

Tabla 4.2:Titulares tras la Limpieza de Datos

4.1. Generacon de la Estructura Monotérmino

Para generar la estructura magrohino o estructura tradicional que vemos re-
presentada en la web en formatdg cloud lo que se hace es contar éimero de
ocurrencias de cada palabra en el texto, o lo que es lo misatowlar la frecuen-
cia absolutaKj) de cadaé&rmino (ver tabla/ (4.4)) y la estructura moaahino
estad compuesta por aquell@rminos que se consideren frecuentesisag so-
porte mnimo establecido.
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n Itemsets

1 {faltar, funcionarios, oficina, empléo
2 {cuestionar, empleo, funcionarips

3 {oficina, funcionarios, vacigr

4 {funcionarios, cuestionar, emplgo
5 {oficina, empleo, abarrotgr

6 {cuestionar, oficina, empléo

7 {empleo, funcionarios, mejor, califichr
8 {disminuir, sueldo, funcionarigs

9 {disminuir, emple¢

10 {funcionarios, ir, oficina, emplgo
11 {cuestionar, sueldo, funcionarips
12 | {funcionarios, abarrotar, oficina, empléo
13 {funcionarios, estar, oficinga

14 {disminuir, empleo, sueldo, 2010
15 {cuestionar, sueldo, funcionarips

Tabla 4.3:.Conjunto ddtemsetdras la Limpieza

n Palabra F | fi(%)=F/N
1 faltar 1 2'04
2 | funcionarios| 11 22'45
3 oficina 7 14'29
4 empleo 10 2041
5 cuestionar | 5 1020
6 vaciar 1 2'04
7 abarrotar 2 4’08
8 mejor 1 2'04
9 calificar 1 2'04
10 disminuir 3 6'12
11 sueldo 4 8'16
12 ir 1 2'04
13 estar 1 2'04
14 2010 1 2'04

Tabla 4.4:Frecuencia Absoluta y Relativa de cadarmino en el Texto

Aunque casi todos los sitios web emplean la frecuencia atassphra deter-
minar cuando una palabra aparecel latag cloud nosotros hemos calculado
tambén la frecuencia relativg en tanto por ciento, siends el numero total de
palabras en el texto, en nuestro cake 49.

Los generadores dag cloudque encontramos en la web ((Ste06), (Nab09),
etc.) normalmente permiten al usuario especificar la frecaeabsoluta imima
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que desean que tengan l@rinos que aparezcan visualizados eratacloud
generada. Tao et al. (Tao03) apuestan por la utiirade un peso para determi-
nar el soporte, en lugar de la frecuencia absoluta. Estelpesdéculan como una
frecuencia relativa. Nosotros encontramazssitil el uso de la frecuencia relativa
gue el de la absoluta, ya quels teniendo en cuenta ellimero de palabras tota-
les o extengin del texto podremos estimar la frecuencia absoluta detéatiéno
como alta o baja.

Suponemos que se considera queanmino es relevante cuando su frecuencia
relativa es superior al 5 %fi( %) > 5%), lo que equivale a una frecuencia abso-
luta superior a 2'45F > 2'45). Como la frecuencia absoluta es wWmero entero
tomaremos lostrminos cuya frecuencia absoluta sea igual 0 mayor qEe3J3).

Con lo que lo &rminos presentes en la estructura mémaino selan los si-
guientes:

Palabra (x) | F
funcionarios| 11
oficina 7
empleo 10
cuestionar | 5
disminuir 3
sueldo 4

Tabla 4.5:Términos en la Estructura Mon&tmino

El cardinal de esta estructura mo@&whino es:
card(E') =6

Y la estructura moné@rmino ponderada que se represemfparsteriormente en
forma detag cloudse expresaa de la siguiente forma:

g(Al, 517(317 Dl7 El, Fl)
= {(fucionarios(11)),(empleo(10)),(oficina (7)), (cuestionar(5)
,(suelda(4)), (disminuit (3))}

— E!

En la figura (4.1) se puede ver esta visualiaagn forma ddag cloud Los
distintos tam#os de fuente indican la frecuencia de lesninos.
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eldo oficina
em] ILED disminuir cuestionar
funcionarios

Figura 4.1Visualizacon en Forma de Tag Cloud de la Estructura Mo-
notermino

4.2. Generacon de la Estructura-AP

La tabla (4.6) nos sarde utilidad para la generaci de la estructura-AP. Las
filas corresponden a loemsetgenerados en la tabla (4.3). Las columnas repre-
sentan todas las palabras que aparecen en el texto. Un ‘it&iqde la palabra de
la columna correspondiente ashcluda en eitemsetde la fila correspondiente.

ltemsets | falt | func | ofic | empl | cues | vaci | abar | mejo | cali | dism | suel | ir | esta| 2010
1 1 1 1 1

2 1 1 1

3 1 1 1

4 1 1 1

5 1 1 1

6 1 1 1

7 1 1 1 1

8 1 1 1

9 1 1

10 1 1 1 1

11 1 1 1

12 1 1 1 1

13 1 1 1

14 1 1 1 1
15 1 1 1

Tabla 4.6:Pertenencia de Cada Palabra a ltemsetsGenerados

Para la generar los conjuntos-AP que confoanda estructura-AP, haremos
uso del algoritmo APriori comentado anteriormente. A amrdicbn podemos ver,
como funciondia paso a paso este algoritmo.

Algoritmo APriori paso a paso para la generacon de lositemsetdrecuentes
para formar los conjuntos-AP

Para establecer cuando itemsetes frecuente estableceremos un soporte
minimo del 20 %. El soporte de utemset AenD, siendoD el conjunto de todos



4.2.Generadin de la Estructura-AP 97

los itemsetsse calcula como el % de ocurrenciasAdenD (How09).

» 1°" paso.-Se generan lokemsetscandidatos elC; o itemsetscandidatos

de grado 1.

