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Capítulo 1

Introducción

La popularidad y uso vertiginoso de las redes sociales en los últimos diez años,

ha llevado a que decenas de millones de usuarios generen diariamente gigantescas

cantidades de datos textuales [Guille et al., 2013]. Este hecho ha agravado conside-

rablemente la brecha que existe entre el crecimiento de los datos heterogéneos, se-

miestructurados y no estructurados, y las capacidades de procesamiento y análisis

automático de forma masiva de la mayoría de las tecnologías y sistemas actuales

que permitirían explotarlos adecuadamente. Se une a esto, el reto de la integración

de dicha información textual con datos tradicionales, y de esta forma permitir a los

analistas obtener provecho de este nuevo recurso.

Los datos textuales constituyen la inmensa mayoría de los datos que se acumu-

lan en internet y las organizaciones, provenientes de documentos de trabajo, correos

electrónicos, sitios web de opinión, encuestas, opiniones en redes sociales, etc. Sin

embargo, el gran cúmulo y falta de estructura de los textos, hace que sea práctica-

mente imposible su procesamiento automático de forma masiva. En este entorno,

resulta particularmente útil, detectar automáticamente los principales tópicos que

son abordados y que constituyen información relevante, para presentarla a los usua-

rios en forma legible.

Por este motivo, el desarrollo de herramientas que combinen tecnologías avan-

zadas para facilitar su análisis, se hace cada vez más necesario. Si estas soluciones

se insertan dentro de sistemas de ayuda a la toma de decisiones, las prestaciones de

estos últimos aumentan considerablemente.

Como se mencionó anteriormente, la falta de estructura de los textos dificulta

su análisis automático, y si tenemos en cuenta que dichos datos provienen de redes

sociales donde cualquier usuario puede realizar comentarios y expresar su opinión
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sobre cualquier tema, es de esperar que los textos estén sujetos a errores de redac-

ción, ortográficos, etc. Por estos motivos es necesario realizar un mejor preprocesa-

miento sintáctico y semántico de los textos para facilitar su procesamiento y análisis

de forma automática.

El procesamiento de datos masivos implica resumir y agrupar, y para ello las tec-

nologías Data Warehousing (DW) [Galhardas et al., 2001] y Online Analytical Pro-

cessing (OLAP) [Codd et al., 1993] se presentan como las más adecuadas. Estas tec-

nologías basan su éxito en las ventajas de la integración, el almacenamiento y opera-

ciones del modelo multidimensional. De esta forma, permiten el desarrollo de agre-

gaciones a través de dimensiones convencionales y no convencionales sobre datos

heterogéneos. Para el caso concreto de los datos textuales, primeramente deben su-

frir algún tipo de transformación para llevarlos a una forma más estructurada que

facilite su análisis.

Para poder aplicar de forma satisfactoria las tecnologías DW y OLAP en el aná-

lisis de información textual provista por las redes sociales, resulta útil detectar pre-

viamente los principales contextos presentes en los textos, y para cada contexto, los

tópicos más relevantes. Esto permitiría a los analistas segmentar los datos textuales

por contextos, para luego tratarlos aprovechando las características y capacidades

proporcionadas por el análisis multidimensional.

1.1. Planteamiento del problema

Problema a resolver

Los sistemas DW y OLAP como ya se ha expuesto, abren una puerta al mundo

del análisis multidimensional de los datos, el cual resulta muy útil en tareas relacio-

nadas con la toma de decisiones. Este análisis aporta grandes ventajas cuando los

datos a analizar, constituyen datos clásicos o tradiciones, no siendo así para el caso

de los datos textuales, ya que no cuentan con valores discretos, sino que se caracte-

rizan por su falta de estructura y homogeneidad.

Supongamos que se cuenta con un sistema para analizar datos de una red social.

En este caso, son manejados con facilidad todos los datos tradicionales que, por lo

general, son datos del usuario como sexo, edad, ciudad de nacimiento, etc; pero no

sucede así con los datos textuales. Los campos tales, como tweets, comentarios, post,
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etc. (dependiendo de la red social) son cualitativamente valiosos y al estar formados

por textos se hace difícil su procesamiento automático.

No son pocos los trabajos orientados al uso de las tecnologías DW y OLAP pa-

ra el estudio de los datos textuales, especialmente por la invaluable información

que aportan sobre un determinado producto, servicio, etc. La gran mayoría de es-

tos trabajos, realizan tareas tales como Recuperación de Información, Análisis de

Sentimientos, Sistemas de Recomendación, etc., sin tener en cuenta previamente el

contexto al cual pertenecen dichos datos textuales.

En [Martin-Bautista et al., 2013], los autores presentan una propuesta en la cual

logran procesar automáticamente el conocimiento asociado a textos libres y utilizar

dicho conocimiento en un sistema multidimensional. Sin embargo, los autores no

tienen en cuenta segmentar previamente los datos textuales por los principales con-

textos tratados, lo cual facilitaría el posterior análisis de los textos vinculados con

datos clásicos. Además se debe tener en cuenta que al estar agrupados los textos por

categorías, los tiempos de respuesta de las consultas de los usuarios disminuiría con-

siderablemente, siempre y cuando el análisis se haga por un contexto determinado.

El presente trabajo está dedicado a estudiar esta dificultad, asociada a los sistemas

DW y OLAP, con el fin de proponer una solución.

Para el caso concreto de redes sociales, podemos encontrar trabajos que vinculan

las tecnologías DW y OLAP con redes sociales. Tal es el caso en [Zhao et al., 2011a]

donde se introduce un nuevo modelo de Data Warehousing con soporte a consultas

OLAP en redes multidimensionales. Mientras en [Park et al., 2013] se propone un

nuevo modelo para el análisis de grandes volúmenes de tráfico almacenados duran-

te un largo período de tiempo. Estos trabajos están indudablemente orientados al

estudio de la estructura de determinado sistema, los cuales no resultan de mucho

interés para el presente trabajo. En particular, nos interesan más aquellos trabajos

vinculados con el análisis y estudio de los datos textuales almacenados en redes so-

ciales.

Tal es el caso en [Bringay et al., 2011], donde Bringay et al. definen un modelo de

data warehouse para analizar grandes volúmenes de tweets a partir de medidas re-

levantes propuestas en el contexto de descubrimiento de conocimiento. Se proponen

dos modelos para manipular los cubos: utilizando una jerarquía predefinida (la je-

rarquía médica Medical Subject Headings) y mediante el uso de la jerarquía presente

en una dimensión tradicional (Ej. dimensión fecha, lugar, etc.). Nuestra propuesta,
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en cambio, permite construir una jerarquía de contextos independiente de la diversi-

dad de dominios presentes en los texto, por lo tanto, no es necesario contar con una

jerarquía de dominio específico.

El tratamiento y análisis de atributos textuales procedentes de redes sociales en

los entornos DW y OLAP conjuntamente con cualquier otro tipo de dato, constituye

el objetivo principal del presente trabajo. Para darle solución a este problema de

investigación, partimos de la formulación de la siguiente hipótesis.

Hipótesis

Se puede mejorar el análisis multidimensional de datos textuales de redes socia-

les mediante la construcción de una dimensión contextual con técnicas de minería

de datos. Dicha dimensión encierra la semántica asociada de los datos textuales y

permite segmentar los textos por contextos. Al integrar la dimensión contextual en

un modelo multidimensional, facilita el análisis de datos textuales conjuntamente y

de la misma manera que las dimensiones no textuales.

Una vez planteada nuestra hipótesis, en la próxima sección se detalla el marco

de trabajo en el que se desarrolla la solución al problema planteado.

1.2. Marco de trabajo

Este trabajo se enmarca dentro de los temas detección de tópicos, DW y OLAP.

Concretamente en su utilización en datos de redes sociales. La detección de tópicos

consiste en detectar los principales tópicos a partir de un conjunto de textos, pa-

ra luego vincular cada documento con una categoría o etiqueta representativa del

tópico al que pertenece dicho texto.

En la literatura podemos encontrar una gran variedad de técnicas empleadas en

la detección de tópicos, entre las que se encuentran algoritmos supervisados, semi-

supervisados y no supervisados, técnicas basadas en modelos probabilísticos, así co-

mo las basadas en la incorporación de información adicional por mediante el uso de

ontologías de dominio o recursos léxicos similares. Estas técnicas, en la mayoría de

los casos, no están ligadas a procesos data warehousing, a pesar de que comparten

un objetivo general común: la extracción de conocimiento. Aunque durante el pre-

sente capítulo hemos utilizado indistintamente “Detección de Tópicos“ y “Detección

de Contextos” para referirnos a esta temática, en el Capítulo 3 se pueden encontrar
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las definiciones de los términos “Tópicos” y “Contextos” que permiten establecer las

bases de nuestra propuesta.

Por otro lado, DW y OLAP constituyen tecnologías que mantienen una estrecha

relación. Ambas surgen con el fin de lograr un mejor aprovechamiento de grandes

volúmenes de datos. Existen productos DW que proveen servicios OLAP y utili-

zando herramientas OLAP, los usuarios pueden acceder al DW mejorando así la

comprensión del negocio para la toma de decisiones.

En esta tesis se han logrado combinar las tres temáticas de la siguiente manera:

Primero mediante el uso de técnicas de minería de datos, específicamente algo-

ritmos de agrupamiento jerárquico y con el uso de recursos léxicos, se construye

una dimensión contextual. Esta dimensión, presenta una estructura jerárquica don-

de cada nodo de la jerarquía representa un contexto al que están relacionados un

conjuntos de documentos. Además para cada contexto y nivel de la dimensión, se

cuenta con una jerarquía de consulta mediante la que se pueden realizar consultas

por los principales tópicos presentes en este contexto. Todo el proceso anterior se

realiza de forma automática.

Contando con esta información, podemos crear un modelo multidimensional

que brinde soporte a la dimensión contextual obtenida. Este modelo, además de so-

portar un nuevo tipo de dimensión, implementa las operaciones OLAP clásicas para

este tipo de dimensiones, de tal forma que se puedan realizar análisis detallados

mediante dicha dimensión relacionada con las dimensiones clásicas.

Por último se implementan un conjunto de funcionalidades, las cuales son in-

corporadas en la herramienta Wonder OLAP Server 3.0, en adelante Wonder 3.0,

mediante la cual se pondrá en práctica nuestra propuesta. Este sistema nos va a per-

mitir analizar los datos textuales de las redes sociales Twitter y Dreamcatchers junto

con datos estructurados, demostrando la utilidad de la dimensión contextual y el

buen funcionamiento de Wonder.

1.3. Objetivos

Como se comentó anteriormente, el objetivo fundamental de este trabajo consiste

en analizar los datos textuales de redes sociales mediante un modelo multidimen-

sional. Para facilitar este análisis, primeramente los textos son segmentados o agru-

pados en contextos. Luego, una vez ordenados por categorías, los decisores pueden
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realizar análisis a un gran nivel de detalle con el objetivo de poder trazar estrategias

válidas en las empresas.

Todo lo anterior se concreta mediante una serie de objetivos específicos o tareas

a realizar que se exponen a continuación:

Realizar un estudio bibliográfico para conocer el estado del arte sobre detección

de tópicos, DW y OLAP. Con ello pretendemos situarnos en el estado actual del

problema a resolver, así como estudiar y seleccionar las técnicas a utilizar para la

solución planteada.

Detectar automáticamente los principales tópicos abordados en datos textuales

con el fin de segmentar los textos por tópicos y de esta forma facilitar su posterior

análisis.

Analizar la influencia que tienen los términos de sentimientos en la detección

automática de tópicos en redes sociales, para determinar el punto de equilibrio entre

la cantidad de términos de sentimientos descartados y la cantidad de documentos

que permanecen luego de preprocesar sintáctica y semánticamente los textos.

Construir e integrar una dimensión contextual en un modelo multidimensional,

facilitando el análisis de los textos de redes sociales mediante esta dimensión en

conjunto con dimensiones clásicas.

Realizar la explotación de la dimensión contextual mediante el uso de un servi-

dor OLAP con datos reales de dos redes sociales Twitter y Dreamcatchers, materiali-

zando así, los resultados teóricos previamente obtenidos. Por último, para corrobo-

rar la calidad de los resultados y las ventajas que introduce el uso de la dimensión

contextual en la realización de consultas sobre atributos textuales de redes sociales

un en entorno OLAP, se tendrán en cuenta consultas propuestas por expertos, que

demuestran la utilidad práctica de la dimensión contextual propuesta y que confir-

man la veracidad de la información obtenida.

Un resumen del cumplimiento de estos objetivos específicos se puede ver en el

Capítulo 7 de esta memoria.

1.4. Aportaciones

Desde el punto de vista teórico este trabajo realiza las siguientes aportaciones:

1. Se ha desarrollado una metodología para la detección automática de tópicos

a partir de datos textuales. Dicha metodología permite determinar los tópicos
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a los que pertenecen cada documento, facilitando así su posterior análisis en

conjunto con datos estructurados.

2. Se ha realizado un estudio sobre la influencia que tienen los términos de sen-

timientos en la detección automática de tópicos en textos de redes sociales.

Dicho estudio permite establecer un consenso entre la cantidad de términos de

sentimientos descartados y el número de documentos que permanecen luego

de aplicar el filtro para los términos de sentimientos.

3. Se ha obtenido un nuevo modelo multidimensional el cual soporta entre sus

dimensiones, la dimensión contextual. Dicha dimensión permite analizar los

datos textuales de redes sociales junto con dimensiones tradicionales por los

diferentes contextos, y para cada contexto por los principales tópicos aborda-

dos.

Desde el punto de vista práctico y tecnológico se han desarrollado las siguientes

aportaciones:

1. Se han implementado las funcionalidades necesarias que permiten:

detectar los principales tópicos abordados en datos textuales,

aplicar el filtro para detectar y descartar los términos de sentimientos, y

finalmente crear la dimensión contextual.

2. Se han implementado las requisitos funcionales necesarios que permiten que

la herramienta OLAP utilizada Wonder OLAP Server 3.0 brinde soporte para

las dimensiones contextuales.

1.5. Contenidos de la memoria

La presente memoria está compuesta por siete capítulos, los cuales cumplen los

objetivos antes expuestos. Luego de esta introducción, se valoran los principales

trabajos relacionados con el tema que nos ocupa presentes en la literatura. En el

Capítulo 2 Antecedentes, se discutirá sobre el entorno que caracteriza el problema

abordado y las diferentes soluciones que aparecen en la literatura.

En el Capítulo 3 Detección automática de tópicos, nos centramos en el proceso

de detección de tópicos en datos textuales. Se introducen las definiciones necesarias
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que facilitan el buen entendimiento de la metodología para la detección automática

de tópicos. También se explican detalladamente las etapas y procesos presentes en

dicha metodología. Además se exponen los resultados obtenidos al poner en práctica

la propuesta.

En el Capítulo 4 Influencia de los términos con orientación sentimental en la

detección de contextos: Análisis en redes sociales, se presenta un nuevo enfoque

con el fin de mejorar la metodología propuesta en el capítulo anterior para la detec-

ción automática de contextos en textos de redes sociales. Para ello se incluye un filtro

que permite detectar y descartar los términos de sentimientos. Finalmente se realiza

un análisis de los resultados obtenidos al poner en práctica el nuevo enfoque.

En el Capítulo 5 Construcción de una dimensión contextual para el análisis

multidimensional de textos de redes sociales, se presentan los definiciones necesa-

rias que constituyen la base teórica para la construcción de la dimensión contextual

a partir de datos textuales de redes sociales y su posterior integración en un modelo

multidimensional.

En el Capítulo 6 Explotación de la dimensión contextual mediante el servidor

OLAP “Wonder OLAP Server 3.0”, se lleva a cabo de forma práctica la inclusión

de una dimensión contextual en un modelo multidimensional. Para ello se utiliza el

servidor OLAP Wonder 3.0. Se realizan consultas para los conjuntos de datos em-

pleados con vista demostrar la viavilidad del sistema.

Por último, en el Capítulo 7 Conclusiones y trabajos futuros, se encuentran las

conclusiones obtenidas con la realización de este trabajo y las líneas de investigación

a seguir en el futuro.
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Capítulo 2

Antecedentes

En el presente capítulo se realiza un estudio del arte de las principales tenden-

cias relacionadas con la detección de tópicos y el análisis multidimensional en redes

sociales. Con ello pretendemos conocer el estado actual del problema que se desea

resolver y estudiar las técnicas y soluciones propuestas en los estudios más recientes.

Como hemos mencionado en el capítulo anterior, nuestra propuesta combina una

gran variedad de técnicas y tecnologías. Trabajaremos con técnicas de minería de da-

tos, utilizaremos recursos léxicos (diccionarios electrónicos, ontologías de dominio y

recursos relacionados con el análisis de sentimientos), y haremos uso de tecnologías

relacionadas con el análisis multidimensional de datos textuales. Por lo que resulta

conveniente analizar los trabajos más relacionados con el presente trabajo.