C1 Itemset(x) F | Supgx)(%)=F/n
1 {faltar} 1 6'67
2 | {funcionariog | 11 73'33
3 {oficina} 7 46’67
4 {emplegd 10 66’67
5 {cuestionag 5 3333
6 {vaciar} 1 6’67
7 {abarrotar} 2 1333
8 {mejor} 1 6’67
9 {calificar} 1 6'67
10 {disminuir} 3 20
11 {sueldg 4 26'67
12 {ir} 1 6’67
13 {estar} 1 6'67
14 {2010 1 6'67

Tabla 4.7:Algoritmo APriori en Fase &€ ItemsetsCandidatos.

donden es igual al fimero total de transacciones= 15 (ver tabla(4.3)).

A continuacon, de entre estaeemsetssandidatos, se seleccionan ltan-
setsfrecuentes en lo que se conoce como fasd._os itemsetdrecuentes
sei@an aquellos cuyo soporte es igual o superior al 2BUp([Ex) > 20 %).

(Ver tabla|(4.8))

L1 Itemset(x) F | Supgx)(%)=F/n
1 | {funcionariog | 11 7333

2 {oficina} 7 46'67

3 {empleg 10 66'67

4 {cuestionag 5 3333

5 {disminuir} 3 20

6 {sueldg 4 26'67

Tabla 4.8:Algoritmo APriori en Fase L ltemsetd-recuentes.

» 2° paso.-Se generan logemsetscandidatos eit, o itemsetscandidatos
de grado 2. Para ello, combinamos enirtodos lostemsetdrecuentes en
L1 y eliminamos aquellos en que aparezcan los mismos elemgeatoen
distinto orden. Para calcular la frecuencia absdiitie lositemsetsaad ge-
nerados, es cuando haremos uso de la tabla (4.6), selecdmlus elemen-
tos de los que se compone cattansety contando el imero de veces en
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que esos elementos “co-ocurren”. Una vez que conozc&noesdremos
calcular el soporte.

Cy Itemset(x) F | Suppgx)(%)=F/n
1 {funcionarios, oficin& 5 3333
2 {funcionarios, emplep 6 40
3 | {funcionarios, cuestiongr | 4 26’67
4 | {funcionarios, disminuiy | 1 6'67
5 {funcionarios, sueldp 3 20
6 {oficina, empled 5 3333
7 {oficina, cuestionayr 1 6’67
8 {oficina, disminui} 0 0
9 {oficina, sueld¢ 0 0
10 {empleo, cuestionar 3 20
11 {empleo, disminuir 2 1333
12 {empleo, sueldp 1 6'67
13 {cuestionar, disminuir 1 6'67
14 {cuestionar, sueldp 2 1333
15 {disminuir, sueld¢ 2 1333

Tabla 4.9:Algoritmo APriori en Fase & ItemsetsCandidatos.

Nos damos cuenta, que en la tablatdensetcandidatos en la fage (4.9),

esh por ejemplo eitemset{funcionarios, oficind, pero no el oficina, fun-
cionarios}. Esto es porque se han eliminado Itsmsetscon los mismos
elementos pero en orden diferente.

A continuacon, se seleccionan de entre estemsetandidatos logem-
setsfrecuentes en lo que se denomina la flagg\Ver tabla/(4.10)).

Lo Iltemset(x) F | Supgx)(%)=F/n
1 {funcionarios, oficina 5 3333

2 {funcionarios, emplep 6 40

3 | {funcionarios, cuestiondr | 4 26'67

5 {funcionarios, sueldp 3 20

6 {oficina, empled 5 3333

10 {empleo, cuestionar 3 20

Tabla 4.10Algoritmo APriori en Fase b. Itemsetd-recuentes.

» 3®" paso.-Se generan logemsetscandidatos elC3 o itemsetscandidatos
de grado 3. Para ello, se combinan enfréodos lositemsetsfrecuentes
enL, que tengan algn k-litemsen conuin, en este caso, que tenganiag
elemento en coim y se eliminan los que resulten con los mismos elementos
y orden diferente. Podemos ver itsmsetxandidatos en la tabla (4.11)).
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Cs Itemset(x) F | Supgx)(%)=F/n
1 {funcionarios, oficina, empldo | 3 20

2 | {funcionarios, oficina, cuestionar| 0 0

3 {funcionarios, oficina, sueldo 0 0

4 | {funcionarios, empleo, cuestiorjar 2 13’33

5 {funcionarios, empleo, suelflo | 0 0

6 {funcionarios, cuestionar, suelflo| 1 6’67

7 {oficina, empleo, cuestionpr 1 6'67

Tabla 4.11Algoritmo APriori en Fase g Itemset€Candidatos.

De lositemsetsandidatos e@@3 se seleccionan lagemsetdrecuentes. Esto
podemos verlo en la tabla (4/12).

Cs Itemset(x) F | Supgx)(%)=F/n
1 | {funcionarios, oficina, emplgo| 3 20

Tabla 4.12:Algoritmo APriori en Fase &. Itemsetd-recuentes.

Como vemos, eh3 ya Dlo tenemos uitemsetdrecuente, que al no poder
combinarlo con ningn otro no se tend ningin itemsetsandidato erCy
y habiiamos acabado.