Haremos especial énfasis en aquellos trabajos relacionados con la detección de

tópicos mediante algoritmos no supervisados y el análisis multidimensional de da-

tos textuales en redes sociales. Con ello daremos una visión general de las distintas

líneas de investigación existentes. Finalmente formularemos nuestra propuesta para

resolver el problema propuesto.

2.1. Detección de tópicos

La detección de tópicos a partir de grandes volúmenes de textos, ha sido un tema

ampliamente analizado en la literatura desde varios puntos vistas. Entre ellos resal-

ta el uso de métodos como algoritmos de clasificación, Latent Dirichlet Allocation

(LDA), algoritmos de agrupamiento, entre otros. Para el caso de los algoritmos de

clasificación es necesario contar con un conjunto de datos de entrenamiento que per-

mita entrenar el clasificador, mientras tanto LDA y los algoritmos de agrupamiento

no resulta necesario contar con un corpus previamente clasificado.
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Los algoritmos de agrupamiento jerárquicos han adquirido una vital importan-

cia en tareas relacionadas con la categorización de registros de diferentes tipos, inclu-

yendo datos textuales [RaghavaRao et al., 2012, Deshmukh et al., 2013]. En [Voorhees, 1986,

Willett, 1988] podemos observar un estudio sobre los algoritmos de agrupamiento

jerárquico aglomerativo tradicionales, especialmente con datos textuales.

Son muchos los trabajos que podemos encontrar relacionados con la detección

de tópicos mediante el uso de algoritmos de agrupamiento jerárquico supervisa-

dos y semi-supervisados, no así para los no supervisados. Tales son los casos pro-

puestos en [Chung-Hong, 2012, Skarmeta et al., 2000a, Zheng and Li, 2011], donde

los autores proponen enfoques basados en el uso de información experta, y de es-

ta forma mejorar los resultados en la detección de los principales tópicos. Skarme-

ta el al., presenta un estudio sobre el uso de un semi-supervised Agglomerative

Hierarchical Clustering (ssAHC) algorithm, el cual asigna los textos a categorías

predefinidas[Skarmeta et al., 2000b].

En redes sociales, como el que nos ocupa, la detección de tópicos ha sido extensa-

mente utilizada para el análisis de datos textuales. Muchas han sido los soluciones

que han aparecido para el análisis textual en redes sociales, tales como el análisis

de sentimientos [Lin and He, 2009], el filtrado de contenidos [Duan and Zeng, 2013,

Martinez-Romo and Araujo, 2013], la modelación de los intereses del usuario

[Pennacchiotti and Gurumurthy, 2011], así como el seguimiento de eventos de inte-

rés [Chung-Hong, 2012, Wu et al., 2011]. En [Zhao et al., 2011b] se realiza una com-

paración entre el contenido de los textos de Twitter con un medio de comunicación

tradicional, el New York Times. Para ello se utiliza el modelado de tópicos sin super-

visión utilizando el modelo Twitter-LDA, para descubrir dichos tópicos en mensajes

cortos.

Por nuestra parte, en este trabajo se considera la detección automática de tópicos

en datos textuales de redes sociales sin ningún conocimiento previo, por lo que no

se necesita de un experto. Por esta razón, es de nuestro interés el grupo de trabajos

previos relacionados con el uso de métodos de agrupamiento jerárquicos en la de-

tección de tópicos y los que realizan esta tarea sobre datos textuales en el contexto

de medios sociales.

Gao et al. presenta en [Gao et al., 2013] un nuevo algoritmo de detección de tó-

picos en noticias publicadas en Internet sobre grandes desastres, basado en Group
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Average Hierarchical Clustering (GAHC). La idea central de dicho algoritmo consis-

te en dividir los grandes datos en grupos más pequeños, y luego agrupar jerárqui-

camente dichos grupos, para generar los tópicos finales. Una herramienta práctica

para ayudar a periodistas y lectores de noticias a buscar temas de interés periodístico

de flujos de mensajes sin sentirse abrumados es presentada en [Martin et al., 2013].

En este caso se presenta una variante dependiente del tiempo del enfoque tf-idf clá-

sico, y se agrupan frases en ráfagas que aparecen a menudo en los mismos mensajes,

con el fin de identificar los tópicos emergentes en una misma ventana de tiempo.

Los experimentos se realizaron con datos de Twitter relacionados con el deporte y la

política. En [Xiaohui et al., 2013] se construye un grafo conceptual con los conceptos

como nodos y se conectan por las aristas con los nodos que comparten los mismos

términos temáticos. Al realizar la agrupación jerárquica en este grafo conceptual,

las curvas de comportamiento de conceptos altamente correlacionados se agrupan

como tópicos.

Se debe mencionar que estos trabajos están orientados mayormente a la detec-

ción de tópicos o eventos en redes sociales, donde los datos pertenecen a un do-

minio específico y durante un intervalo de tiempo dado. Además como es el caso

en [Xiaohui et al., 2013], se conoce el número de tópicos para cada conjunto de datos

utilizado en la experimentación. Por el contrario, el enfoque propuesto en el presente

trabajo permite determinar los contextos sobre datos cuyo dominio es desconocido

(genérico), independiente del idioma ya que la base de conocimiento utilizada brin-

da soporte para varios idiomas y es aplicable a textos de cualquier red social.

2.2. Análisis multidimensional en redes sociales

Como se mencionó anteriormente, la idea principal de nuestra investigación,

consiste en mejorar el análisis multidimensional de datos textuales de redes sociales

conjuntamente con datos clásicos. Para dar cumplimiento a lo planteado anterior-

mente, se propone la construcción e integración de forma automática de una Dimen-

sión Contextual en un modelo multidimensional, y de esta forma facilitar a usuarios,

organizaciones e investigadores el análisis de los datos en redes sociales por los prin-

cipales contextos y tópicos detectados. Por este motivo se ha realizado un estudio de

los principales trabajos relacionados con las temáticas vinculadas a la detección de
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tópicos a partir de los textos en redes sociales, y al análisis multidimensional so-

bre datos heterogéneos, que integren tanto datos textuales como convencionales en

redes sociales.

Data Warehouses y OLAP constituyen tecnologías de vital importancia en siste-

mas relacionados con la toma de decisiones y han demostrado su competitividad y

ventajas en varios tipos de aplicaciones. Entre las principales ventajas de los sistemas

OLAP, se encuentra la facilidad para realizar resúmenes y agrupaciones de grandes

conjuntos datos de forma multidimensional, lo cual lo hace una herramienta de gran

utilidad en aplicaciones de diversos dominios.

En la actualidad, con el auge y crecimiento de las redes sociales, organizaciones,

grupos de investigación, etc., han dedicado tiempo y recursos al estudio de los datos

almacenados en estas redes. Una de las alternativas que han surgido como respuesta

al análisis de los grandes volúmenes de datos de las redes sociales, es la integración

de dichos datos en un modelo multidimensional. Como resultado de esta integración

se han establecido dos líneas de investigación: Social network analysis y Social media

analysis. El presente trabajo está enmarcado en la segunda línea.

Social Network Analysis (SNA) es una estrategia para el estudio de las estructu-

ras sociales mediante el uso de teorías de redes y gráficos [Otte and Rousseau, 2002].

Mientras Social Media Analysis (SMA) es el proceso de obtener información a par-

tir de las conversaciones que se encuentran en formato digital, y dicha información

puede ser utilizada en en procesos relacionados con la toma de decisiones, marke-

ting, atención al cliente, ventas, etc.

En la literatura se puede encontrar un sinnúmero de trabajos relacionados con

el SNA, tal es el caso en [Zhao et al., 2011a] donde se introduce un nuevo mode-

lo de Data Warehousing con soporte a consultas OLAP on large multidimensional

networks. Mientras Park et al. en [Park et al., 2013] propone un nuevo modelo para

el análisis de grandes volúmenes de tráfico en almacenados durante un período de

tiempo largo. Estos trabajos están indudablemente orientados al estudio de la estruc-

tura social de determinado sistema. En particular, nos interesa más aquellos trabajos

vinculados con el análisis y estudio de los datos almacenados en redes sociales.

Tal es el caso en [Bringay et al., 2011], donde Bringay et al. definen un modelo

de data warehouses para analizar grandes volúmenes de tweets a partir de medidas

relevantes en el contexto de descubrimiento de conocimiento. También se propone
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cómo extraer el contexto de un concepto en una jerarquía, para ello se utiliza la jerar-

quía médica MeSH (Medical Subject Headings). En nuestro trabajo al igual que en

[Bringay et al., 2011], para determinar el contexto de un término se utiliza un recur-

so léxico con estructura jerárquica, pero se debe resaltar que nuestro enfoque es más

genérico, al tratarse de una jerarquía donde están presentes las principales áreas del

conocimiento.

Otro trabajo que tiene en cuenta los textos presentes en los tweets, es el de Liu et

al., [Liu et al., 2013]. En éste, los autores presentan un “text cube” para estudiar los di-

ferentes tipos de human, social and cultural behavior (HSCB) presentes en el Twitter

stream. “Text cube” permite organizar los datos(Twitter text) en múltiples dimensio-

nes y jerarquías para lograr consultar y visualizar los datos de forma eficiente. El

principal enfoque es realizar análisis de sentimientos y la visualización de los da-

tos. Como se ha mencionado, el objetivo principal de nuestro trabajo es permitir el

análisis multidimensional de los datos textuales en redes sociales por un contexto

determinado. Por tal motivo nuestro primer paso consiste en detectar los principa-

les contextos, para luego analizar los datos a partir de las dimensiones extraídas de

los textos pertenecientes a un contexto, mejorando así la calidad de la información.

En [Zhang et al., 2009], se propone un modelo de datos “Topic Cube“, el cual com-

bina OLAP con un modelo probabilístico de tópicos, permitiendo realizar OLAP en

las dimensiones textuales de una base de datos de textos multidimensional. “To-

pic Cube“ extiende del cubo de datos OLAP tradicional, para brindar soporte a una

Jerarquía de Tópicos y almacena medidas probabilísticas de los textos, aprendidas

mediante un modelo probabilístico de tópicos. La principal diferencia con nuestro

enfoque se basa en en que la Jerarquía de Tópicos debe ser especificada por un ana-

lista, mientras que la nueva Dimensión Contextual aquí propuesta se construye au-

tomáticamente.

En la gran mayoría de trabajos orientados a integrar los textos de redes socia-

les en un modelo multidimensional, se basan fundamentalmente en la extracción de

nuevas dimensiones(contextos/tópicos, entidades, sentimientos, etc.) o medidas de

los textos. Tal es el caso en [Pérez et al., 2008], donde se propone un nuevo frame-

work para integrar opiniones de redes sociales con un data warehouse corporativo.
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En [Moya et al., 2011] se propone integrar el resultado de realizar análisis de sen-

timientos en opiniones de redes sociales con un data warehouse, y así poder reali-

zar OLAP sobre dichos datos. Rehman et al., intentan extender OLAP, para permi-

tir el análisis multidimensional de los datos de redes sociales, integrando métodos

de minería de textos y opiniones con un sistema data warehouse y utilizando va-

rias técnicas relacionadas con el descubrimiento de conocimientos de datos semi-

estructurados y no estructurados de las redes sociales [Rehman et al., 2013].

Según nuestro conocimiento, es completamente novedosa la idea de primera-

mente detectar los principales contextos presentes en los textos e integrarlos en un

modelo multidimensional, y una vez hecho esto, extraer nuevas dimensiones y me-

didas de los textos por contextos, para de esta forma brindar información de mejor

calidad a los analistas.

2.3. Propuesta

Como se puede observar, la inmensa mayoría de los trabajos mencionados están

orientados principalmente a la detección de tópicos en datos textuales donde cada

texto ha sido previamente asignado a una temática específica. En la mayoría de los

casos, los datos pertenecen a un dominio específico, durante un intervalo de tiempo

dado y, finalmente, cada texto analizado es asignado a una temática.

A diferencia de los estudios mencionados anteriormente, nuestra investigación

considera la detección automática de tópicos en datos textuales de redes sociales

sin ningún conocimiento previo. El enfoque aquí propuesto, permite detectar los

principales tópicos basado en el uso de una ontología e independientemente del

idioma en que estén redactados los textos, ya que la base de conocimiento utilizada

brinda soporte para varios idiomas. Se debe mencionar que nos hemos centrado

en el enriquecimiento semánticamente de los textos mediante información adicional

con la ayuda de un recurso léxico (Multilingual Central Repository 3.0), para así

mejorar los resultados del proceso de detección de tópicos. En los experimentos no

se han utilizado conjuntos de datos previamente etiquetados, ya que no es posible

establecer una comparación entre las etiquetas de la jerarquía utilizada (WordNet

Domains) y las etiquetas de los textos analizados.
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Capítulo 3

Detección automática de tópicos

En el presente capítulo proponemos una metodología para detectar automática-

mente los principales tópicos presentes en datos textuales, basado en el uso de una

ontología de dominio, utilizando técnicas de minería de datos y una base de cono-

cimiento multilingüe. Se debe tener en cuenta que dichos tópicos son considerados

generales, ya que nuestro principal objetivo consiste en tener los textos previamente

organizados, para luego ser utilizados como una dimensión en sistemas multidi-

mensionales, y de esta forma facilitar el análisis de los textos integrados con datos

estructurados.

3.1. Propuesta metodológica

3.1.1. Ideas básicas

De forma general, el proceso de detección de tópicos permite asignar a un texto

específico una o varias etiquetas que describan los principales temas presentes en los

textos. La detección de tópicos ha sido abordada desde varios enfoques. Dichos en-

foques podríamos clasificarlos como supervisados y no supervisados. Los primeros

asignan etiquetas a los textos a partir del uso de algoritmos de clasificación, donde

se cuenta con un conjunto de textos de entrenamientos los cuales han sido etiqueta-

dos por expertos previamente. Por otra parte, los no supervisados tratan de asignar

etiquetas a los textos sin contar con información previa, tal es el caso de los Algorit-

mos de Agrupamiento Jerárquico (este enfoque será el utilizado en nuestro estudio).

Se debe mencionar que en la actualidad con el fin de mejorar los resultados en el

proceso de detección automática de tópicos, los enfoques antes mencionados, están

siendo combinados con otros acercamientos. Entre los que se encuentran:
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1. los que tienen en cuenta características sintácticas y semánticas de los textos,

como pueden ser la categoría gramatical de los términos, así como las dife-

rentes entidades presentes en los documentos (persona, tiempo, localización,

organización, etc.), y

2. los que utilizan recursos léxicos tales como base de conocimientos y ontolo-

gías con el objetivo de enriquecer semánticamente los textos y de esta forma

incrementar la precisión en la detección de tópicos.

3.1.2. Definiciones

Antes de entrar en detalles relacionados con la metodología para la detección de

tópicos, realizaremos un par de definiciones las cuales facilitarán la comprensión de

nuestra propuesta. En la literatura podemos encontrar muchos trabajos relacionados

con la Detección de Tópicos, sobre todo vinculados a la temática conocida como Topic

Detection and Tracking (TDT). Aunque en Ciencias de la Computación la frase “Detec-

ción de Tópicos” ha sido acuñada, el término "tópico", es empleado indistintamente

por los autores para referirse a eventos, conceptos, contextos, etc. [Allan et al., 1998a,

Allan et al., 1998b, Young-Woo and Sycara, 2004, Chung-Hong, 2012, Xiaohui et al., 2013,

Gao et al., 2013, Martin et al., 2013].

Sin embargo, ningún autor propone una definición formal de dicho término. Para

un mejor entendimiento del presente capítulo, en la presente sección se incluyen

las definiciones de los términos tópico y contexto que mejor se ajustan para nuestros

propósitos.

Consideremos W = {w1, w2, ..., wn} un vocabulario cualquiera (en nuestro caso

sería el vocabulario asociado a un conjunto de textos), definimos:

Definición 1 Tópico

Un tópico es un subconjunto de términos del vocabulario T ⊂ W , los cuales tienen una

semántica asociada de acuerdo con algún recurso léxico (WordNet, Wikipedia, etc.).

Ejemplo 1 internet = {LAN, WIFI, WEBSITE}, programming = {JAVA, PHP, WEBSITE},

laptop = {ACER, TOSHIBA, WIFI}

Definición 2 Contexto

Un contexto es un conjunto de tópicos relacionados semánticamente C = {T1, T2, ..., Tn}.
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Obviamente todo contexto puede verse como un tópico más amplio, es decir, como el elemento

más general en la jerarquía de tópicos.

Ejemplo 2 Computer Science = {internet, programming, laptop}

En otras palabras, un contexto puede ser considerado como una temática general,

compuesto por un conjunto de tópicos estrechamente relacionados (ej. los tópicos

internet, programming, laptop, etc. formarían parte del contexto Computer Science).