Una vez generados todos lilsmsetdrecuentes, estudieamos cales son los
conjuntos-AP que contienen estammsetsEvidentemente, élemsede grado su-
perior, que es etemsetde grado tres, s& uno de los conjuntos-AP, ya que no
hay nindgin otro que lo contenga. Luego, bagnos de grado, para ver&jitem-
setsde grado 2 no eah contenidos en el conjunto-AP de grado 3 y aquellos que
no estuvieran contenidos, &am a su vez, conjuntos-AP e igual para ikesnsets
de grado 1. En total, tenidimos los siguientes conjuntos-AP:

A= {funcionariosoficina,empleg
B = { funcionarioscuestiona

C = {funcionariossueldd

D = {empleocuestionag

E = {disminuir}

Con lo que la estructura-AP $alla generada por todos esos conjuntos-AP:

T =9(A,B,C,D,E)



4.2.Generadin de la Estructura-AP 100

T = {{funcionariosoficina emplegd,{ funcionariosoficina}, { funciona—
rios,empled, {oficina,empled, { funcionarioscuestionat, { funcio—
narios sueldd, {empleocuestionat, { funcionariog, {oficina}, {em—
pleo}, {cuestionat, {sueldd, {disminuir} }

Y el cardinal de la estructura-AP eard(T) = 13

Con el fin de comparar la estructura-AP con la estructura t@uttino, lo que
nos interesa s& la estructura-AP ponderada (junto con la frecuencia da ca
itemse):

T = {{funcionariosoficina empleg(3)},{ funcionariosoficina, (5)},
{funcionariosempleo(6)},{oficina,empleq(5)},{ funcionarios
cuestionar(4)}, { funcionariossueldq(3)}, {empleocuestionar(3)},
{funcionarios(11)},{oficina (7)},{empled10)}, {cuestionar(5)},
{sueldq(4)}, {disminuit (3)}

En la figura|(4.2) podemos vebmo queddn esta estructura-AP ponderada
visualizada en forma déag Cloud

sueldo empleo cuestionar

fUHClO I'lElI' iOS funcionarios sueldo

E‘H][JIE‘U oficina empleo disminui
oficina

Ee AFCIR - 2 | T
LUNCION4rios empleo

funcionarios cuestionar

funcionarios oficina emplen Cuestionar

Figura 4.2Visualizacbn en Forma de Tag Cloud de la Estructura-AP



4.3.Generadin de la Estructura Mul&rmino 101

4.3. Generacbn de la Estructura Multit ermino

Modificacion del algoritmo APriori para generar las item-seqdrecuentes
de los conjuntos multittrmino.

Para la generagn de lastem-seqggrecuentes que comporar los conjuntos
multitermino, se hax una modificadn del algoritmo APriori empleado para la
generadn de lositemsetdrecuentes que compa@n los conjuntos-AP como se
comenb en el caftulo anterior.

= 1°" paso.-Se generan lagem-seggandidatas e@; o item-seqsandidatas
de grado 1y de entre todas libsm-seqandidatas generadas, se seleccio-
nan lastem-seqgrecuentes, que s&n lasitem-seq®nl,. Estableceremos
un soporte mimo igual al 20 % para determinarando unatem-seqges
frecuente.

Como el soporte es el mismo que establecimos para la geberdeilos
itemsetdgrecuentes de los conjuntos-AP, en este primer paso, @rdomo
L1 coincidiran con las tabla€; y L; generadas para los conjuntos-AP (ver

tablas|(4.7) y/ (4.8)).

» 2° paso.-A partir de estagem-seqgrecuentes generadas ken buscamos
lasitem-seggrecuentes de grado 2.

La tabla que tendamos, sdéa la misma tabla que para ldemsetscandi-
datos en fas€, (4.9), pero con el doble de elementos, es decir, por cada
itemsete la tabla/(4.9) tenélimos unatem-seccon los mismos elementos
delitemseten el mismo orden y otreem-seqcon los elementos en orden
inverso.

Como esta tabla resulta muy extensa y muchas de esas unisokantes

no estalan en el texto y tendsn un soporte igual a cero, nosotros vamos a
examinar las adyacencias de isn-seqenl; con otrastem-seqenl;
cuya unon tenga un soporte distinto de cero, que son las que inctlu@no

la tabla (4.18).

Para ello, hemos tomado la primetem-sedrecuente de grado 1, en nues-
tro caso{funcionariog y hemos buscado todas sus adyacencias con las
denasitem-seqdrecuentes de grado 1. Degsuharamos lo mismo para
{oficina} y ad sucesivamente.

Como examinaremos las adyacencias de todatelasseqgérecuentes,&o
se’ necesario examinar las adyacencias a la derecha.
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Con lo que lastem-segscandidatas e, son los que vemos en la tabla

(4.14)

Iltem-seqs generadas a partir de x
{funcionarios,oficina}
{funcionarios, cuestionay
{oficina, empleg
{oficina, funcionariog
{empleq funcionariog
{empleq sueldd
{cuestionar, empleg
{cuestionar, oficina}
{cuestionar, sueldgd
{disminuir, empleg
{disminuir, sueldg
{sueldq funcionariog

Adyacencias de item-seq(x)

Adyacencias a la derecha ¢feincionariog

Adyacencias a la derecha {eficina}

Adyacencias a la derecha fempleg

Adyacencias a la derecha fleuestionay

Adyacencias a la derecha @disminuir}

Bk e
QIEBloow~No s wN kS

Adyacencias a la derecha @sueldg

Tabla 4.13Adyacencias de lasem-seqge Grado 1

C Item-seq(x) F | Suppgx)(%)=F/n
1 {funcionarios, oficind 3 20
2 | {funcionarios, cuestionar | 1 6’67
3 {oficina, empled 5 3333
4 {oficina, funcionario$ 1 6'67
5 {empleo, funcionarigs | 1 6’67
6 {empleo, sueldp 1 6'67
7 {cuestionar, emplelo 2 1333
8 {cuestionar, oficina 1 6'67
9 {cuestionar, sueldp 2 1333
10 {disminuir, sueld¢ 1 6'67
11 {disminuir, empled 2 13'33
12 {sueldo, funcionarios 3 20

Tabla 4.14:Algoritmo APriori Modificado para Conjuntos Mul-
titermino en Fase £

Y lasitem-seqgdrecuentes las que aparecen en la tabla (4.15)

» 3* paso.-Para construir lakem-segsandidatas e@,, buscamos lasubi-
tem-seqsle grado n-2 comunes en lasm-seqgdrecuentes de grado n-1.
Asi, para construir lagem-seqscandidatas ez buscamos lasubitem-
segscomunes de grado 1 en laem-seqsie L, si las hubiera. En las dos
primerastem-seqsa subitem-seqomin es{oficina}, y respetando el orden
de adyacencia, éinico conjunto triermino que se genera de la combii@aci
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C Item-seq(x) F | Suppgx)(%)=F/n
1 | {funcionarios, oficind | 3 20

2 {oficina, empled 5 3333

3 | {sueldo, funcionarios | 3 20

Tabla 4.15Algoritmo APriori Modificado para Conjuntos Mul-
titermino en Fase 4.

de ambastem-seq®s{funcionarios, oficina, empléoLuego buscdamos
la subitem-segomin entre la primera y la terceri@m-segy luego entre la
segunda y la tercera. Esto es lo mismo que mirar las adyaseada dere-
cha de lastem-seqgle L,. Con los que elC; tenemos lastem-seqsle la

tabla (4.16).
Cs Item-seq(x) F | Supgx)(%)=F/n
1 | {funcionarios, oficina, emplgo| 2 13'33
2 {sueldo, funcionarios, oficija | 0 0

Tabla 4.16Algoritmo  APriori Modificado para Conjuntos Mul-
titermino en Fase €

Y vemos que, como ninguniém-seges frecuente eR3, no tendremos
ningunaitem-secenls y habremos terminado.

Una vez generadas lasm-seqdrecuentes, estudie@mos cales son los con-
juntos multiermino que contienen esésm-seqsTendiamos los siguientes con-
juntos multiermino:

AZ = { funcionarioso ficina}
B2 = {oficina,empleg

C? = {sueldo funcionariog
D! = {cuestiona}

E = {disminuir}

Y la estructura multérmino ponderada serla generada por todos esos con-
juntos multiermino ponderados:

El cardinal de la estructura mukitmino escard(EK) = 9
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Ek = {{funcionariosoficina, (3)},{oficina,empleo(5)}, {sueldg
funcionarios(3)}, { funcionarios(11)},{oficina (7)},
{empleo(10)}, {cuestionar(5)},{sueldq(4)},{disminuit (3)}

En la figural(4.3) podemos ver visualizada en formaagecloudesta estruc-
tura multiérmino.

eldo oficina €MPleO disninuir
cuestionar fUHCiOHafiDS

lncionaros, oficing OT1CING, EMPIE
sueldo, funcionarios

Figura 4.3.Visualizacon en Forma deTag Cloudde la Estructura Mul-
titermino

4.4, Comparacbn de la Estructura Monotermino,
la Estructura-AP y la Estructura Multit érmino.

4.4.1. Diferencias entre la Estructura-AP y la Estructura Mul-
tit ermino

De latablal(4.17) podemos deducir las siguientes difeasragitre la estructura-
AP y la estructura multgrmino:

= Vemos que, aunque la estructura-AP y la estructura rautiino tengan el
mismo rumero de conjuntos generadores, el grado de estos conjari@s
la estructura-AP es superior, es decir, la estructura-ARye un conjunto
de grado 3 que no lo incluye la estructura malitino. En consecuencia,
hay muchastem-seqgjue se pierden en la estructura matltino con res-

pecto a la estructura-AP. Adérs, al perder los conjuntos de mayor grado,
se pierde precién en las consultas.
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EST. MONOTERMINO ESTRUCTURA-AP EST. MULTIT ERMINO
Notacbn EL T =9(AB,C,D,E) EK = g(AX,BK,CK, DX, EX)
A= {funcionariosoficina,empled | A= {funcionariosoficina}
B = { funcionarioscuestiona B = {oficina,empled
Generadores No tiene C = {funcionariossueldg C = {sueldq funcionariog
D = {emplegcuestiona D = {cuestionat
E = {disminuir} E = {disminuir}
Cardinal 6 13 9
{funcionarios(11)} {funcionariosoficinaempleo(3)} | {funcionariosoficina,(3)}
{empleo(10)} {funcionariosoficina, (5)} {oficina,empleo(5)}
{oficina, (7)} {funcionariosempleq(6)} {sueldo funcionarios(3)}
Itemsets {cuestionar(5)} {oficina,empleo(5)} {funcionarios(11)}
o {sueldo(4)} { funcionarioscuestionar(4)} {empleo(10)}
Item-seqs {disminuit (3)} {funcionariossueldo(3)} {oficina (7)}
ponderados/as {emplegcuestionar(3)} {cuestionar(5)}
{funcionarios(11)} {sueldo(4)}
{empleo(10)} {disminuit (3)}
{oficina (7)}
{cuestionay(5)}
{sueldo(4)}
{disminuir (3)}

Tabla 4.17Comparacbn de la Estructura Monotenino, la Estructura-AP
y la Estructura Multiermino

» Elcardinal de la estructura-AP es mayor que el de |la estiauntultittrmino.
Es por esto, que tendremos maydimero deitemsetsen la visualizadn
de la estructura-AP gque dem-seq®n la de la estructura mukitmino.

= El soporte y la frecuencia de la®m-seqsde la estructura mulérmino
siempre es menor o igual que le soporte ddatermsetge la estructura-AP,
por lo que un mismo conjunto déertino poda verse con mayor tarfia en
la visualizaocdbn de la estructura-AP que en la visualizacde la estructura
multitermino.

= Vemos, por ejemplo, que gémset{ funcionariossueldg aparece en este
orden de elementos en la estructura-AP, pero en orden glerslementos
en laitem-seq{sueldo, funcionarigsde la estructura mul&érmino. Esto es
porque la estructura muléitmino tiene en cuenta el orden en que aparecen
los elementos en el texto y la estructura-AP no tiene en aussie orden,
por lo que el orden en que aparecen los elementos dentro derosets
de la estructura-AP es indiferente. En el texto, el ordenwenaparecen
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los elementos detemset{ funcionariossueldgd con nas frecuencia, es
primero “sueldo” y luego “funcionarios”, es por esto que ss@ el orden
en que aparezcan estos elementos dentro déelasseqge la estructura
multitérmino.