3.1.3. Descripción de la metodología

Como se mencionó en la Sección 3.1.1, el uso de Algoritmos de Agrupamien-

to Jerárquico, nos permite obtener grupos que representan los diferentes contextos

tratados en los textos sin información previa. Además nos ofrece la posibilidad de

obtener una jerarquía de contextos, la cual puede ser muy útil para el análisis de

los datos en diferentes niveles de abstracción. De esta forma será posible analizar

datos textuales integrados con datos convencionales, particularmente en procesos

de minería de datos y data warehousing, permitiendo el desarrollo de herramientas

robustas para el análisis de datos heterogéneos y dando la posibilidad a los encar-

gados de tomar decisiones, de realizar análisis con un gran nivel de detalle de los

datos textuales mezclados con datos clásicos.

Es posible mejorar los resultados de los algoritmos de agrupamiento si a todo

lo mencionado anteriormente, le agregamos el uso de recursos léxicos con el fin de

enriquecer sintáctica y semánticamente los documentos analizados.

Nuestra propuesta se basa en el uso de recursos léxicos tales como Multilingual

Central Repository 3.0 (MCR 3.0) [Agirre et al., 2012], BabelNet [Navigli and Ponzetto, 2012]

y de las herramientas Stanford Part-of-Speech (POS) Tagger [Toutanova et al., 2003]

y Stanford Named Entity Recognition (NER) [Finkel et al., 2005], combinados con

Algoritmos de Agrupamiento Jerárquico. Por último, los grupos de contextos obteni-

dos son etiquetado. En dicha etapa se seleccionan las etiquetas descriptivas de cada

grupo. Las etiquetas de dichos grupos pertenecen al conjunto de etiquetas definidas

en el recurso semántico WordNet Domains [Magnini and Cavaglia, 2000] incluido

en la base de conocimiento MCR 3.0.

Para facilitar el procesamiento y análisis de los textos, y debido principalmente

a su falta de estructura, es necesario realizar un buen preprocesamiento sintáctico

y semántico. Cada término presente en el texto analizado es procesado sintáctica
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y semánticamente, desambiguado y asociado a unas de las etiquetas de WordNet

Domains. Estas etiquetas sustituyen a los términos originales de los textos y de esta

forma se reduce la dimensionalidad del problema, ya que sin importar el número de

términos diferentes, el máximo número de términos en los textos luego de sustituir

los términos originales, será el número de etiquetas presente en WordNet Domains.

La principal ventaja de nuestra propuesta es que permite analizar los datos tex-

tuales de forma automática sin tener información previa de los contextos aborda-

dos en los textos. Además, los textos analizados pueden estar en diferentes idiomas,

siempre y cuando la base de conocimiento utilizada MCR 3.0 brinde soporte para

dicho idioma.

Para un conjunto de datos textuales, nuestra propuesta será capaz de detectar

los contextos tratados en los textos como se demuestra en el estudio experimental.

La Figura 3.1 muestra las cuatro etapas o fases de la metodología para la detección

de contextos. A continuación se comentan brevemente cada uno de los pasos que

posteriormente se explicarán en detalle.
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FIGURA 3.1: Metodología para la detección de contextos
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1. Preprocesamiento sintáctico: La Sección 3.1.4 describe cada uno de los pa-

sos de esta etapa (etiquetado de categoría gramatical, detección de entidades,

tokenización, eliminación de palabras vacías, y descartar las palabras que no

son identificadas como sustantivo). Una vez aplicados los filtros anteriores, los

textos están listos para ser preprocesados semánticamente, ya que sólo perma-

necen aquellos términos que aportan información relevante para la detección

de contextos.

2. Preprocesamiento semántico: La Sección 3.1.5 describe el método de desam-

biguación empleado para determinar el sentido correcto para cada término (se

ha utilizado una heurística que considera el solapamiento entre la descripción

de los sentidos en MCR 3.0 y BabelNet y el contexto actual donde ha sido em-

pleado el término). Luego de la desambiguación, se realiza la selección de las

etiquetas para cada término, las cuales van a sustituir a los términos originales

de los textos.

3. Agrupamiento jerárquico: La Sección 3.1.6 describe el proceso de creación de

la matriz de pesos Etiqueta-Documento y a partir de dicha matriz se crea una

matriz de distancia, para luego aplicar los algoritmos de agrupamiento. Final-

mente utilizando como medida el Coeficiente de Silueta se determina el núme-

ro de grupos para el cual los algoritmos de agrupamiento utilizados brindan

mejores resultados.

4. Etiquetado de grupos: La Sección 3.1.7 describe el proceso relacionado con el

etiquetado de los grupos. Se exponen los métodos principales para la selección

de las etiquetas representativas de cada grupo, así como los utilizados en el

presente trabajo.

Para un mejor entendimiento, en la Figura 3.2 se muestran los pasos necesarios

en los que son transformados los datos textuales a lo largo del proceso para la de-

tección de contextos. En primer lugar, los textos se representan mediante el “Vector

Space Model” (VSM) [Salton and McGill, 1983], donde Dt representan las t-th inter-

venciones o textos y Tn representa la presencia de los términos o palabras n-th en

cada texto, como se muestra en la Figura 3.2 (M1). Seguidamente son preprocesados

sintácticamente y representados mediante VSM, donde el número de intervenciones

r ≤ t y los términosm ≤ n, ya que tanto la cantidad de documentos como el número

de términos pueden variar con respecto a la etapa anterior Figura 3.2 (M2).
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Durante este proceso pueden ser descartados todos los términos de una interven-

ción, y de esta forma dicha intervención no será considerada en las siguientes etapas

de la metodología, formando parte del contexto considerado como Vacío (grupo en

el cual estarán los textos que no brindan información relevante para la detección

de contextos). Luego del proceso de desambiguación y de selección de las etique-

tas provenientes de la taxonomía WordNet Domains, los textos son representados

mediante una matriz Etiqueta-Documento (la columna Lz representa la presencia

de la etiqueta z-th en cada documento D ), y los términos son sustituidos por sus

correspondientes etiquetas Figura 3.2 (M3).

De igual forma esta matriz puede tener dimensiones diferentes a la anterior

(c ≤ r y z ≤ m), ya que al sustituir los términos por las etiquetas, éstas pueden

ser de los dos primeros niveles de WordNet Domains, los cuales han sido descarta-

dos por tratarse de dominios genéricos. Este proceso es explicado detalladamente en

la Sección 3.1.5.

Una vez creada la matriz Etiqueta-Documento, a partir de ésta se construye la

matriz de distancia entre documentos. Para ello se ha utilizado la distancia del co-

seno entre los documentos, ya que dicha medida proporciona el grado de similitud

entre dos textos. Mientras más cerca a 1 sea el valor de la distancia del coseno, más

semejantes serán los documentos 3.2 (M4).

Finalmente se aplican los métodos de agrupamiento jerárquico a partir de la ma-

triz de distancia anterior, obteniendo como resultado final una jerarquía semántica

de contextos, en la cual cada nivel de la jerarquía se representa mediante una ma-

triz que relaciona las etiquetas z (las cuales provienen de WordNet Domains) con los

grupos k Figura 3.2 (M5).
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FIGURA 3.2: Modelos para la detección de contextos

3.1.4. Preprocesamiento sintáctico

Esta primera etapa consiste en una limpieza sintáctica donde se aplican filtros a

los datos textuales para facilitar su procesamiento automático. Los textos originales

son representados mediante una matriz que relaciona documentos y términos, como

fue visto en la Figura 3.2 (M1).

El primer paso consiste en ejecutar los procesos de etiquetado de categoría gra-

matical (part-of-speech tagger) y de reconocimiento de entidades, dichos procesos

se realizan con las herramientas Stanford POS [Toutanova et al., 2003] y Stanford
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NER [Finkel et al., 2005] respectivamente. Ambas herramientas han sido desarrolla-

das por The Stanford Natural Language Processing Group de la Universidad de Stan-

ford, implementadas en Java y bajo la licencia GNU General Public License. Para

más detalles sobre estas herramientas ver Apéndices B.1 y B.2

A continuación se aplica el filtro de tokenización, mediante el cual se eliminan

los elementos de puntuación que complican el procesamiento automático de los tex-

tos. Seguidamente se aplican los filtros necesarios para eliminar aquellos términos

que pertenecen al conjunto de palabras vacías (stop words), los que no son iden-

tificados como sustantivos por el etiquetador gramatical, los que son identificados

como sustantivos propios por el identificador de entidades, así como aquellos que

no se encuentren en la base de conocimiento externa MCR 3.0, ya que todos ellos no

aportan información útil para la detección de los contextos.

Una vez que se han aplicado los filtros anteriores los textos se encuentran listos

para ser preprocesados semánticamente, ya que sólo se mantienen los términos que

en realidad aportan un valor significativo para la detección de los contextos Figura

3.2 (M2). Se debe resaltar que los términos identificados como organizaciones por

la herramienta Stanford NER han sido etiquetados como ORGANIZATION para el

idioma Inglés y ORG para el Español, por lo que durante el proceso de sustitución

de los términos por las etiquetas correspondientes, estos términos no se procesarán

ya que su etiqueta es conocida. Además, durante la aplicación de los filtros un tex-

to puede quedarse sin términos, y por esta razón será vinculado al grupo definido

como Vacío como se mencionó anteriormente.

Se debe mencionar que aunque en muchos trabajos relacionados con la detección

de contextos durante el preprocesamiento sintáctico se aplica el filtro de lematiza-

ción (stemming), en el presente hemos considerado no aplicarlo, ya que dicho filtro

consiste en truncar los términos hasta su raíz. Dado que en fases posteriores nece-

sitamos determinar el sentido de los términos mediante los diccionarios MCR 3.0

y BabelNet, este filtro lejos de facilitar el preprocesamiento semántico, lo haría más

engorroso.

3.1.5. Preprocesamiento semántico

El objetivo del preprocesamiento semántico presente en la metodología, es el de

homogeneizar la representación sintáctica de los conceptos presentes en el texto.
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Lo que se hará es sustituir cada término por sus etiquetas correspondientes en la

taxonomía WordNet Domains de la base de conocimientos MCR 3.0.

MCR 3.0 está basado en WordNet 3.0 e integra WordNets de cinco idiomas,

entre ellos Inglés y Español los cuales son de interés para el presente trabajo, ha-

ciendo la metodología independiente del idioma. Además MCR 3.0 integra recursos

léxicos como: WordNet Domains [Magnini and Cavaglia, 2000], una nueva versión

de Base Concepts, Top Ontology [Álvez et al., 2008], y la ontología AdimenSUMO

[Pease et al., 2002] ver Apéndice B.3 .

WordNet Domains1 es un recurso léxico creado de forma semiautomática para

dotar a WordNet con etiquetas de dominios [Magnini and Cavaglia, 2000]. Para ma-

yor información sobre WordNet Domains ver Apéndice B.3.1.

Es válido mencionar que WordNet Domains consta de cuatro niveles, de los cua-

les se han excluido los dos primeros niveles por tratarse de dominios muy generales

Figura 3.3. Por este motivo, es posible que un texto quede vacío al sustituir los térmi-

nos por las etiquetas de estos niveles, y de igual forma que en la fase anterior, dichos

textos formarán parte del grupo definido como Vacío.

FIGURA 3.3: Etiquetas de los dos primeros niveles de WordNet Do-
mains

Determinar el conjunto de etiquetas de un término constituye una tarea comple-

ja, que a su vez incluye la realización de otras tareas que tienen cierto grado de difi-

cultad. Para obtener las etiquetas de un término, es necesario conocer el significado

de dicho término, ya que cada significado tiene asociado un conjunto de etiquetas

de WordNet Domains, y para conocer el significado de un término se necesita su

categoría gramatical.

1http://wndomains.fbk.eu/
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Conociendo la categoría gramatical (dato con el que se cuenta luego de realizar

el preprocesamiento sintáctico), se puede llevar a cabo la desambiguación para ob-

tener su significado. La desambiguación es una parte de vital importancia en esta

etapa, pues una buena desambiguación permite que se identifiquen correctamente

las etiquetas del término.

Proceso de desambiguación

Un algoritmo trivial de desambiguación es seleccionar el sentido más frecuente,

en el cual se toma como sentido el más habitual de la palabra. Muchos diccionarios

electrónicas almacenan valores de uso de los sentidos de las palabras, permitiendo

obtener el sentido de una palabra por la frecuencia de uso. Otro grupo de algoritmos

realizan la desambiguación utilizando la descripción de los diferentes sentidos de un

término en los diccionarios electrónicos. La idea de éstos, es seleccionar el sentido

que mayor solapamiento tenga entre el contexto actual de la palabra y los diferentes

sentidos de dicha palabra en el diccionario.

En la presente tesis, se ha seleccionado la segunda opción, específicamente se ha

implementado el algoritmo de Lesk [Lesk, 1986]. Dicho algoritmo determina el sen-

tido que tiene mayor solapamiento entre sus distintas descripciones en el diccionario

utilizado y el contexto actual en el que ha sido utilizada la palabra. Como dicciona-

rio se han utilizado MCR 3.0 y BabelNet, ya que son dos de los recursos multilingüe

más importantes. Si la descripción del sentido analizado no está presente en MCR

3.0, entonces BabelNet es usado para obtener la descripción correcta. BabelNet es

una red semántica multilingüe, y fue creada automáticamente enlazando la mayor

enciclopedia web multilingüe, Wikipedia, al recurso léxico electrónico más popular,

WordNet [Navigli and Ponzetto, 2012] (Apéndice B.4).

Para determinar el sentido con mayor solapamiento, se tienen en cuenta los tér-

minos compartidos entre el contexto actual donde ha sido empleado el término en

cuestión y las descripciones de los sentidos de dicho término en MCR 3.0 o Babel-

Net. El Algoritmo 1 muestra de forma programática el proceso de desambiguación

utilizado. Primeramente se necesita el contexto en el que ha sido utilizado el término

context y la lista de sentidos synsetList en MCR 3.0 correspondientes al término que

está analizando. Luego para cada sentido se calcula el solapamiento entre context y

la descripción de cada synset en MCR 3.0 o BabelNet
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(getOverlapping(synset.description, context)). Finalmente es seleccionado el senti-

do cuya descripción presente el mayor solapamiento con el contexto actual

selectedSynset. En caso que dos o más sentidos presenten el máximo valor de sola-

pamiento, es seleccionado el sentido con mayor frecuencia de uso según el dicciona-

rio MCR 3.0 (línea 8).

Algoritmo 1 Algoritmo de desambiguación
Entrada: Listado de sentidos synsetList y contexto en el que ha sido utilizado el

término en cuestión context.
Salida: Sentido con mayor solapamiento selectedSynset.

selectedSynset← EMPTY
max← 0

1: para todo synset en synsetList hacer
2: overlap← getOverlapping(synset.description, context)
3: si overlap >= max entonces
4: si overlap > max entonces
5: max← overlap
6: selectedSynset← synset
7: si no
8: si synset.freq > selectedSynset.freq entonces
9: selectedSynset← synset

10: fin si
11: fin si
12: fin si
13: fin para
14: devolver selectedSynset

En la Tabla 3.1 se muestra el proceso de desambiguación para la palabra BANK

en el texto "Due to their importance in the financial system and influence on national eco-

nomies, banks are highly regulated in most countries." ("Debido a su importancia en el

sistema financiero y a su influencia en las economías nacionales, los bancos están al-

tamente regulados en la mayoría de los países."). La primera columna representa las

diferentes descripciones de el término BANK en MCR 3.0, la segunda presenta los

identificadores de los sentidos ordenados por su frecuencia de uso (donde el menor

valor corresponde con al significado más usado), y finalmente, la tercera columna los

resultados del solapamiento de la descripción de cada sentido de la palabra BANK

en MCR 3.0 con el contexto actual donde ha sido utilizada la palabra. Para este ejem-

plo se selecciona el segundo significado, ya que su descripción es la que tiene mayor

solapamiento. Si más de un significado tiene el mismo solapamiento, entonces se

selecciona el sentido con mayor frecuencia de uso.
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TABLA 3.1: Ejemplo de desambiguación para la palabra BANCO
(BANK)

Descripción Sentido Solapamiento

sloping land (especially the slope beside

a body of water)
1 4

a financial institution that accepts deposits

and channels the money into lending activities
2 7

a supply or stock held in reserve for future

use (especially in emergencies)
5 3

the funds held by a gambling house or the dealer

in some gambling games
6 3

a slope in the turn of a road or track; the outside

is higher than the inside in order to reduce

the effects of centrifugal force

7 4

a container (usually with a slot in the top)

for keeping money at home
8 5

a building in which the business of banking

transacted
9 3

a flight maneuver; aircraft tips laterally about

its longitudinal axis (especially in turning)
10 3

Como se mencionó anteriormente, el principal objetivo de esta etapa es homoge-

neizar la representación sintáctica de los conceptos presentes en los textos, y así me-

jorar la calidad de los algoritmos de agrupamiento jerárquico. Este problema queda

completamente resuelto, puesto que al sustituir cada término por el conjunto de eti-

quetas correspondientes, el número máximo de etiquetas diferentes será la cantidad

de nodos de la taxonomía WordNet Domains. Este proceso se explica detalladamen-

te en la siguiente sección.