Siun usuario introdujera en la consulta los elementos ilertaseq{ sueldo,
funcionariog de la estructura mulérmino en orden inverso, es decir, pri-
mero “funcionarios” y luego “sueldo”, la respuesta estalada, mientras
gue si lo hiciera a trads de la estructura-AP, el sistema le deval&ren-
tradas. Esto tenth sus ventajas y sus inconvenientes:

e \lentaja principal: La consulta produceésiresultados
e Inconveniente principal: Los resultados piadrser menos precisos

= Visualizacion (ver figural(4.4)

ESTRUCTURA-AP ESTRUCTURA MULTITERMINO ESTRUCTURA MONOTERMINO
sueldo empleo cuestionar
leIlCiOIlaIiOS funcionarios sueldo sueldo Oficina elnDleO disminuir sueldo m
» caistisaaE | 3 empleo gsminir cuestionar
eleeo oficina empleo disminuis cuestionar TUNCIONAr10S - :
Tl fUHClOHaI'IOS

oficina funcionarios, oficina oficina. emples
OLICLHd sueldo, funcionarios

funcionarigs oficina emples Ccuestionar

Figura 4.4.Visualizacon de las Tres Estructuras en Forma de Tag
Cloud

= ¢;Cuando se@& mejor utilizar la estructura-AP y cu ando la estructura
multit @rmino?

e Utilizaremos la estructura mulitmino para consultas donde el or-
den es importante y, por lo tanto, queramos obteneglwsihos en la
respuesta en el mismo orden que los hemos introducido ensailta.
Por ejemplo, se utilizéa la estructura mulérmino si se eétbuscando
entradas relacionadas con la oficina de empleo, pero no tevesan
las relacinadas con empleo en la oficina, empleo de oficioa, et

Mediante la estructura mulétmino la lusqueda es &s restrictiva y
visualmente, los&rmino en la nube aparecen menos aglomerados al
ser menores enimero, por lo que es as fcil identificarlos.
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e Utilizaremos la estructura-AP cuando queremos que no it bor-
den en que hemos introducido I&minos en la consulta y que el
sistema nos devuelva todas las entradas que los contengapen-
dientemente del orden que aparezcanigSelrcaso por ejemplo de la
blusqueda de personas, donde nos da igual que el sistemavdelasel
entradas que contengan el nombre primero y luego los apeligri-
mero los apellidos primero y luego el nombre.

La visualizacbn de la estructura-AP en forma de nube presenta ma-
yor nUmero de érminos que la estructura muéimino, por lo que
sea mas indicada cuando se egtas interesado en explorar el en-
torno que en realizar unisqueda concreta o cuando queremos que se
nos sugierangrminos de bsqueda o palabras asociadas.

4.4.2. ¢@®mo Mejoran la Estructura-AP y la Estructura Mul-
titeérmino a la Estructura Monotérmino?

Tanto la estructura-AP como la estructura méttitino ofrecen incuestinables
mejoras sobre la estructura mo@whino. Citaremos las as evidentes:

= Recuperan r&s informaadn.
» Ofrecen nas cantidad de sugerencias des@ueda y exploragn.

= Permiten identificar relaciones entre conceptos y sugi@remnos relacio-
nados con el@rmino o érminos de la consulta.

= Al permitir componentes mul&rmino, facilitan la discriminaén entre con-
ceptos.

» Esmas facil identificar el contenido, debido a los componentesib@athino.
Pensemos por ejemplo egrminos como inteligencia artificial, red social,
bases de datos, sistemas operativos, etc. Estosrnos tienen distinto sig-
nificado cuando sus elementos van juntos a cuando van de fodepen-
diente, por lo que, si o se permiten componentes rautino, poda no
idenficarse el contenido de la informénique se muestra o llevar a con-
fusion, ya que estos elementos no téadrporq& aparecer juntos en la
representadin, a pesar de ser componentes deala &rmino.

» Estin definidas mateaticamente.

= Hemos explicado un étodo esindar para su generaai.
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4.4.3. Calculo de losindices de Acoplamiento Fuerte y bil
de un Conjunto con una Estructura-AP y con una Es-
tructura Multit érmino. Comparacion

Supongamos ahora que un usuario realiza una consulta eld®dsatos. Para
ver clal de las dos estructuras (estructura-AP y estructuratémitino) ofreceia
mejores resultados a la consulta, calcularemo#idises de acoplamiento fuerte
y débil.

Sea X conjunto referencial de items, Xsueldo, empleo, cuestionar, funcio-
narios, oficina, disminuiy.

Sea la tag cloud mul@mino B¢ = g(AX, Ak, .., AX) con conjunto referencial
de items X. Sea ¥ g(A1,A2, ..,Am) una estructura-AP con conjunto referencial
de items X e XC X un conjunto-AP o un conjunto muéimino se@n proceda.

En nuestro ejemplo:

T = g({funcionariosoficina,empled, { funcionarioscuestionat,
{funcionariossueldd, {empleocuestionat, {disminuir})

EX = g({funcionariosoficina},{oficina,empleq,{sueldg funcio—
narios}, { cuestionat, {disminuir})

E Y sefa el conjunto de&rminos introducidos en la consulta.

1. indice de acoplamiento fuerte

El indice de acoplamiento fuerte es una medida del grado ddéaaci@mto
fuerte del conjuntd con la estructura-AP o la estructura m@tinino, es
decir, el grado con que ese conjunto se ajusta al dominieocadé la ba-

se de datos, entendiendo que el dominio activo viene rapsete por la
estructura-AP o la estructura muétitnino segn corresponda. Cuando cal-
culamos elindice de acoplamiento fuerte lo que estamos calculandb es e
grado en que todos logrminos del conjuntd (o consulta) aparecen en

la base de datos, o dicho de otro modo, la exhaustividad dspaesta de
forma precisa.
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a) indice de acoplamiento fuerte dfecon la Estructura-AP por el pro-
medio y por el nhaximo.