3.1.6. Agrupamiento jerárquico

Una vez homogeneizados los textos, se procede a realizar el agrupamiento je-

rárquico de los textos a partir de las etiquetas de WordNet Domains. Para ello es

necesario crear la matriz de pesos Etiqueta-Documento como se puede apreciar en

la Figura 3.2 (M3).
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Para cada documento Di y los términos T =
{
tj/M2ij > 0

}
,∀tj ∈ T , considera-

mos Ltj ⊂ {L1, L2, ..., Lz} el conjunto de etiquetas por el cual puede ser sustituido

el término tj . Luego ∀Lh ∈ Ltj el peso de la etiqueta Lh correspondiente al término

tj de se define de la siguiente forma:

wi(tj , Lh) =
1

ntjHDi

(3.1)

Donde ntj es el cardinal del conjunto de etiquetas y HDi es el cardinal del con-

junto de términos. Dado que una etiqueta puede sustituir a varios términos de un

mismo documento, el peso total de la etiqueta Ln en el documento Di estará dado

por la Ecuación 3.2

M3(i, h) =
p∑

j=1

wi(tj , Lh) (3.2)

La Figura 3.4, muestra un ejemplo concreto del algoritmo utilizado para crear

la matriz de pesos. Partiendo de un texto original, éste es analizado sintácticamente

donde se aplican todos los filtros para eliminar todos aquellos términos que no apor-

tan información para la detección de contextos. En este caso sólo permanecen los

términos FINANCING y HOTEL. Luego estos términos son preprocesados semánti-

camente, determinando para cada término todos los posibles sentidos presentes en

la base de conocimiento MCR 3.0, para posteriormente sustituir el término por la o

las etiquetas del sentido o synset seleccionado en el proceso de desambiguación.



3.1. Propuesta metodológica 29

FIGURA 3.4: Creación de la matriz de pesos Etiqueta-Documento

En el ejemplo de la Figura 3.4, el término FINANCING presenta un sólo senti-

do en MCR 3.0, el cual ha sido etiquetado con ENTERPRISE y INDUSTRY. En este

caso particular, como el término tiene un sentido, el proceso de desambiguación no

es necesario. En caso de ser necesario, se utilizaría la heurística explicada en la Sec-

ción “Proceso de Desambiguación“ para seleccionar el significado más apropiado, y

posteriormente el término es sustituido por las etiquetas correspondientes al sentido

seleccionado. Lo mismo pasa para el término HOTEL el cual tiene un sólo sentido, y

ha sido etiquetado con BUILDINGS, TOURISM y TOWN PLANNING. Una vez que

todos los términos han sido sustituidos por sus etiquetas correspondientes, se crea

la matriz de pesos Etiqueta-Documento, la cual es utilizada como datos de entrada

en los algoritmos de agrupamiento jerárquico. Para el caso específico anterior, el tér-

mino FINANCING es sustituido por dos etiquetas por lo que ntj = 2 y HDi = 2, por

lo que wi(FINANCING,

ENTERPRISE) = 1
2∗2 = 0,25 y wi(FINANCING, INDUSTRY ) = 0,25, mien-

tras el término HOTEL es sustituido por tres etiquetas, por lo cual ntj = 3, HDi = 2,

wi(HOTEL,BUILDINGS) = 1
3∗2 = 0,167, wi(HOTEL,
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TOURISM) = 0,167 y wi(HOTEL, TOWNPLANNING) = 0,167.

Creada la matriz de pesos Etiqueta-Documento, a partir de ésta se construye la

matriz de distancia Figura 3.2 (M4). Dicha matriz contiene la distancia del coseno en-

tre cada documento, y será utilizada por el algoritmo de agrupamiento para conocer

en cada iteración cuáles grupos debe agrupar (los más semejantes). A continuación

se presenta un ejemplo que detalla el proceso explicado anteriormente. Partiendo de

un conjunto de documentos (Tabla 3.2), estos son preprocesados sintáctica y semán-

ticamente. Luego de sustituir los términos por las etiquetas de WordNet Domains,

se crea la matriz de pesos (Tabla 3.3) y finalmente se construye la matriz de distancia

(Tabla 3.4). Se puede apreciar que para este ejemplo en concreto, tomando en cuenta

los valores del coseno en la Tabla 3.4, los documentos más semejantes son D1, D2

y D4, los cuales según la matriz de pesos Etiqueta-Documento (Tabla 3.3) abordan

principalmente temas relacionados con ”ADMINISTRATION“.

TABLA 3.2: Documentos de ejemplos

ID Documento

D1
The City Purchasing Department, the jury said, ”is lacking

in experienced clerical personnel as a result of city personnel policies“.

D2 It urged that the city ”take steps to remedy“ this problem.

D3 Henry L. Bowden was listed on the petition as the mayor’s attorney.

D4 His political career goes back to his election to city council in 1923.

D5

He will be succeeded by Ivan Allen Jr., who became a candidate in

the Sept. 13 primary after Mayor Hartsfield announced that

he would not run for reelection.

D6
Vandiver likely will mention the 100 million highway bond issue

approved earlier in the session as his first priority item.
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TABLA 3.3: Matriz de pesos Etiqueta-Documento

Etiqueta-Documento D1 D2 D3 D4 D5 D6

ADMINISTRATION 0.45 0.33 0.08 0.44 0.25 0

CHEMISTRY 0 0 0 0 0 0.08

ECONOMY 0.125 0 0 0 0 0

GEOGRAPHY 0.15 0.33 0 0.11 0 0

GRAMMAR 0.125 0 0 0 0 0

LAW 0.06 0 0.33 0 0 0.08

LITERATURE 0 0 0 0 0 0.08

PERSON 0 0 0.08 0 0.08 0

PHYSICS 0 0 0 0 0 0.08

POLITICS 0 0 0.08 0.17 0.58 0

RELIGION 0 0 0.33 0 0 0

SOCIOLOGY 0 0 0 0 0 0.33

THEOLOGY 0 0 0 0.17 0 0

TOWN PLANNING 0.08 0.33 0.08 0.11 0.08 0

TRANSPORT 0 0 0 0 0 0.33

TABLA 3.4: Matriz de distancia

Documentos D1 D2 D3 D4 D5

D2 0.75907212

D3 0.25232604 0.19245009

D4 0.83152184 0.73029674 0.22838672

D5 0.36004115 0.29814240 0.25819889 0.63958899

D6 0.01992048 0.00000000 0.11111111 0.00000000 0.00000000

Selección del número de grupos

Al ejecutar el algoritmo de agrupamiento jerárquico se crea una jerarquía, la cual

mediante niveles describe todo el proceso de agrupamiento (desde que cada texto

es considerado un grupo, hasta que quede un único grupo que contenga todos los

textos), esto específicamente para los algoritmos de agrupamiento jerárquico aglo-

merativos como es el caso que nos ocupa. Nuestro siguiente paso será seleccionar el

número de grupos para el cual el algoritmo tiene un mejor comportamiento.
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Para ello vamos a realizar cortes sobre la jerarquía obtenida teniendo en cuenta

el número de grupos de las particiones correspondientes, y como medida de bondad

del agrupamiento utilizaremos el Coeficiente de Silueta [Rousseeuw, 1987], ya que

permite determinar de forma gráfica para qué cantidad de grupos el algoritmo tiene

un mejor rendimiento. Esta medida será explicada con más detalles en la Sección

3.1.8. La Figura 3.5 muestra un ejemplo genérico de posibles valores del Coeficiente

de Silueta, y se puede apreciar que el mayor valor para dicho coeficiente se obtiene

para 25 grupos. En la Sección 3.2 se explica detalladamente el eso de esta medida.

En el presente trabajo se analizará el comportamiento de tres algoritmos de agrupa-

miento jerárquico (Complete Link, Average, y Ward’s Method), en todos los casos

utilizando siempre como medida de similitud la distancia del coseno.
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FIGURA 3.5: Ejemplo de gráfica del Coeficiente de Silueta

3.1.7. Etiquetado de los grupos

El etiquetado de grupos está estrechamente relacionado con el agrupamiento de

documentos. Este proceso intenta seleccionar etiquetas descriptivas para los grupos

obtenidos a través de un algoritmo de agrupamiento, ya sea de agrupamiento jerár-

quico o no jerárquico. Generalmente las etiquetas se obtienen al analizar los docu-

mentos pertenecientes a un grupo. Una buena etiqueta no sólo resume la idea central

de los documentos agrupados, sino que los diferencia de los otros grupos. La selec-

ción de etiquetas de los grupos constituye una tarea de gran importancia, sobre todo
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en aplicaciones relacionadas con el análisis de datos, donde el usuario final necesita

conocer de qué trata determinado grupo [Manning et al., 2008].

Los métodos de etiquetado de grupos se clasifican en Etiquetado interno de gru-

pos y Etiquetado diferencial de grupos. El primero selecciona las etiquetas de un grupo

teniendo en cuenta únicamente el contenido del grupo que se está analizando, es de-

cir, no se tiene en cuenta la información de los demás grupos. El etiquetado interno

de grupos puede usar una variedad de métodos, tales como encontrar términos que

ocurran frecuentemente en el centroide (Media Aritmética) o encontrar el documen-

to que queda más cercano al centroide. Por otra parte, el segundo selecciona las

etiquetas de un grupo mediante la comparación de los términos en un grupo con los

términos que aparecen en otros grupos. Las técnicas utilizadas para la selección de

características (feature selection) en recuperación de información también se pueden

aplicar al etiquetado diferencial de grupos, las más utilizadas y con mejores resul-

tados son Información Mutua (en inglés Mutual Information MI) y Chi-Square (X2)

[Manning et al., 2008].

En el presente trabajo se han utilizado tres métodos para determinar las etiquetas

más relevantes de cada grupo de textos (Media Aritmética, MI y X2). El motivo por

el cual se han seleccionado técnicas pertenecientes a ambos métodos de etiquetado

de grupos (Cluster-internal labeling y Differential cluster labeling) se debe a que resulta

interesante analizar cuando los diferentes grupos obtenidos comparten una misma

etiqueta, y cuando dichas etiquetas son excluyentes. A continuación las fórmulas

utilizadas para calcular MI y X2:

I(X,Y ) =
∑
x∈X

∑
y∈Y

p(x, y) log

(
p(x, y)

p1(x)p2(y)

)
(3.3)

donde p(x, y) es la función de distribución de la probabilidad conjunta de las dos

variables, p1(x) es la función de distribución de X y p2(y) es la función de distri-

bución de Y . En el caso que nos ocupa, el etiquetado de grupos, la variable X está

asociada a la pertenencia de un documento a un grupo, y Y está asociada a la presen-

cia de un término en un documento seleccionado al azar. Ambas variables pueden

tomar valores {0,1}.

X2 =
∑
a∈A

∑
b∈B

(Oa,b − Ea,b)
2

Ea,b
(3.4)
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donde Oa,b representa la frecuencia observada de a y b a la vez y Ea,b es la fre-

cuencia con la cual se espera que ambos ocurran. Cuando es aplicado en el etiqueta-

do de grupos, A es asociado al hecho de que un documento pertenece a un grupo y

B es asociado a la presencia de un término en un documento. Ambas variables pue-

den tomar los valores {0,1}. Las etiquetas asociadas a un grupo de textos, pueden ser

expresadas en forma de matriz, como se ve en la Figura 3.2 (M4).

3.1.8. Evaluación de la metodología

Son muchos los trabajos relacionados con la detección de contextos mediante

el uso de algoritmos de agrupamiento jerárquico. La gran mayoría de estos traba-

jos, emplean medidas de evaluación supervisadas (purity y entropy), al contar con

conjuntos de datos etiquetados manualmente por expertos [Zhao and Karypis, 2002,

Zhao and Karypis, 2004]. Estas medidas no pueden ser aplicadas en el presente tra-

bajo, ya que los textos utilizados para la experimentación no se encuentran etiqueta-

dos.

Por el motivo explicado anteriormente, resulta muy difícil establecer un estudio

comparativo entre la metodología propuesta y trabajos anteriores, debido principal-

mente a que no se cuenta con información previa (documentos etiquetados) para

los conjuntos de datos utilizados en los experimentos. Se debe mencionar que aun-

que Reuters-21578 (conjunto de datos utilizado en el presente capítulo) se encuentra

etiquetado, dichas etiquetas no sirven como punto de comparación, pues una vez

agrupados los textos por las etiquetas de WordNet Domains (las cuales han susti-

tuido los términos originales de los textos), los grupos serán anotados a partir de

dichas etiquetas. Por tal motivo en el presente trabajo sólo se pueden utilizar me-

didas de evaluación no supervisadas para evaluar los algoritmos de agrupamiento

jerárquico clásico sin aplicar la metodología y cuando es aplicada. Como resultado

de lo anterior, se ha seleccionado como medida de evaluación el Coeficiente de Si-

lueta Ecuación 3.5 [Rousseeuw, 1987], dado que incluye la calidad de la separación

y la cohesión de los grupos.

S(i) =
a(i)− b(i)

max {a(i), b(i)}
(3.5)

Donde a(i) representa el promedio de la distancia del elemento i a los demás ele-

mentos del mismo grupo (cohesión) y b(i) la distancia al centroide del grupo más
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cercano (separación). Esta medida permite determinar el número de grupos para el

cual los algoritmos de agrupamiento jerárquico tienen un mejor rendimiento me-

diante la identificación de un punto de inflexión. Los valores de este coeficiente es-

tán en el intervalo de [-1;1], siendo 1 el valor ideal que deben alcanzar los distintos

algoritmos de agrupamiento jerárquico.

3.2. Experimentos

En esta sección realizaremos un conjunto de experimentos para demostrar la via-

bilidad de nuestra propuesta. Para ello hemos seleccionado seis conjuntos de datos

(tres en inglés y tres en español) sobre los cuales aplicaremos tres algoritmos de

agrupamiento jerárquico, en cada caso aplicaremos dichos algoritmos haciendo uso

de nuestra metodología y sin la metodología.

La cuestión principal que queremos demostrar, es que nuestra propuesta fun-

ciona independientemente de la fuente de datos de los textos, del idioma en que se

encuentren los textos, así como del algoritmo de agrupamiento utilizado, y que es

capaz de mejorar los resultados cuando no se aplica la metodología propuesta en el

presente capítulo basada en el uso de una ontología.

3.2.1. Conjunto de datos

Los conjuntos de datos utilizados para la experimentación forman parte de Reuters-

21578 [Lewis et al., 2004], Semcor (Inglés y Español) [Banea et al., 2008], la Agencia

de Noticias EFE, Twitter y Dreamcatchers. En la Tabla 3.5 se describen la princi-

pales características de cada conjunto (cantidad de documentos, idioma, tipo de

documento, cantidad de términos diferentes y cantidad total de términos). Como

se mencionó, tres de ellos presentan los textos en español, para así demostrar que

nuestra propuesta no depende del idioma de los textos.

Reuters-21578 contiene artículos de noticias y ha sido ampliamente utilizado pa-

ra evaluar algoritmos de agrupamiento. Por su parte, Semcor es un corpus que cubre

varios subtópicos dentro de tópicos más generales como Deporte, Política, Moda, Edu-

cación, entre otros. Para los experimentos seleccionamos los textos en Inglés y Espa-

ñol de todas las sentencias Objective presentes en Semcor. El conjunto de datos EFE

es una colección de artículos, disponibles gracias a la Agencia Española de Noticias

EFE . Los artículos son de mayo del 2000.
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Además se han utilizado textos de dos redes sociales (Twitter y Dreamcatchers)

con el objetivo de demostrar que la metodología propuesta para la detección auto-

mática de contextos, tiene aplicación en cualquier entorno y dominio. La primera es

una de las redes sociales más populares y de las más utilizadas en investigaciones

relacionadas con el tema. La segunda ha sido desarrollada bajo un enfoque colabo-

rativo entre sus miembros, y se cuenta con la base de datos que le da soporte. Los

datos seleccionados de Twitter y Dreamcatchers se encuentran en inglés y español

respectivamente. Los datos de Twitter fueron descargados de Sentiment1402, se en-

cuentran en formato CSV y consta de seis campos, entre ellos el texto de los tweets

el cual será utilizado en el presente trabajo.

3.2.2. Evaluación

Como ya hemos mencionado, una fase vital de nuestra metodología es el pro-

ceso de evaluación, ya que nos permitirá conocer si la metodología es viable o no

y en qué medida. Para cada conjunto de datos, hemos experimentado con tres al-

goritmos clásicos de agrupamiento jerárquico (Complete Link o Enlace Completo,

Average o Media y Ward’s Method o Método de Ward) y los mismos algoritmos uti-

lizando nuestra propuesta basada en el uso de una ontología (Enlace Completo(OB),

Media(OB), y Método de Ward(OB)) OB por la traducción al inglés de basado en

ontología, y así poder establecer una comparación de los resultados de dichos algo-

ritmos cuando aplicamos nuestra metodología y cuando no es aplicada.

La calidad de los grupos obtenidos, es evaluada mediante el Coeficiente de Si-

lueta. En el presente trabajo se han realizado cortes en 3, 5, 7, 10, 13, 17 y 25 grupos

para los conjuntos de datos Reuters y EFE, para Semcor se han realizado cortes en

17, 25, 30, 35, 40, 45 y 50 grupos, mientras para Twitter y Dreamcatchers se han he-

cho cortes en 17, 25, 40, 60, 80, 100 y 120 grupos, y en cada caso se ha determinado

el Coeficiente de Silueta, para de esta forma establecer la cantidad de grupos para

cada conjunto o lo que es lo mismo la cantidad de grupos de contextos.

3.2.3. Resultados y discusión

De forma general, los resultados obtenidos para todos los conjuntos de datos

son buenos. Las Figuras 3.6-3.11 muestran los valores de Coeficiente de Silueta para

cada conjunto. Como se puede apreciar, cuando se realiza el agrupamiento de los

2http://www.sentiment140.com/
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textos empleando nuestra propuesta basada en el uso de una ontología de dominio

(Enlace Completo(OB), Media(OB), y Método de Ward(OB)), los resultados mejoran

de forma general. Los valores del Coeficiente de Silueta están en el rango de -0.06 a

0.52, el cual es un buen resultado si tenemos en cuenta que se trata de conjuntos de

datos reales.
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FIGURA 3.6: Coeficiente de Silueta para el conjunto Reuters (inglés)
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FIGURA 3.7: Coeficiente de Silueta para el conjunto Semcor (inglés)
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FIGURA 3.8: Coeficiente de Silueta para el conjunto Semcor (español)
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FIGURA 3.9: Coeficiente de Silueta para el conjunto EFE (español)
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FIGURA 3.10: Coeficiente de Silueta para el conjunto Twitter (inglés)
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FIGURA 3.11: Coeficiente de Silueta para el conjunto Dreamcatchers
(español)

Para un análisis más detallado de los resultados, hemos realizado un estudio

estadístico para determinar si existen diferencias significativas entre los valores ob-

tenidos teniendo en cuenta los diferentes algoritmos de agrupamiento jerárquico

utilizados, si se ha usado o no la metodología basada en ontología y el idioma de los
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textos. La Figura 3.12, muestra la gráfica correspondiente al Coeficiente de Silueta

con respecto a los algoritmos de agrupamiento. Para ello se ha realizado la prue-

ba no paramétrica Kruskal-Wallis [Kruskal and Wallis, 1952]. Se puede observar que

existe una pequeña diferencia entre el algoritmo Complete Link y los demás.

De igual forma la Figura 3.13 muestra la gráfica que relaciona el Coeficiente de

Silueta y si fue aplicada o no la metodología propuesta para mejorar el proceso de

detección automática de contextos. En este caso se utilizó la prueba no paramétri-

ca Wilcoxon [Wilcoxon, 1945], ya que existen sólo dos grupos de valores (Método

clásico y Basado en Ontología), y podemos concluir que existen diferencias signifi-

cativas, donde nuestra propuesta brinda los mejores resultados.
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FIGURA 3.12: Gráfica que relaciona el Coeficiente de Silueta y los al-
goritmos de agrupamiento jerárquico
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FIGURA 3.13: Gráfica que relaciona el Coeficiente de Silueta y el mé-
todo utilizado para la detección de contextos

Como se mencionó en la Tabla 3.5, los textos de tres conjuntos de datos están

en Inglés y los otros tres en Español. Además, como se muestra en las Figuras 3.7 y

3.8 (valores del Coeficiente de Silueta para el conjunto Semcor en Inglés y Español

respectivamente), los resultados para ambos conjuntos son muy similares. La Figu-

ra 3.14 muestra la gráfica del Coeficiente de Silueta con respecto al idioma de los

conjuntos de datos. Al igual que el caso anterior se utilizó la prueba de Wilcoxon y

se debe resaltar que no existen diferencias significativas. Por tanto, podemos decir

que nuestra propuesta basada en ontología para la detección de contextos es inde-

pendiente del idioma, siempre y cuando la base de conocimiento utilizada brinde

soporte para el idioma en que se encuentren los textos a analizar.



3.3. Conclusiones 43

Castellano Inglés

0
.0

0
0
.1

0
0
.2

0

Idioma

C
o
e
fi
c
ie

n
te

 d
e
 S

ilu
e
ta

FIGURA 3.14: Gráfica que relaciona el Coeficiente de Silueta y el idio-
ma para el conjunto Semcor

3.3. Conclusiones

En este capítulo, se presenta una propuesta para la detección automática de con-

textos basada en el uso de una ontología. El aporte principal consiste en permitir a

los usuarios organizar los textos automáticamente en grupos (contextos) sin tener

información previa, donde cada grupo constituye un conjunto de tópicos. Nuestra

metodología puede ser aplicada en diferentes dominios sin importar los temas abor-

dados en ellos, así como tampoco depende del idioma de los textos, ya que la base

de conocimiento utilizada (MCR 3.0) es un recurso multilingüe.

Los resultados obtenidos con seis conjuntos de datos (Reuters-21578, Semcor en

Inglés y Español, EFE, Twitter y Dreamcatchers) permiten mostrar la viabilidad de

la propuesta. Se evaluó el comportamiento de tres algoritmos de agrupamiento je-

rárquico (Enlace Completo, Media y método de Ward) sin aplicar la metodología y

cuando es aplicada. De forma general, los resultados obtenidos por los algoritmos

son mejores cuando se aplica nuestra propuesta basada en el uso de una ontología.

En cuanto a los métodos de agrupamiento el Método de Ward brinda resultados li-

geramente superiores a los demás algoritmos y por último, no existen diferencias

significativas en cuanto al idioma en el cual estén escritos los textos.
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Capítulo 4

Influencia de los términos con

orientación sentimental en la

detección de contextos: Análisis en

redes sociales

En el presente capítulo, se propone analizar la influencia de los términos con

orientación sentimental en la detección automática de contextos en redes sociales.

Teniendo en cuenta que los datos textuales de redes sociales se encuentran redacta-

dos de una manera más coloquial, y los usuarios tienden a expresar sus sentimientos

u opiniones sobre determinado producto, servicio, entidad, etc., resulta útil detectar

y eliminar aquellos términos con una determinada orientación sentimental, ya que

dichos términos no aportan información útil para la detección de contextos.

4.1. Marco de trabajo

El crecimiento alcanzado por las redes sociales, y como consecuencia de ello,

el aumento del número de usuarios interactuando en dichas redes, ha provocado la

acumulación de grandes volúmenes de datos textuales no estructurados. Por tal mo-

tivo, las redes sociales constituyen una fuente de información de gran importancia,

por lo que es de esperar que organizaciones, investigadores, etc., empleen tiempo y

recursos en el estudio de éstas.

Sin embargo, el gran cúmulo y falta de estructura de los textos, hace que sea

prácticamente imposible su procesamiento y análisis automático de forma masiva,
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motivo por el cual resulta conveniente tener los textos previamente organizados te-

niendo en cuenta la temática abordada. En este entorno, resulta particularmente útil,

detectar automáticamente los principales contextos que son abordados y que cons-

tituyen información relevante para los usuarios.

La detección de contextos a partir de textos no estructurados, permite organi-

zar dichos textos por temáticas, lo cual facilita su posterior análisis integrado con

datos convencionales. Segmentar los datos textuales constituye una tarea de gran

dificultad, ya que su heterogeneidad complica en gran medida su procesamiento

y análisis de forma automática. En el capítulo anterior, hemos propuesto una me-

todología multilingüe para la detección automática de contextos en datos textuales.

Mediante la experimentación, se demostró la viabilidad de la propuesta. Aunque di-

cha propuesta es independiente del idioma y de los temas abordados en los textos,

se debe resaltar que los resultados obtenidos mediante dicha metodología pueden

ser mejorados, principalmente si los textos a analizar provienen de redes sociales.

Esto se debe a que la detección de contextos en textos más elaborados (libre-

rías digitales, sitios web de noticias, etc.) no es exactamente el mismo proceso que

cuando los textos pertenecen a redes sociales, donde los usuarios expresan ideas y

sentimientos sobre determinado tema utilizando un lenguaje coloquial, por lo que

es de esperar que en los textos aparezcan con alta frecuencia términos que permiten

expresar sentimientos relacionados con determinados productos, servicios, etc. Es-

tos términos, constituyen una fuente de información de vital importancia en áreas

de investigación como el análisis de sentimientos y los sistemas de recomendación,

no siendo así para la detección de contextos donde pueden introducir ruido.

Motivado por la problemática anterior, en el presente capítulo se propone rea-

lizar un estudio para analizar la influencia que tienen los términos que expresan

sentimientos en la detección automática de contextos en redes sociales. Para ello se

propone un nuevo enfoque para mejorar la metodología para la detección automáti-

ca de los principales contextos presentes en datos textuales propuesta en el Capítulo

3, la cual utiliza técnicas de minería de datos, recursos relacionados con el análisis

de sentimientos, así como una base de conocimiento multilingüe. El nuevo enfoque

permite identificar y eliminar los términos con orientación sentimental, con el obje-

tivo de mejorar la detección automática de contextos en textos de redes sociales.

Para lograr esta tarea, se propone aplicar un filtro para detectar los términos con

orientación sentimental durante la etapa de preprocesamiento semántico presente en
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la metodología. Para ello, se utilizan los recursos SentiWordNet 3.0 [Baccianella et al., 2010],

SenticNet 3 [Cambria et al., 2014] y WordNet Affect [Valitutti, 2004]. En el caso espe-

cífico de los dos primeros, al contar con el valor de la polaridad para cada sentido

o concepto, hemos decidido realizar un estudio el cual nos va permitir observar el

comportamiento de la metodología cuando en vez de eliminar todos los términos

de sentimientos, sólo eliminamos aquellos términos cuya polaridad esté por encima

de un umbral determinado. Esto último resulta de gran interés, ya que en ocasiones

los textos analizados contienen una gran cantidad de términos de sentimientos, por

lo que muchos textos son descartados influyendo negativamente en la detección de

contextos.

Además fue necesario crear un listado especial de palabras vacías (stop words)

para inglés y español donde se tiene en cuenta términos usados con mucha frecuen-

cia y que no aportan información útil para la detección de contextos (ej. términos

utilizados para saludos, despedirse, preguntar por estado, etc.). Para la experimen-

tación se han utilizado ocho conjuntos de datos, los cuales pertenecen a las redes

sociales Twitter y Dreamcatchers, en inglés y español respectivamente.

En la Figura 4.1 se muestra el marco de trabajo para la detección automática

de contextos. Como se puede apreciar, el marco de trabajo es el mismo que para

la metodología propuesta anteriormente. Excepto para el caso específico de la fase

de Preprocesamiento Semántico, donde se ha incorporado el filtro Removal of senti-

ment related terms, el cual constituye el principal aporte del presente capítulo, y será

explicado detalladamente en la Sección 4.2.

El resto del capítulo está estructurado de la siguiente forma. La Sección 4.1 des-

cribe brevemente la propuesta para la detección automática de contextos. Sección

4.2, brinda una descripción detallada del proceso que permite detectar y eliminar

los términos que expresan sentimientos en datos textuales de redes sociales. Segui-

damente la Sección 4.3 presenta y analiza los resultados experimentales. Finalmente

en la Sección 4.4 se presentan las conclusiones derivadas del análisis realizado.

4.2. Filtro para detectar y eliminar los términos con orienta-

ción sentimental

En la presente sección explicaremos en detalle el proceso (filtro) que permite de-

tectar y descartar los términos con orientación sentimental (positiva o negativa) en
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FIGURA 4.1: Marco de trabajo para el análisis de la influencia de los
términos con orientación sentimental en la detección de contextos

textos de redes sociales, lo cual constituye el principal aporte del presente capítu-

lo. La principal motivación para descartar dichos términos, parte del hecho de que

se pretende detectar los principales contextos abordados en textos de redes sociales

donde los usuarios mayormente expresan sentimientos u opiniones sobre determi-

nado tema.

Estos términos, al igual que las palabras vacías, tienen una frecuencia muy ele-

vada en estos tipos de textos, por lo que al aplicar determinadas técnicas de minería

de datos para la detección de contextos, dichos términos pueden enmascarar los ver-

daderos contextos presentes en los textos. Dicho lo anterior, cobra gran importancia

detectar y eliminar el ruido provocado por los términos con orientación sentimental.

Para detectar los términos con orientación sentimental, se han utilizado los re-

cursos SentiWordNet 3.0 [Baccianella et al., 2010], SenticNet 3 [Cambria et al., 2014]

y WordNet Affect [Valitutti, 2004], los cuales están basados en WordNet y permiten

determinar si un término en un contexto determinado expresa algún tipo de senti-

miento. El primer paso sería desambiguar el término, así de esta forma se conoce el

verdadero significado del término en cuestión y finalmente determinar si tiene o no

orientación sentimental.

De forma general, cuando los términos que expresan sentimientos son descarta-

dos, independientemente del recurso léxico utilizado, los términos más frecuentes

que pertenecen a un tema determinado son más afines al mismo. Además se debe

señalar que son muchos los textos que luego de aplicar el filtro de sentimiento no

pueden ser procesados, ya que son descartados todos sus términos. Esto se debe
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también en gran medida a que la gran mayoría de los textos de redes sociales sólo

expresan sentimientos sobre cierta temática. Por este motivo, hemos decidido esta-

blecer α-cortes para eliminar sólo los términos cuya polaridad exceda un umbral

determinado y de esta forma aumentar el número de textos final para la detección

de contextos.

Debemos resaltar que la idea del filtro aplicado para detectar los términos que

expresan sentimientos, es totalmente novedosa, ya que permite separar los térmi-

nos con información relevante para la detección de contextos, de aquellos términos

vinculados con algún tipo de sentimiento, útiles para muchos sistemas computacio-

nales, pero no así para el objetivo de este trabajo. En la experimentación se realiza

una comparación de los resultados obtenidos por la metodología para la detección

de contextos aplicando el filtro para los términos que expresan sentimientos y sin

aplicarlo. A continuación se describen las principales características y el modo de

empleo de cada uno de los recursos utilizados para detectar los términos que expre-

san sentimientos.

4.2.1. SentiWordNet 3.0

Es un recurso léxico creado especialmente para tareas relacionadas con la cla-

sificación de sentimientos, así como en aplicaciones basadas en la minería de opi-

nión [Baccianella et al., 2010]. Constituye una versión mejorada de SentiWordNet 1.0

[Andrea and Fabrizio, 2006] y se encuentra disponible públicamente para propósitos

de investigación. SentiWordNet 3.0 es el resultado de asignar a todos los sentidos

(synsets) de WordNet dos valores numéricos que indican el valor de polaridad (po-

sitivo y negativo), y dichos valores están en el rango [0,1] [Baccianella et al., 2010].

Las Figuras 4.2 y 4.3 muestran los histogramas de las polaridades positivas y

negativas en SentiWordNet respectivamente. Se puede apreciar que la gran mayoría

de los sentidos presentan polaridades en el rango [0.0,0.2].
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FIGURA 4.2: Histograma que muestra las polaridades positivas en
SentiWordNet 3.0.
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FIGURA 4.3: Histograma que muestra las polaridades negativas en
SentiWordNet 3.0.

En nuestro caso, una vez desambiguado cada término, determinamos el valor

positivo y negativo asignado en SentiWordNet al sentido correspondiente para cada

uno de los términos analizados. En caso de que el sentido presente un valor positivo

mayor que el umbral de polaridad positivo establecido o un valor negativo mayor

que el umbral de polaridad negativo establecido, este término queda totalmente des-

cartado y no se tiene en cuenta para el posterior análisis mediante el cual se detectan

los principales contextos abordados en los textos.
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4.2.2. SenticNet 3

Por su parte SenticNet 3 [Cambria et al., 2014], constituye uno de los recursos

léxicos relacionados con el análisis de sentimientos más relevantes. Es un recurso se-

mántico y afectivo basado en WordNet y es empleado principalmente para el análisis

de sentimientos a nivel de conceptos. Esta característica, permite inferir la semántica

y las sensaciones presentes en las opiniones en lenguaje natural, por lo que constitu-

ye una herramienta de gran utilidad a la hora de realizar el análisis de sentimientos

basado en las características de productos y servicios [Cambria et al., 2014].

Dicho en otras palabras, SenticNet 3 más allá de evaluar una opinión sobre de-

terminado elemento brinda la posibilidad a los usuarios de comparar una a una las

características de dicho elemento. Está compuesto por 30,000 expresiones las cuales

tienen un nivel de polaridad entre [-1,1].

La Figura 4.4 muestra el histograma de polaridades en SenticNet 3. De igual for-

ma que en SentiWordNet, la gran mayoría de los sentidos presentan polaridades en

el rango [0.0,0.2]. En este caso se debe mencionar que a diferencia de SentiWordNet,

donde cada sentido tiene asociado un valor positivo y un valor negativo, en Sentic-

Net para determinar la polaridad de un sentido fue necesario calcular el promedio

de las polaridades que presenta cada uno de los términos que conforman dicho sen-

tido.
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FIGURA 4.4: Histograma de polaridades en SenticNet 3.