T = g({funcionariosoficina, emplegd,{ funcionarioscuestiona,
{funcionariossueldgd, {empleocuestionat, {disminuir})

» Supongamos qué = (empleg. Ver tabla|(4.18):

Ind. de aco. fuerte por el promedio | Ind. de aco. fuerte por el maximo

SY|T) =25l = & 017 SY|T) =max(},3) =1 =05

Nl

Tabla 4.18indice de Acoplamiento Fuerte de T con=Y(empleg

= Supongamos qué = (funcionariossueldq. Ver tabla/(4.19):

Ind. de aco. fuerte por el promedio | Ind. de aco. fuerte por el maximo

SY[T)==¢{ =02 S(Y|T) =max1) =1

Tabla 4.19indice de Acoplamiento Fuerte de T con ¥
(funcionariossueldg

» Supongamos qué = (funcionariosoficina). Ver tabla(4.20)

Ind. de aco. fuerte por el promedio | Ind. de aco. fuerte por el maximo

SY|T)= 4 =& =013 S(Y|T) =max(3) = 3 =067

Tabla 4.20indice de Acoplamiento Fuerte de T con ¥
(funcionariosoficina)

b) indice de acoplamiento fuerte ¥econ la Estructura Multérmino por
el promedio y por el raximo.

EX = g({funcionariosoficina},{oficina,empleq,{sueldq
funcionariog, {cuestionat, {disminuir})
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= Supongamos qué = (empleg. Ver tabla|(4.211)

Ind. de aco. fuerte por el promedio | Ind. de aco. fuerte por el maximo

S(Y|EK) =4z =1 =025 S(Y|EK) = max(1) = 025

Tabla 4.21indice de Acoplamiento Fuerte d& Eon Y = (empleg

= Supongamos qué = (funcionariossueldqg. Ver tabla/(4.22):

Ind. de aco. fuerte por el promedio | Ind. de aco. fuerte por el maximo

SIY|IEK) =2 =0 S(Y|EX) =max0) =0

Tabla4.22indice  de Acoplamiento Fuerte de KE con
Y = (funcionariossueldq

= Supongamos qué = (funcionariosoficina). Ver tabla(4.23)

Ind. de aco. fuerte por el promedio | Ind. de aco. fuerte por el maximo

SY|EK) =2=1 S(Y|EK) = max1) =1

Tabla 4.23indice de Acoplamiento Fuerte de KE con
Y = (funcionariosoficina)

c) Comparadin delindice de acoplamiento fuerte del conjuht@onT
y EK. Ver tabla[(4.24)

El dominio de la estructura-AP es distinto del dominio deskauectura
multitérmino y aderas elindice fuerte se calcula de forma diferente
para una y otra estructura, ya que para la estructura érufiito y
con el fin de ponderar el orden de I@&rhinos, se calcula teniendo
en cuenta todas las combinaciones posibles de los elemdent®
de lasitem-seqgeneradoras, por lo que una compasadilirecta del
indice fuerte para ambas estructuras no tiene mucho sentido
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Estructura-AP T Estructura Multit &rmino EX
Indice acoplamiento fuerte | Promedio | Maximo | Promedio M aximo
Y=(empleo) 017 05 025 025
Y=(funcionarios, sueldo) 02 1 0 0
Y=(funcionarios, oficina) 0'13 0’67 1 1

Tabla 4.24Comparacbn delindice de Acoplamiento Fuerte de T ¥ fara
Varios Conjuntos Y

En el primer y tercer caso, @ldice de acoplamiento fuerte es mayor
para la estructura mulétmino que para la estructura-AP. Esto sucede
porque el dominio de la estructura muétinino en realidad es &3
pequéo que el dominio de la estructura-AP y en un domin&sme-
gueno, el acoplamiento de un determinado conjunto, puede sgrmma
gue al acoplarlo con un dominioas grande.

En el segundo caso, #ldice de acoplamiento fuerte con la estructura
multitérmino es cero para el promedio y para @ximo. Esto es por-
gue los elementos del conjunfaaparecen en urieem-secgeneradora

de la estructura mul&rmino pero en orden inverso al que aparecen en
Y, luego no existe ninguniéem-seggeneradora que se acople de for-
ma exacta con el conjuntvenEK, donde, como ya sabemos, el orden
importa.

En todos los casos, gldice de acoplamiento fuerte por ehrimo es
mayor que elndice de acoplamiento fuerte por el promedio.

2. Indice de acoplamiento ebil

El indice de acoplamientcathil es una medida del grado de acoplamiento
debil del conjuntoY con la estructura-AP o la estructura m@étinino, es
decir, el grado con que ese conjunto se ajusta al dominieoadé la ba-

se de datos, entendiendo que el dominio activo viene rapsete por la
estructura-AP o la estructura multimino. Cuando calculamosieldice de
acoplamiento dbil lo que estamos calculando es el grado en queelosit
nos del conjunt®’ (o consulta) aparecen en la base de datos, aunque al ser
déebil no tienen que aparecer exactamente todo€tosimos de la consulta,

si no que bast@ con que aparecieran algunos de ellos. Egtiee tambén
mide la exhaustividad de la respuesta pero sin que estaasspsea del
todo precisa.
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a) indice de acoplamientcébil deY con la Estructura-AP por el prome-
dio y por el maximo.