Ha sido utilizado de forma similar a SentiWordNet, es decir, cuando un término

es desambiguado, éste es descartado si su sentido en el contexto actual presenta un
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valor de polaridad mayor que el umbral de polaridad positivo establecido o menor

que el umbral de polaridad negativo establecido.

4.2.3. WordNet Affect

Es un recurso lingüístico para la representación léxica del conocimiento afectivo.

Al igual que SentiWordNet 3.0 y SenticNet 3, está basado en WordNet. Fue creado

mediante la selección y etiquetado de synsets de WordNet, que representan concep-

tos afectivos, y luego fue extendido mediante el uso de las relaciones entre términos

y conceptos presentes en WordNet [Valitutti, 2004].

A diferencia de los dos recursos anteriores, WordNet Affect no presenta la po-

laridad de los distintos conceptos, en su lugar etiqueta los synsets con un conjunto

de 1,903 categorías que constituyen estados afectivos. Actualmente consta de 2,874

synsets y 4,787 términos [Valitutti, 2004].

La forma en la que ha sido utilizado es similar a los dos recursos anteriores,

cuando los términos son desambiguados éste es descartado si su significado en el

contexto actual ha sido etiquetado con algún estado mental en WordNet Affect. Al

utilizar este recurso en específico, no se puede establecer un umbral de polaridad,

por lo que su uso obliga a descartar todos los términos de sentimientos,

4.2.4. Análisis gradual de la polaridad de los términos de sentimientos en

la detección de contextos

Como ya hemos mencionado, merece la pena estudiar cómo se comporta la me-

todología para la detección de contextos cuando en lugar de eliminar todos los tér-

minos con orientación sentimental, sólo se eliminan los términos cuya polaridad

supere un umbral determinado. Lógicamente, para ello sólo se podrán utilizar los

recursos SentiWordNet 3.0 y SenticNet 3, los cuales proporcionan la polaridad de

los diferentes sentidos.

Dicho estudio es de gran importancia, ya que los términos de sentimientos tienen

un frecuencia elevada sobre todo en textos de redes sociales y al eliminarlos una gran

cantidad de textos pueden quedar fuera del proceso de detección de contextos. Es

por ello que en ocasiones sea conveniente eliminar una parte de los términos de

sentimientos y que permanezcan más textos para la detección de contextos.

A continuación presentamos la modelización de la polaridad para construir con-

juntos difusos de términos de sentimientos. Dicho modelo constituye la base de
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nuestra propuesta, la cual nos va a permitir analizar de forma gradual la influen-

cia de los términos de sentimientos en la detección de contextos.

Caso de SentiWordNet 3.0

Sea V el conjunto de términos difusos incluidos en SentiWordNet: ∀t ∈ V ∃α1, α2 ∈ [0, 1]

tal que α1 es la intensidad de t como representación de sentimiento positivo y α2 la

intensidad de t como representación de sentimiento negativo.

Definimos F̂ como el conjunto difuso de términos derivados de V cuya función

de pertenencia es:

∀t ∈ V, µF̂ (t) = máx (α1, α2) (4.1)

Es decir para cada término recogemos la intensidad de su representación como

sentimiento independientemente de que sea positivo o negativo.

Caso de SenticNet

SeaW el conjunto de términos difusos incluidos en SenticNet: ∀t ∈ W ∃α1 ∈ [−1, 1]

tal que α1 es la intensidad de t como representación de sentimiento positivo o nega-

tivo. Por lo que t sólo puede ser de una polaridad.

Definimos Ŝ como el conjunto difuso de términos derivados deW cuya función

de pertenencia es:

∀t ∈ W, µŜ(t) = mód α1 (4.2)

Obviamente también en este caso recogemos la intensidad de t como representa-

ción de sentimiento independientemente de que sea positivo o negativo.

La obtención de contextos se puede hacer ahora considerando los α-cortes de los

conjuntos F̂ y Ŝ , en lugar de eliminar todos los términos de sentimientos (caso para

el cual el α-corte sería 0). Esto permite flexibilizar el proceso, incluyendo un mayor

número de documentos sin empeorar el Coeficiente de Silueta del agrupamiento

resultante.
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4.3. Experimentos

A continuación demostraremos de forma experimental la validez de nuestro en-

foque. Como se ha mencionado, no contamos con información previa de los contex-

tos presentes en los textos (categorías o etiquetas), por tal motivo debemos utilizar

una medida no supervisada. En este caso se ha seleccionado el Coeficiente de Silue-

ta [Rousseeuw, 1987], que permite determinar la cantidad de grupos para la cual los

algoritmos de agrupamiento brindan un mejor resultado.

Los conjuntos de datos para evaluar el sistema pertenecen a las redes sociales

Twitter y Dreamcatchers. Lo primera es una de las redes sociales más populares y de

las más utilizadas en investigaciones relacionadas con el tema. La segunda ha sido

desarrollada bajo un enfoque colaborativo entre sus miembros, y se cuenta con la

base de datos que le da soporte. Los datos seleccionados de Twitter y Dreamcatchers

se encuentran en inglés y español respectivamente, demostrando que la propuesta

es independientemente del idioma.

4.3.1. Conjunto de datos

Se han seleccionado ocho conjuntos de datos, cuatro de forma aleatoria (Con-

juntos 3, 4, 7 y 8) y cuatro de forma intencionada (Conjuntos 1, 2, 5 y 6) Tabla 4.1,

pertenecientes a Twitter y a la Red Social Dreamcatchers. Los datos escogidos alea-

toriamente, demuestran que el sistema funciona sin importar la procedencia de los

datos, mientras que los seleccionados (con más de dos términos que expresan senti-

mientos en el caso de Twitter y más de uno para Dreamcatchers) permiten demos-

trar la certeza de nuestra propuesta asegurando la presencia de aquellos términos

que influyen de forma negativa en la detección automática de contextos.

Además se ha variado la cantidad de documentos con el objetivo de validar la

viabilidad independientemente de la cantidad de textos procesados.

Los datos de Twitter fueron descargados de Sentiment1401, se encuentran en for-

mato CSV y consta de seis campos, entre ellos el texto de los tweets el cual será

utilizado en el presente trabajo. Se debe mencionar que se seleccionaron estos datos

por estar orientados al Análisis de Sentimientos, y constituyen una fuente de gran

importancia para la experimentación.

1http://www.sentiment140.com/
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Por otra parte, se cuenta con la base de datos de Dreamcatchers, con un total de 61

tablas. La información recogida es toda la relacionada con los datos personales y de

afiliación del usuario, así como, las interacciones que realiza en su perfil y con otros

usuarios. Fundamentalmente aportan información textual los Post y sus Comentarios,

las Ideas y sus Sueños, y el Chat.

4.3.2. Evaluación

En esta sección, se explica cómo se evaluará el funcionamiento de la metodolo-

gía para la detección automática de contextos aplicando el filtro para eliminar los

términos que expresan sentimientos con los distintos recursos y sin aplicarlo.

Primeramente, analizaremos los términos más frecuentes para los Conjuntos 4 y

8 aplicando el filtro y sin aplicarlo. Mediante el uso de nubes de etiquetas (Tag Cloud

en inglés) podremos establecer una comparación visual de dichos términos.

Por último evaluaremos los resultados de los algoritmos de agrupamiento en la

detección de contextos. Para ello se ha utilizado como medida de bondad el Coefi-

ciente de Silueta [Rousseeuw, 1987] Ecuación 3.5, para así poder establecer una com-

paración entre los diferentes recursos utilizados. Primero se calculará el Coeficien-

te de Silueta cuando son eliminados todos los términos de sentimientos utilizando

los tres recursos. Luego será calculado para los distintos umbrales de polaridad (α-

cortes) seleccionados para los recursos que soportan dicha característica (SentiWord-

Net 3.0 y SenticNet 3).

La experimentación se ha llevado a cabo utilizando tres métodos de agrupamien-

to (Complete Link, Average y Ward’s Method) y realizando cortes para las siguientes

cantidades de grupos (17, 25, 40, 60, 80, 100 y 120) y para siete α-cortes de polaridad

(0, 0.2, 0.3, 0.4, 0.5, 0.7 y 1). Se ha experimentado con estas cantidades de grupos, ya

que mediante experimentos previos se comprobó que para valores menores de 17

y mayores de 120 grupos, el desempeño de los algoritmos es inferior a los valores

mostrados anteriormente. En todos los casos se utilizó como medida de similitud la

distancia del coseno.

4.3.3. Resultados y discusión

Las Figuras 4.5 y 4.6 muestran los términos más frecuentes para los Conjuntos 4

y 8 respectivamente. En el caso de las Figuras 4.5 (a) y 4.6 (a) no se ha aplicado el

filtro, por lo que se pueden observar un gran número de términos de sentimientos,
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no siendo así en las Figuras 4.5 (b) y 4.6 (b), pues al aplicar el filtro (en este caso utili-

zando el recurso SentiWordNet 3.0 y eliminando todos los términos de sentimientos)

sólo permanecen los términos útiles para la detección de contextos. En la Tabla 4.2

se muestra el listado de términos que expresan sentimientos para cada conjunto de

datos.
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FIGURA 4.5: Nube de etiquetas para el Conjunto 4 a) No se aplica
el filtro de sentimientos b) Se aplica el filtro de sentimientos ( con el
recurso SentiWordNet 3.0 y eliminando todos los términos de senti-

mientos)
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FIGURA 4.6: Nube de etiquetas para el Conjunto 8 a) No se aplica
el filtro de sentimientos b) Se aplica el filtro de sentimientos ( con el
recurso SentiWordNet 3.0 y eliminando todos los términos de senti-

mientos)
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TABLA 4.2: Términos más frecuentes para los Conjuntos 4 y 8 cuan-
do no se aplica el filtro para descartar los términos con orientación

sentimental

Términos más frecuentes

Conjunto 4 (Twitter)

Términos más frecuentes

Conjunto 8 (Dreamcatchers)

like, good, sad, miss, wish,

well, bad, feel, lol, sorry,

hate, sick, love, ill, tired,

feeling, better, fun, lost, great

gracias, bueno, bien, mejor, amor,

gusta, buen, lindo, quiero, súper,

bienvenido, mal, felicidades, feliz,

amistad, preciosa

En la Tabla 4.3 se muestra la estadística relacionada con la cantidad de términos

de sentimientos descartados para cada conjunto de datos y para cada recurso utili-

zado. En este caso se han descartados todos los términos de sentimientos (es decir

α-corte es 0) y el recurso mediante el cual se han descartado más términos es con

SenticNet 3.

TABLA 4.3: Cantidad de términos descartados con orientación senti-
mental por recurso para cada conjunto de datos

Conjunto SWN % SN % WA %

Conjunto 1 2904 59.57 4086 83.83 34 0.7

Conjunto 2 5775 60.52 7949 83.31 57 0.6

Conjunto 3 1696 13.13 9160 70.9 12 0.09

Conjunto 4 3281 12.8 18141 70.77 21 0.08

Conjunto 5 2081 66.32 2137 68.1 43 1.37

Conjunto 6 4147 60.93 4592 67.47 86 1.26

Conjunto 7 1314 14.85 5122 57.87 31 0.35

Conjunto 8 2533 14.78 10101 58.93 55 0.32

Las Tablas 4.4 y 4.5 muestran los valores del Coeficiente de Silueta de cada con-

junto experimental. Para cada conjunto se ha experimentado con diferentes cantida-

des de grupos, tres algoritmos de agrupamiento jerárquico y cuando no es aplicado

el filtro para eliminar los términos que expresan sentimientos (NF) y cuando es apli-

cado utilizando SentiWordNet 3.0 (SWN), SenticNet 3 (SN) y WordNet Affect (WA).

En este caso también se han descartados todos los términos de sentimientos. Se pue-

de observar a simple vista que cuando se aplica el filtro de sentimientos, se obtienen
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mejores resultados que cuando no es aplicado, en especial cuando se utiliza el recur-

so SenticNet.

Con el fin de realizar un análisis más detallado de los resultados, se ha realizado

un análisis estadístico para así poder determinar si existen diferencias significati-

vas entre los valores obtenidos para las distintas cantidades de grupos, los recursos

utilizados, la cantidad de textos analizadas y la fuente de los datos textuales. Las

Figuras 4.7-4.9 muestran los valores del Coeficiente de Silueta con respecto a la can-

tidad de grupos, el recurso utilizado para detectar los términos de sentimientos y los

métodos de agrupamiento jerárquico respectivamente, utilizando en todos los casos

la prueba Kruskal-Wallis [Kruskal and Wallis, 1952]. A continuación se resumen las

conclusiones del análisis:

A partir de 60 grupos en adelante los valores del Coeficiente de Silueta se esta-

bilizan, mostrando diferencias significativas con las cantidades anteriores (Fi-

gura 4.7).

Existe una notable diferencia entre los resultados obtenidos cuando se aplica el

filtro para eliminar los términos de sentimientos, especialmente SentiWordNet

y SenticNet y cuando no se aplica el filtro. El recurso SN brinda los mejores

resultados, mientras el recurso que peores resultados brinda es WA (Figura

4.8).

Finalmente, no existen diferencias significativas entre los tres métodos de agru-

pamiento utilizados, por lo que podemos utilizar cualquiera de los algoritmos

de agrupamiento jerárquico, ya que no influye en los resultados del enfoque

aquí propuesto (Figura 4.9).
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FIGURA 4.7: Boxplot entre el Coeficiente de Silueta y la cantidad de
grupos
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TABLA 4.4: Coeficiente de Silueta para los conjuntos del 1-4

Método de agrupamiento 17 25 40 60 80 100 120
Coeficiente de Silueta para el conjunto 1

Complete Link(NF) 0.06 0.1 0.17 0.19 0.18 0.17 0.18
Complete Link(WA) 0.07 0.11 0.17 0.19 0.17 0.17 0.18
Complete Link(SWN) 0.07 0.1 0.19 0.3 0.28 0.26 0.27
Complete Link(SN) 0.24 0.43 0.54 0.61 0.59 0.59 0.6
Average(NF) 0.07 0.13 0.19 0.22 0.2 0.17 0.17
Average(WA) 0.07 0.12 0.19 0.22 0.2 0.17 0.17
Average(SWN) 0.09 0.15 0.26 0.31 0.29 0.26 0.26
Average(SN) 0.15 0.29 0.52 0.62 0.58 0.58 0.58
Ward’s Method(NF) 0.12 0.11 0.11 0.15 0.15 0.17 0.19
Ward’s Method(WA) 0.1 0.11 0.11 0.15 0.17 0.18 0.19
Ward’s Method(SWN) 0.12 0.18 0.25 0.28 0.25 0.25 0.26
Ward’s Method(SN) 0.41 0.47 0.56 0.59 0.62 0.64 0.66

Coeficiente de Silueta para el conjunto 2
Complete Link(NF) 0.08 0.1 0.14 0.18 0.16 0.14 0.13
Complete Link(WA) 0.08 0.11 0.14 0.18 0.16 0.15 0.15
Complete Link(SWN) 0.07 0.1 0.17 0.25 0.3 0.29 0.26
Complete Link(SN) 0.27 0.33 0.52 0.63 0.63 0.65 0.65
Average(NF) 0.06 0.04 0.16 0.2 0.19 0.16 0.15
Average(WA) 0.04 0.09 0.17 0.21 0.2 0.16 0.15
Average(SWN) 0.1 0.14 0.24 0.32 0.33 0.31 0.28
Average(SN) 0.19 0.35 0.53 0.65 0.62 0.62 0.63
Ward’s Method(NF) 0.12 0.1 0.09 0.11 0.14 0.12 0.13
Ward’s Method(WA) 0.12 0.11 0.12 0.12 0.13 0.11 0.12
Ward’s Method(SWN) 0.14 0.2 0.26 0.27 0.24 0.23 0.24
Ward’s Method(SN) 0.43 0.5 0.55 0.61 0.64 0.66 0.69

Coeficiente de Silueta para el conjunto 3
Complete Link(NF) 0.03 0.06 0.14 0.22 0.25 0.25 0.23
Complete Link(WA) 0.04 0.07 0.15 0.22 0.26 0.26 0.24
Complete Link(SWN) -0.03 0.06 0.16 0.24 0.28 0.29 0.28
Complete Link(SN) 0.36 0.41 0.53 0.62 0.65 0.66 0.67
Average(NF) 0.13 0.15 0.23 0.26 0.28 0.28 0.26
Average(WA) 0.12 0.15 0.23 0.27 0.29 0.28 0.26
Average(SWN) 0.11 0.16 0.23 0.29 0.31 0.31 0.29
Average(SN) 0.12 0.25 0.43 0.64 0.69 0.67 0.63
Ward’s Method(NF) 0.14 0.17 0.22 0.23 0.19 0.18 0.18
Ward’s Method(WA) 0.14 0.18 0.23 0.24 0.2 0.18 0.18
Ward’s Method(SWN) 0.16 0.2 0.25 0.25 0.21 0.22 0.23
Ward’s Method(SN) 0.46 0.54 0.59 0.66 0.66 0.69 0.71

Coeficiente de Silueta para el conjunto 4
Complete Link(NF) 0.02 0.05 0.12 0.21 0.2 0.23 0.22
Complete Link(WA) 0.03 0.06 0.13 0.22 0.23 0.24 0.22
Complete Link(SWN) 0.06 0.07 0.16 0.25 0.27 0.28 0.27
Complete Link(SN) 0.32 0.39 0.56 0.64 0.66 0.67 0.67
Average(NF) 0.04 0.1 0.16 0.23 0.26 0.26 0.25
Average(WA) 0.06 0.11 0.17 0.23 0.26 0.27 0.26
Average(SWN) 0.06 0.12 0.18 0.25 0.29 0.31 0.29
Average(SN) 0.11 0.23 0.42 0.61 0.66 0.67 0.63
Ward’s Method(NF) 0.12 0.15 0.21 0.2 0.16 0.15 0.15
Ward’s Method(WA) 0.13 0.16 0.21 0.21 0.17 0.15 0.15
Ward’s Method(SWN) 0.15 0.18 0.24 0.26 0.21 0.18 0.18
Ward’s Method(SN) 0.45 0.54 0.59 0.64 0.65 0.66 0.68
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TABLA 4.5: Coeficiente de Silueta para los conjuntos del 5-8

Método de agrupamiento 17 25 40 60 80 100 120
Coeficiente de Silueta para el conjunto 5

Complete Link(NF) 0.18 0.23 0.27 0.27 0.27 0.32 0.34
Complete Link(WA) 0.2 0.26 0.29 0.27 0.27 0.32 0.35
Complete Link(SWN) 0.21 0.29 0.45 0.54 0.54 0.56 0.56
Complete Link(SN) 0.3 0.49 0.63 0.71 0.73 0.81 0.76
Average(NF) 0.18 0.23 0.16 0.28 0.25 0.2 0.21
Average(WA) 0.17 0.24 0.27 0.27 0.24 0.21 0.27
Average(SWN) 0.27 0.37 0.45 0.52 0.53 0.55 0.54
Average(SN) 0.13 0.37 0.64 0.72 0.79 0.81 0.77
Ward’s Method(NF) 0.19 0.19 0.23 0.29 0.33 0.36 0.38
Ward’s Method(WA) 0.17 0.19 0.23 0.3 0.34 0.37 0.39
Ward’s Method(SWN) 0.37 0.42 0.48 0.53 0.55 0.58 0.61
Ward’s Method(SN) 0.54 0.61 0.71 0.77 0.82 0.83 0.76

Coeficiente de Silueta para el conjunto 6
Complete Link(NF) 0.19 0.22 0.24 0.2 0.22 0.24 0.26
Complete Link(WA) 0.22 0.23 0.25 0.24 0.21 0.24 0.26
Complete Link(SWN) 0.24 0.3 0.41 0.42 0.46 0.44 0.45
Complete Link(SN) 0.4 0.51 0.69 0.72 0.76 0.78 0.8
Average(NF) 0.13 0.15 0.25 0.26 0.23 0.22 0.2
Average(WA) 0.13 0.19 0.25 0.26 0.24 0.22 0.21
Average(SWN) 0.27 0.32 0.37 0.44 0.43 0.4 0.41
Average(SN) 0.3 0.42 0.64 0.69 0.71 0.76 0.8
Ward’s Method(NF) 0.15 0.17 0.17 0.2 0.22 0.24 0.26
Ward’s Method(WA) 0.16 0.18 0.18 0.21 0.23 0.26 0.28
Ward’s Method(SWN) 0.31 0.36 0.41 0.4 0.43 0.44 0.47
Ward’s Method(SN) 0.54 0.6 0.69 0.75 0.8 0.82 0.84

Coeficiente de Silueta para el conjunto 7
Complete Link(NF) 0.19 0.26 0.4 0.47 0.49 0.44 0.44
Complete Link(WA) 0.2 0.27 0.4 0.48 0.5 0.46 0.44
Complete Link(SWN) 0.23 0.3 0.42 0.53 0.54 0.53 0.54
Complete Link(SN) 0.4 0.53 0.73 0.78 0.8 0.84 0.86
Average(NF) 0.15 0.23 0.35 0.25 0.5 0.49 0.47
Average(WA) 0.13 0.23 0.36 0.46 0.5 0.49 0.47
Average(SWN) 0.12 0.23 0.4 0.49 0.56 0.55 0.54
Average(SN) 0.07 0.2 0.59 0.78 0.81 0.81 0.82
Ward’s Method(NF) 0.28 0.34 0.43 0.45 0.48 0.48 0.49
Ward’s Method(WA) 0.28 0.35 0.43 0.46 0.48 0.49 0.49
Ward’s Method(SWN) 0.34 0.42 0.48 0.53 0.55 0.57 0.58
Ward’s Method(SN) 0.56 0.66 0.76 0.81 0.84 0.87 0.89

Coeficiente de Silueta para el conjunto 8
Complete Link(NF) 0.22 0.3 0.4 0.48 0.49 0.47 0.46
Complete Link(WA) 0.23 0.31 0.41 0.48 0.49 0.49 0.47
Complete Link(SWN) 0.2 0.3 0.43 0.54 0.56 0.55 0.55
Complete Link(SN) 0.51 0.59 0.66 0.75 0.81 0.82 0.83
Average(NF) 0.14 0.22 0.4 0.45 0.49 0.48 0.47
Average(WA) 0.16 0.24 0.37 0.45 0.5 0.49 0.48
Average(SWN) 0.19 0.27 0.39 0.47 0.56 0.55 0.55
Average(SN) 0.06 0.15 0.47 0.71 0.82 0.81 0.81
Ward’s Method(NF) 0.29 0.36 0.44 0.47 0.47 0.48 0.48
Ward’s Method(WA) 0.3 0.37 0.44 0.47 0.49 0.49 0.49
Ward’s Method(SWN) 0.33 0.42 0.5 0.54 0.56 0.57 0.57
Ward’s Method(SN) 0.58 0.67 0.77 0.81 0.84 0.86 0.88
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FIGURA 4.8: Boxplot entre el Coeficiente de Silueta y los recursos uti-
lizados

Por otra parte, Figura 4.10 muestra la gráfica para el Coeficiente de Silueta con

respecto a la red social de la cual provienen los textos. Se realizó la prueba de Wil-

coxon [Wilcoxon, 1945] y se puede concluir que existe una gran diferencia para las

redes sociales utilizadas, pues Dreamcatchers brinda los mejores resultados. Esto se

debe en gran medida a que en dicha red social los textos están en español donde

la riqueza del vocabulario es mayor, y por otra parte los usuarios de esta red per-

tenecen a un contexto universitario, por lo que el dominio de conversación es más

restringido. Debemos destacar que aunque el idioma en el cual estén escritos los

textos influye en cierta medida en la detección de contextos, esto no constituye un

factor decisivo para dicha tarea.

En la Figura 4.11 se muestra la media de los valores del Coeficiente de Silueta con

respecto al método utilizado para la selección de los conjuntos (inducido o aleatorio).

A partir de este análisis se puede concluir que cuando los términos con orientación

sentimental no son descartados, existen diferencias significativas entre los conjuntos

de datos seleccionados aleatoriamente y los inducidos Figura 4.11(a). Sin embargo,

cuando dichos términos son eliminados no existen diferencias significativas entre los

resultados Figura 4.11(b), demostrando así la validez de la propuesta del presente

trabajo.
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FIGURA 4.9: Boxplot entre el Coeficiente de Silueta y los algoritmos
de agrupamiento

DC Twitter

0
.0

0
.2

0
.4

0
.6

Social Network

S
il
h

o
u

e
tt

e
 C

o
e

ff
ic

ie
n

t

FIGURA 4.10: Boxplot entre el Coeficiente de Silueta y las redes socia-
les utilizadas
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FIGURA 4.11: Valores del Coeficiente de Silueta con respecto al mé-
todo de selección de los conjuntos de datos (inducido o aleatorio) (a)
Valores de silueta con respecto al método de selección cuando los tér-
minos con orientación sentimental no son descartados (b) Valores de
silueta con respecto al método de selección cuando los términos con

orientación sentimental son descartados

A continuación estudiamos cómo se comporta nuestra propuesta para la detec-

ción de contextos cuando en lugar de eliminar todos los términos de sentimientos,

sólo se eliminan los términos cuya polaridad supere un umbral determinado. Las

Figuras 4.12-4.19 muestran los valores del Coeficiente de Silueta para los ocho con-

juntos de datos. En cada caso se ha utilizado el método de agrupamiento jerárquico

Complete Link, el recurso léxico SentiWordNet, se han realizado cortes en 17, 25, 40,

60, 80, 100 y 120 grupos y se han establecido siete umbrales de polaridad (0, 0.2, 0.3,

0.4, 0.5, 0.7 y 1), donde 0 implica eliminar todos los términos de sentimientos y 1 no

eliminar ningún término. Como se puede apreciar para cada conjunto, a partir de

la cantidad de 60 grupos que es cuando se estabilizan los valores del Coeficiente de

Silueta, los mejores valores se obtienen para el umbral 0.
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FIGURA 4.12: Coeficiente de Silueta para el Conjunto 1 utilizando el
recurso SentiWordNet
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FIGURA 4.13: Coeficiente de Silueta para el Conjunto 2 utilizando el
recurso SentiWordNet
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FIGURA 4.14: Coeficiente de Silueta para el Conjunto 3 utilizando el
recurso SentiWordNet
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FIGURA 4.15: Coeficiente de Silueta para el Conjunto 4 utilizando el
recurso SentiWordNet
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FIGURA 4.16: Coeficiente de Silueta para el Conjunto 5 utilizando el
recurso SentiWordNet
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FIGURA 4.17: Coeficiente de Silueta para el Conjunto 6 utilizando el
recurso SentiWordNet
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FIGURA 4.18: Coeficiente de Silueta para el Conjunto 7 utilizando el
recurso SentiWordNet
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FIGURA 4.19: Coeficiente de Silueta para el Conjunto 8 utilizando el
recurso SentiWordNet

Las Figuras 4.20-4.27, relacionan el Coeficiente de Silueta y la cantidad de docu-

mentos que permanecen luego de aplicar el filtro que elimina los términos de senti-

mientos con respecto a los distintos umbrales seleccionados para cada conjunto de

datos. En dichas gráficas se puede ver que aunque el Coeficiente de Silueta siempre

alcanza el mayor valor cuando el umbral es 0, para este mismo valor la cantidad

de documentos que permanecen luego de aplicar el filtro que elimina los términos

de sentimientos siempre es la menor. Es por ello que resulta útil llegar a un con-

senso (punto de equilibrio) entre ambos parámetros con vista a mejorar el proceso
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de detección de contextos. Dicho punto sería obviamente la intersección de ambas

líneas.
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FIGURA 4.20: Relación entre el Coeficiente de Silueta y la cantidad
de documentos que permanecen luego de descartar los términos de
sentimientos con el recurso SentiWordNet con los diferentes umbrales
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FIGURA 4.21: Relación entre el Coeficiente de Silueta y la cantidad
de documentos que permanecen luego de descartar los términos de
sentimientos con el recurso SentiWordNet con los diferentes umbrales

(Conjunto 2)
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FIGURA 4.22: Relación entre el Coeficiente de Silueta y la cantidad
de documentos que permanecen luego de descartar los términos de
sentimientos con el recurso SentiWordNet con los diferentes umbrales

(Conjunto 3)
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FIGURA 4.23: Relación entre el Coeficiente de Silueta y la cantidad
de documentos que permanecen luego de descartar los términos de
sentimientos con el recurso SentiWordNet con los diferentes umbrales

(Conjunto 4)
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FIGURA 4.24: Relación entre el Coeficiente de Silueta y la cantidad
de documentos que permanecen luego de descartar los términos de
sentimientos con el recurso SentiWordNet con los diferentes umbrales

(Conjunto 5)
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FIGURA 4.25: Relación entre el Coeficiente de Silueta y la cantidad
de documentos que permanecen luego de descartar los términos de
sentimientos con el recurso SentiWordNet con los diferentes umbrales

(Conjunto 6)
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FIGURA 4.26: Relación entre el Coeficiente de Silueta y la cantidad
de documentos que permanecen luego de descartar los términos de
sentimientos con el recurso SentiWordNet con los diferentes umbrales

(Conjunto 7)
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FIGURA 4.27: Relación entre el Coeficiente de Silueta y la cantidad
de documentos que permanecen luego de descartar los términos de
sentimientos con el recurso SentiWordNet con los diferentes umbrales

(Conjunto 8)

Al igual que en los ejemplos anteriores, las Figuras 4.28-4.35 muestran los valo-

res del Coeficiente de Silueta para los ocho conjuntos de datos. En este caso se han

utilizado los mismos parámetros excepto el recurso léxico para eliminar los términos

de sentimientos, ya que se ha utilizado SenticNet 3. De igual forma para cada con-

junto, a partir de la cantidad de 60 grupos que es cuando se estabilizan los valores

del Coeficiente de Silueta, los mejores valores se obtienen para el umbral 0.
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FIGURA 4.28: Coeficiente de Silueta para el Conjunto 1 utilizando el
recurso SenticNet
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FIGURA 4.29: Coeficiente de Silueta para el Conjunto 2 utilizando el
recurso SenticNet
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FIGURA 4.30: Coeficiente de Silueta para el Conjunto 3 utilizando el
recurso SenticNet
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FIGURA 4.31: Coeficiente de Silueta para el Conjunto 4 utilizando el
recurso SenticNet
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FIGURA 4.32: Coeficiente de Silueta para el Conjunto 5 utilizando el
recurso SenticNet
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FIGURA 4.33: Coeficiente de Silueta para el Conjunto 6 utilizando el
recurso SenticNet
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FIGURA 4.34: Coeficiente de Silueta para el Conjunto 7 utilizando el
recurso SenticNet
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FIGURA 4.35: Coeficiente de Silueta para el Conjunto 8 utilizando el
recurso SenticNet

Por su parte las Figuras 4.36-4.43, relacionan el Coeficiente de Silueta y la canti-

dad de documentos que permanecen luego de aplicar el filtro que elimina los térmi-

nos de sentimientos con respecto a los distintos umbrales seleccionados para cada

conjunto de datos y las conclusiones de este análisis sería el mismo que para el caso

anterior.
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FIGURA 4.36: Relación entre el Coeficiente de Silueta y la cantidad de
documentos que permanecen luego de descartar los términos de sen-
timientos con el recurso SenticNet con los diferentes umbrales (Con-

junto 1)
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FIGURA 4.37: Relación entre el Coeficiente de Silueta y la cantidad de
documentos que permanecen luego de descartar los términos de sen-
timientos con el recurso SenticNet con los diferentes umbrales (Con-

junto 2)
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FIGURA 4.38: Relación entre el Coeficiente de Silueta y la cantidad de
documentos que permanecen luego de descartar los términos de sen-
timientos con el recurso SenticNet con los diferentes umbrales (Con-

junto 3)
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FIGURA 4.39: Relación entre el Coeficiente de Silueta y la cantidad de
documentos que permanecen luego de descartar los términos de sen-
timientos con el recurso SenticNet con los diferentes umbrales (Con-

junto 4)
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FIGURA 4.40: Relación entre el Coeficiente de Silueta y la cantidad de
documentos que permanecen luego de descartar los términos de sen-
timientos con el recurso SenticNet con los diferentes umbrales (Con-

junto 5)
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FIGURA 4.41: Relación entre el Coeficiente de Silueta y la cantidad de
documentos que permanecen luego de descartar los términos de sen-
timientos con el recurso SenticNet con los diferentes umbrales (Con-

junto 6)
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FIGURA 4.42: Relación entre el Coeficiente de Silueta y la cantidad de
documentos que permanecen luego de descartar los términos de sen-
timientos con el recurso SenticNet con los diferentes umbrales (Con-

junto 7)
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FIGURA 4.43: Relación entre el Coeficiente de Silueta y la cantidad de
documentos que permanecen luego de descartar los términos de sen-
timientos con el recurso SenticNet con los diferentes umbrales (Con-

junto 8)

Por último, en las tablas 4.6 y 4.7 se muestra un resumen con los resultados más

relevantes para los ocho conjuntos de datos. En cada caso se ha reflejado el valor del

Coeficiente de Silueta y la cantidad de documentos que permanecen luego de filtrar

los términos de sentimientos para los α-cortes 0, 1 y el α-corte que proporciona un

mejor balance entre los dos parámetros analizados (coeficiente y documentos).
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TABLA 4.6: Coeficiente de Silueta y cantidad de documentos que per-
manecen para los conjuntos del 1-4

SentiWordNet SenticNet

α-cortes Coeficiente Documentos Coeficiente Documentos

Conjunto 1

1 0.19 970 0.19 970

0.2 0.25 930 0.29 874

0 0.3 862 0.61 462

Conjunto 2

1 0.16 1940 0.16 1940

0.2 0.26 1878 0.34 1741

0 0.3 1729 0.62 933

Conjunto 3

1 0.35 4665 0.35 4665

0.2 0.38 4632 0.41 4315

0 0.39 4606 0.64 2420

Conjunto 4

1 0.32 9412 0.32 9412

0.2 0.36 9250 0.39 8595

0 0.38 9202 0.63 4829
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TABLA 4.7: Coeficiente de Silueta y cantidad de documentos que per-
manecen para los conjuntos del 5-8

SentiWordNet SenticNet

α-cortes Coeficiente Documentos Coeficiente Documentos

Conjunto 5

1 0.27 985 0.27 985

0.3 0.42 853 0.51 786

0 0.54 635 0.71 334

Conjunto 6

1 0.21 1959 0.21 1959

0.3 0.35 1728 0.45 1703

0 0.46 1359 0.72 715

Conjunto 7

1 0.48 4258 0.48 4258

0.3 0.49 4220 0.55 3671

0 0.53 4167 0.78 1566

Conjunto 8

1 0.48 8600 0.48 8600

0.2 0.51 8527 0.56 7481

0 0.54 8433 0.75 3122

4.4. Conclusiones

En este capítulo se desarrolla un nuevo enfoque para la detección automática

de contextos en textos de redes sociales. Para ello se ha incorporado un filtro du-

rante el preprocesamiento semántico de los textos, permitiendo detectar y eliminar

los términos que presenten una orientación sentimental, ya que dichos términos no

constituyen información relevante para la detección de contextos. Para ello se utili-

zan los recursos SentiWordNet 3.0, SenticNet 3 y WordNet Affect.