T = g({funcionariosoficina empled,{ funcionarioscuestionat,
{funcionariossueldgd, {empleocuestionat, {disminuir})

» Supongamos qué = (empleg. Ver tabla|(4.25):

Ind. de aco. cebil por el promedio | Ind. de aco. cbil por el maximo

W(Y[T) = L2 — 17 W(Y|T) = max(},3) = 1 =05

Tabla 4.25indice de Acoplamiento &bil de T con Y= (empleg

= Supongamos qué = (funcionariossueldq. Ver tabla (4.26):

Ind. de aco. cebil por el promedio | Ind. de aco. cEbil por el maximo

W(Y|T) = Lo/t _ g7 W(Y|T) =max(},1,1) =1

Tabla 4.26indice de Acoplamiento &il de T con Y=
(funcionariossueldg

= Supongamos qué = (funcionariosoficina). Ver tabla|(4.27)

Ind. de aco. cebil por el promedio Ind. de aco. cebil por el maximo

W(YT) = L2t o7 | wiyT)=max(},3,}) = 2 =067

WIN

Tabla 4.27indice de Acoplamiento &il de T con Y=
(funcionariosoficina)

b) indice de acoplamientoathil deY con la Estructura Multérmino por
el promedio y por el @ximo.

EX = g({funcionariosoficina},{oficina,empleq, {sueldg
funcionariog, {cuestionat, {disminuir})
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= Supongamos qué = (empleg. Ver tabla|(4.28)

Ind. de aco. cebil por el promedio | Ind. de aco. cEbil por el maximo

W(Y[EK) = L2 =1 — 025 W(Y|EK) = max(}) = } =025

Tabla 4.28indice de Acoplamiento &bil de E< con Y= (empleo

» Supongamos qué = (funcionariossueldg. Ver tabla (4.29):

Ind. de aco. cebil por el promedio Ind. de aco. cebil por el maximo

1 1 1
W(Y[EK) = Zetl/z/e) - 3 — 037 | W(Y[EK) = max(3, (1+3)=1=05

NIl

Tabla 4.29indice de Acoplamiento &bil de E con Y =
(funcionariossueldg

= Supongamos qué = (funcionariosoficina). Ver tabla|(4.30)

Ind. de aco. cebil por el promedio | Ind. de aco. cEbil por el maximo

2. 1 1
WY IE) = Srliar = §

05 W(Y|EK) =max(1,3,3) =1

Tabla 4.30indice de Acoplamiento &bil de E con Y =
(funcionariosoficina)

c) Comparadn delindice de acoplamientcethil del conjuntdr conT y
EK. Ver tabla/(4.31)

Vemos como todos lomdices estn comprendidos entre cero y uno.
Y también se cumple en todos los casos quimdice por el naximo
es mayor o igual que @hdice por el promedio.

El dominio de la estructura-AP es distinto del dominio dedaue-
tura multiermino y aderas losindices se calculan de forma diferente
para una y otra estructura, ya que para la estructura érufiito y
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Estructura-AP T Estructura Multit &rmino EX
Indice acoplamiento cebil | Promedio | Maximo | Promedio Maximo
Y=(empleo) 017 05 025 025
Y=(funcionarios, sueldo) 037 1 037 0’5
Y=(funcionarios, oficina) 027 0’67 0’5 1

Tabla 4.31Comparacbn delindice de Acoplamiento &bil de T y E para

Varios Conjuntos Y

con el fin de ponderar el orden de I@&minos, se calcula teniendo
en cuenta todas las combinaciones posibles de los elemaend®
de los conjuntos generadores, por lo que una comaratiecta del

indice cbil para ambas estructuras no tiene mucho sentido.

Destacar que en la estructura meéltihino elindice naximo para la
segundatem-seq Y={funcionarios, sueldp no es 1 porque la es-
tructura multiermino distingue paréfuncionarios, sueldpy {sueldo,
funcionariog y adend@s este segundo es el orden en que aparecen es-
tos elementos en ilem-secgeneradora que los contiene.

ParaY = { funcionariosoficina} el indice maximo para la estructura
multitermino es 1 y para la estructura-AP 0’67, esto es porque en el
dominio de la estructura muléitmino existe uni#tem-secgeneradora
gue es igual que el conjun¥q por lo que este acopliarperfectamente,
mientras que en la estructura-AP el conjunto generador tooes

acopla el conjunty se compone de treérminos.

3. Comparadn de losindices Fuerte y Bbil

Porultimo, compararemos |ldadices fuerte y ébil para la estructura-AP y

la tag cloudmultitermino (ver tablas (4.32) y (4.33)).

Ind.Acoplamiento fuerte | Ind. Acoplamiento débil
Estructura-AP T Promedio M aximo Promedio M aximo
Y=(empleo) 0’17 0’5 017 0’5
Y=(funcionarios, sueldo) 02 1 037 1
Y=(funcionarios, oficina) 013 0’67 027 067

Tabla 4.32Comparacbn de losindices de Acoplamiento Fuerte \ebil pa-

ra T para Varios Conjuntos Y

Tanto para la estructura-AP como para la estructura rauttino se cumple:
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Ind.Acoplamiento fuerte | Ind. Acoplamiento débil
Estructura Multit &rmino EX | Promedio M aximo Promedio M aximo
Y=(empleo) 025 025 025 025
Y=(funcionarios, sueldo) 0 0 037 05
Y=(funcionarios, oficina) 1 1 05 1

Tabla 4.33Comparacbn de losindices de Acoplamiento Fuerte \ebil pa-

ra EX para Varios Conjuntos Y

Todos losindices esth comprendidos entre O y 1.

El indice por el raximo es mayor o igual en todos los casos que el
indice por el promedio.

El indice de acoplamientcethil por el maximo es mayor o igual para
todos los casos que &ldice de acoplamiento fuerte por earimo.

El'indice de acoplamientctil por el promedio es mayor o igual para
todos los casos que ®ldice de acoplamiento fuerte por el promedio
para la estructura-AP. Sin embargo, hay un caso en la astautiul-
titermino en el que €indice de acoplamientoethil por el promedio
es menor que dhdice de acoplamiento fuerte por el promedio y es
el caso de¥={funcionarios, oficind. Esto ocurre porque el conjunto
Y se acopla perfectamente con una deite1-seqgeneradoras de la
estructura multérmino, por lo que dihdice de acoplamiento fuerte se
calcula teniendo en cuenta solamente este conjunto gemeEdel
calculo delindice de acoplamientcéthil se tienen en cuenta todos los
conjuntos generadores con los que el conjiise acopla parcialmen-
te, es por esto que el grado de acoplamiento con el total gerntos
resulta menor. Esto nos lleva a darnos cuenta, gleetene sentido
calcular elindice de acoplamiencéthil cuandoY no se acopla com-
pletamente con ninguno de los conjuntos generadores, y@agaeso
tenemos eindice de acoplamiento fuerte.



Capitulo 5

CONCLUSIONES Y TRABAJOS
FUTUROS

En este trabajo se han presentado dos alternativas a latasirmonoérmino
representada en forntag cloudencontrada en la Web y que presenta numerosos
inconvenientes como podemos ver en la subseddi.1) y que son descritos con
profundidad a lo largo de este trabajo.

Estas alternativas son la estructura-AP y la estructuraiténmino. Ambas
solventan los principales inconvenientes de la estrughwao&rmino y la vi-
sualizacbn en forma deag cloudmultitérmino solventa los problemas de la vi-
sualizacbn de ambas en forma deg cloudmonog&rmino. El uso de una u otra
estructura, dependede ciertos requerimientos del usuario, como pueden ser el
orden de losérminos en la consulta, lo que apuianacia el uso de la estructura
multitermino o una mayor exhaustividad de la respuesta, para |Icejzenas
recomendable el uso de la estructura-AP.

La gran ventaja de la estructura-AP y la estructura nauititno sobre la es-
tructura monaérmino de debe a que permiten el uso @entinos con raltiples
componentes o “mulérminos”, lo que permite la identificam del contenido de
las fuentes de informa@n sobre las cuales se construyen y ofrecen una mayor
senantica:

= Son nas descriptivas,
= facilitan la inferencia de relaciones entre conceptos

= ayudan en la discrimina@n de los &érminos, etc.
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Ademas, ambas estructuras han sido definidas métieamente y es posible
generarlas con dosé&todos estndar que tambin han sido definidos y cuyo fun-
cionamiento ha sido explicado al emplearlos en el ejempla decodn (4).

En este ejemplo, se ha realizado una comparativa de estastdosturas para
poder discernir con mayor profundidad sus similitudes greifcias y a su vez,
han sido comparadas con la estructura m@moino, con lo que hemos puesto de
manifiesto las ventajas cuantificables que se aprecian éstare

Son innumerables los trabajos futuros a los que da pie esta bitroducdn
a la problenatica del tratamiento seantico de la informadin recuperada de in-
ternet con fines de consulta y a la soucue se ofrece.

Destacaremos la realizéci de una propuestadgca de la estructura-AP pon-
derada con mayor profundidad de la que se ha empleado enad=tpt analizan-
do un mayor aimero de propiedades, estudiando la asociatividad, catividad,
etc. de estas estructuras.

De igual forma, qued@ pendiente ampliar la tdar de la estructura mul-
titermino, estudiando todas las propiedades inhereréstaa

Otro posible estudio, skx el del papel de la ponderéai en el élculo de los
indices de acoplamiento.

Aunque aguse ha utilizado una modificam del algoritmo APriori para ge-
nerar lastem-seqggrecuentes, s@ conveniente el uso de otros algoritmos de ge-
neracdon de secuencias, comprobando su funcionamiento en vagatkcciones
de texto, para comparar estos algoritmos y vé de ellos resulta as eficiente.

Tambén se plantea variar los criterios para la visuali@zadie la estructura-AP
y la estructura multérmino en forma déag cloud criterios tales como:

» El orden alfaltico de losérminos.
= El color deéstos

= Su direccdn horizontal y/o vertical dentro de fag cloud etc.

con el fin de ver gé visualizaddbn es la nas atractiva y cal facilita mas la
identificacbn del contenido.
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En estainea, se propone calcular el tafeede los érminos dentro de ltag
cloudmultitérmino mediante algun@fmula donde se tenga en cuenta la frecuen-
cia, pero tamlén la longitud deestos, ya que estdemostrado que se confunde la
longitud del €rmino con el tami@o de la fuente, lo que a veces dificulta la identi-
ficacibn de los &rminos nas relevantes.

Por otro lado, poda calcularse el peso de latinos en laihea que apun-
taban Koutrika et al. (Kou09a)atdole distinta puntua@n al €rmino segn éste
aparezca en un atributo u otro de la base de datos. Por ejeempima base de
datos de noticias, no seigual de relevante u@tmino que aparezca en el “titula-
res” a otro que aparezca en “comentarios”.

Como trabajo futuro, se plantea tardbj la consideradn de mecanismos de
clusteringy herencia dentro de la visualizaai de los &érminos de lasag clouds
multitermino.

Se propone como trabajo futuro realizar el experimento deiche et al.
(Aou09), que pasaron la informaci de bases de datos a cubos OLAP y deaah
tag cloudscon “multiterminos”.

Tambén podra considerarse el uso de etiquetas difusas dentrotdg tH@oud
multitérmino y la aplicad@n del arlisis formal de conceptos.

Como tareas @s inmediatas se pretende llevar a cabo la implemémtaa un
sistema que manipule el texto tal como se ha explicado, adide estructuras-AP
y estructuras multérmino, dndole la op@n al usuario de especificar si quiere
gue se haga con una u otra estructura y lo visualice en formagdeloudmul-
titermino, as como la comprobadin de su funcionamiento sobre una base de
datos creada en Oracle a partir de las noticias de “Digg” (Ros0
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