Los experimentos realizados tanto con Twitter como con Dreamcatchers, permi-

ten mostrar la viabilidad de la propuesta. Con el fin de establecer una comparación,

se ha experimentado sin aplicar el filtro para eliminar los sentimientos y aplicándolo.
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Primero para cada conjunto de datos, se eliminaron todos los términos de sen-

timientos utilizando cada unos de los recursos antes mencionados. En cada caso se

calculó el Coeficiente de Silueta realizando cortes en las cantidades de grupos ya

mencionadas. Los resultados alcanzados cuando se aplica el filtro mejoran conside-

rablemente en comparación cuando no se aplica, destacando los conjuntos de datos

1, 2, 5 y 6 que fueron seleccionados de forma intencionada. El recurso con el que se

obtuvo un mejor rendimiento fue SenticNet 3.0, mientras que el recurso WordNet

Affect brinda los peores resultados.

Finalmente, para cada conjunto de datos, se realizó un estudio con la finalidad

establecer un consenso entre el valor del Coeficiente de Silueta y la cantidad de tex-

tos a analizar para la detección de contextos, ya que al eliminar todos los términos

con orientación sentimental, se pueden descartar una gran cantidad de documentos

los cuales no formarán parte del proceso de detección de contextos. Para ello se es-

tablecieron siete umbrales diferentes, y se llegó a la conclusión que para obtener un

equilibrio entre los dos parámetros analizados, el umbral varía en el rango [0.2,0.3]

en dependencia del caso en cuestión.
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Capítulo 5

Construcción de una dimensión

contextual para el análisis

multidimensional de textos de

redes sociales

En el presente capítulo se propone una solución original a la dificultad que existe

hoy día para lograr la aplicación del análisis multidimensional sobre datos hetero-

géneos que integren datos textuales de redes sociales. Dicha solución se basa en

detectar previamente los contextos que se abordan en los textos y de esta forma se

tienen los textos segmentados y organizados por dichos contextos.

En el Capítulo 2 se hace referencia a un grupo de trabajos orientados al uso de

las tecnologías DW y OLAP para el estudio de los datos textuales presentes en las

distintas redes sociales, especialmente por la invaluable información que aportan

sobre un determinado producto, servicio, etc. La gran mayoría de estos trabajos,

realizan tareas tales como Recuperación de Información, Análisis de Sentimientos,

Sistemas de Recomendación, etc., sin tener en cuenta previamente el contexto al cual

pertenecen dichos datos textuales.

La base de nuestra propuesta lo conforman las estructuras de almacenamien-

to y de consulta presentadas en los trabajos previos [Martin-Bautista et al., 2013,

Martin-Bautista et al., 2015]. Los autores definen e implementan una jerarquía tex-

tual, formalmente conocida como dimensión-AP, la cual permite tratar los datos no

estructurados de igual manera que las dimensiones clásicas, razón por la cual dicha

estructura se ajusta perfectamente para nuestros intereses. Para la implementación

se ha utilizado el servidor OLAP de libre disposición Wonder OLAP Server 3.0, el
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cual ha sido desarrollo por nuestro grupo de investigación [Avila et al., 2011].

Las contribuciones de este capítulo son las siguientes:

Una nueva metodología para la creación de un modelo multidimensional con

soporte para dimensiones textuales organizadas por contextos (los cuales a su

vez son vistos como un conjunto de tópicos). Los detalles para la detección de

contextos en textos de redes sociales se pueden encontrar en el Capítulo 3. Es-

ta dimensión, denominada dimensión contextual, es creada automáticamente,

e implementada en un sistema OLAP (Wonder 3.0). La dimensión contextual

es extraída a partir de textos de redes sociales y está formada por dos compo-

nentes: una jerarquía de contextos compuesta por grupos de temas discutidos

en los textos, y para cada nivel y contexto de esta jerarquía, una jerarquía de

dominio que incluye los principales tópicos relacionados con dicho contexto.

La dimensión contextual permitirá a los decisores analizar los datos de redes

sociales a partir de un contexto determinado y por los principales tópicos re-

lacionados con éste. La originalidad de nuestra propuesta radica en el hecho

de que los responsables de la toma de decisiones no necesitan conocer de ante-

mano los contextos para poder consultar los datos. En este análisis, es posible

combinar información textual con otros atributos tradicionales, ej. hora del día

y día de la semana cuando se publicaros los textos.

El proceso de integración de la nueva dimensión contextual es completamente

automático e independiente del idioma en el que se encuentren los textos. Esto

permite el análisis de datos textuales de redes sociales mediante agregaciones

que involucran dimensiones convencionales y no convencionales en datos he-

terogéneos.

5.1. Estructura de la dimensión contextual

Como se mencionó anteriormente, el principal aporte del presente capítulo con-

siste en crear e integrar de forma automática una nueva dimensión que recoja los

principales contextos y tópicos tratados en textos de redes sociales. Esta dimensión

(dimensión contextual) refleja o establece los tópicos presentes en los distintos con-

textos detectados en los textos mencionados anteriormente. De esta forma, al crear
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un modelo multidimensional que brinde soporte a esta dimensión contextual, se da-

rá la posibilidad de tratarla conjuntamente con las dimensiones tradicionales y de

igual manera, permitiendo así realizar OLAP sobre datos de redes sociales a partir

de los principales tópicos abordados en un contexto determinado.

En los apartados 5.1.1 y 5.1.2, se explica detalladamente la estructura de la di-

mensión contextual y se introducen las definiciones principales, que hemos estable-

cido en trabajos previos y que serán la base para su construcción [Martin-Bautista et al., 2008,

Martín-Bautista et al., 2010]. Como se puede observar en la Figura 5.1, las dos com-

ponentes por la que está formada la dimensión contextual son la jerarquía de con-

textos y la jerarquía de dominio o de consulta.

La primera no es más que la jerarquía de grupos etiquetados que se obtiene de

la aplicación de algoritmos de agrupamiento jerárquico Capítulo 3. Para cada nivel

de ésta y por cada grupo perteneciente a dicho nivel, se obtiene una Jerarquía de

consulta, con los tópicos más relevantes que son abordados en dicho contexto y que

serán la base de las búsquedas y operaciones OLAP que se definen en nuestro mo-

delo multidimensional. Finalmente en la Subsección 5.1.3 se expone el proceso de

integración de la dimensión contextual en el modelo multidimensional.
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Contexto Fecha

Lugar

Nivel 17 grupos

Nivel 25 grupos

Nivel 40 grupos

Jerarquía de Contextos 

Jerarquía de Tópicos asociada a cada 
contexto de la Jerarquía de Contextos

Estructura-AP

FIGURA 5.1: Componentes de la dimensión contextual

5.1.1. Jerarquía de contextos

Una de las componentes que conforma la dimensión contextual es la jerarquía de

contextos. Es importante indicar que el proceso de construcción tanto de la jerarquía

de contextos, como de su jerarquía de consulta asociada a cada contexto en cada

nivel, es completamente automático. Dicha jerarquía de contextos se obtiene como

resaltado de la aplicación de un algoritmos de agrupamiento jerárquico (Complete

Linkage, Single Linkage, Centroid Linkage, Average Linkage, Ward’s Method, etc.)

a los datos textuales previamente preprocesados sintáctica y semánticamente Capí-

tulo 3. De esta forma se obtiene un conjunto de grupos los cuales representan los

principales contextos detectados.

Como se puede apreciar en la Figura 5.1, la jerarquía de contextos presenta una

estructura en forma de árbol, donde cada nivel es el resultado de aplicar cortes du-

rante la ejecución de un algoritmo de agrupamiento jerárquico sobre los textos pre-

procesados para una cantidad de grupos determinada (17, 25, 40, 60, 80 100, 120,
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etc.). Estos cortes se realizan teniendo en cuenta el Coeficiente de Silueta [Rousseeuw, 1987],

el cual es una medida de bondad de agrupamiento no supervisado.

Cada nivel está compuesto por los grupos o principales contextos en los que

fueron agrupados los textos analizados. Además se debe resaltar que las relaciones

entre los distintos niveles, se debe a la propia naturaleza de los algoritmos de agru-

pamiento jerárquico, donde un grupo o contexto de un nivel superior puede o no,

ser dividido en dos o más grupos o contextos en el nivel inmediato inferior.

La obtención de la jerarquía de contextos es un proceso automático complejo, el

cual incluye varias etapas o fases necesarias para su correcto funcionamiento. Aun-

que a continuación se dan los principales elementos para entender dicho proceso, en

el Capítulo 3 se pueden encontrar todos los detalles del mismo.

En la Figura 5.2 se muestra la jerarquía de contextos que se obtiene para un con

conjunto de datos reales de Twitter, utilizando el algoritmo de agrupamiento jerár-

quico enlace completo (Complete Linkage) y la distancia del coseno. En este caso se

han hecho cortes en 17, 25 y 40 grupos. Cada cuadro en la jerarquía corresponde a

un contexto, el cual se describe mediante el conjunto de etiquetas que contiene.

La jerarquía de contextos es un componente de vital importancia en la construc-

ción de la dimensión contextual, ya que a partir de ella se crea la jerarquía de consul-

ta asociada a un grupo y un nivel determinado. Esta jerarquía de consulta es la que

nos permite tratar a la nueva dimensión contextual de igual forma que una dimen-

sión clásica, pues brinda soporte para realizar las operaciones del modelo multidi-

mensional. A continuación se introducen las principales definiciones que permiten

establecer dicha jerarquía de consulta.

5.1.2. Jerarquía de consulta

La otra componente de la dimensión contextual es la jerarquía de consulta. Pa-

ra cada contexto de cada nivel de la jerarquía de contextos, se crea una jerarquía de

consulta. Para ello, se procesan los datos pertenecientes a un contexto dado, y se crea

una estructura reticular la cual será utilizada como forma intermedia de representa-

ción y permitirá realizar consultas que contengan los principales tópicos abordados

en dicho contexto.
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Se debe resaltar que en esta estructura sólo aparecerán los conjuntos de tópicos

frecuentes, que cumplen con un soporte determinado. Dicha estructura la denomi-

namos estructura-AP, y está compuesta por conjuntos-AP [Martin-Bautista et al., 2006].

A continuación se incluyen las definiciones y algunas propiedades de dichas estruc-

turas subyacentes en los textos, que capturan la semántica que encierran los mismos.

Un estudio más detallado de las propiedades de estas estructuras y su uso en el aná-

lisis textual se presenta en [Martin-Bautista et al., 2006].

Conjunto-AP

Hablando de manera informal, un conjunto-AP está formado por un conjunto

de términos y el retículo que contiene todos los subconjuntos posibles de menor

cardinalidad. Todos los conjuntos-AP deben cumplir las dos condiciones siguientes:

la primera condición es que todos los conjuntos-AP deben cumplir la propie-

dad Apriori [Agrawal and Srikant, 1994], y

la segunda asegura la existencia de conjunto único llamado Y de máxima car-

dinalidad que caracteriza el conjunto-AP.

La propiedad Apriori es una característica intrínseca del Algoritmo Apriori pro-

puesto en [Agrawal and Srikant, 1994], la cual establece que cualquier subconjunto

de elementos frecuentes también debe ser frecuente.

Ejemplo 3 Sea X = {ACCESS, INTERNET, TWITTER, ...,WEBSITE} y

R = {{ACCESS}, {INTERNET}, {WEBSITE}, {ACCESS, INTERNET},

{ACCESS,WEBSITE}, {INTERNET,WEBSITE}, {ACCESS,

INTERNET,WEBSITE}},

luego el conjunto generador deR es Y = {ACCESS, INTERNET,WEBSITE}

La Figura 5.3 muestra el retículo de inclusión del Ejemplo 3. El conjunto genera-

dor Y es la raíz del retículo, cada uno de los elementos de Y se encuentran en los

nodos hojas, mientras en los nodos intermedios, se encuentran las diferentes combi-

naciones de los elementos de Y con cardinalidad dos.

Los conjuntos-AP definen un conjunto de operaciones que nos permiten estable-

cer un mecanismo formal de consulta a partir de su representación [Martin-Bautista et al., 2008].
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ACCESS, INTERNET, WEBSITE

ACCESS, INTERNET ACCESS, WEBSITE INTERNET, WEBSITE

ACCESSWEBSITE INTERNET

FIGURA 5.3: Ejemplo conjunto-AP para el contexto Computer Science

Estructura-AP

Una estructura-AP es un retículo de subconjuntos cuyos extremos superiores es-

tán formados por los conjuntos generadores. En la Figura 5.4 se muestra la estructura-

AP T = g({PAPER,WEBSITE}, {ACCESS,

INTERNET,WEBSITE}). Se debe resaltar que en este ejemplo los dos conjun-

tos generadores presentan un elemento en común, razón por la cual dicho elemen-

to aparece como parte del retículo subyacente, concretamente el subconjunto R =

g({WEBSITE}) de cardinalidad uno.

ACCESS, INTERNET, WEBSITE

ACCESS, INTERNET ACCESS, WEBSITE INTERNET, WEBSITE

ACCESSWEBSITE INTERNETPAPER

PAPER, WEBSITE

FIGURA 5.4: Ejemplo de estructura-AP para el contexto Computer
Science



5.1. Estructura de la dimensión contextual 93

Si tenemos en cuenta que la estructura-AP se obtiene a partir de los términos

más relevantes que aparecen en los textos procesados, podemos decir que dicha es-

tructura contendrá la mayoría de los términos relevantes que aparecen en dichos

textos. Como resultado, podemos afirmar que la estructura-AP es el dominio activo

de la jerarquía de consulta que se obtuvo para un contexto y nivel dado dentro de la

jerarquía de contextos.

Una de las operaciones más importantes que se pueden definir sobre la estructura-

AP es la operación subestructura-AP inducida. Esta operación es particularmente

significativa debido a que nos permitirá encontrar la representación de la estructura-

AP, que corresponde a un texto dado para un determinado contexto. Esta estructura-

AP resultante, no es más que la intersección de cualquier estructura-AP dada con un

determinado conjunto de términos de búsqueda.

Una vez que han sido establecidas la estructura-AP y la subestructura-AP indu-

cida, en la siguiente sección se explica la operación que nos permitirá determinar

si un conjunto de términos aparece o no dentro de una estructura-AP dada. Esta

operación será la base de la búsqueda implementada por nuestro modelo.

Búsqueda de conjuntos con la estructura-AP

La idea es que el usuario exprese sus búsquedas como conjuntos de términos, los

cuales serán lanzados como una consulta en la jerarquía de dominio correspondiente

con un nivel y contexto dado dentro de la jerarquía de contextos. Dicho lo anterior,

una vez que los textos se han sido organizados por contextos, esta operación en

particular, brindará la posibilidad al usuario final de realizar búsquedas semánticas

por los tópicos más relevantes abordados en un contexto determinado.

5.1.3. Descripción del sistema OLAP

Antes de entrar en el proceso de integración de la dimensión contextual en un

modelo multidimensional, daremos un breve vistazo al modelo multidimensional

implementado en nuestro sistema. Para un mejor entendimiento, en la Figura 5.5 se

muestra el esquema del modelo multidimensional creado por Wonder 3.0 para el

ejemplo presentado en la Sección 5.2.2.

El modelo OLAP implementado por Wonder 3.0 está basado en el esquema Copo

de Nieve, donde las dimensiones están normalizadas para ahorrar espacio de alma-

cenamiento mediante la eliminación de datos redundantes (cada tabla representa un
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FIGURA 5.5: Ejemplo de esquema del modelo multidimensional im-
plementado por Wonder 3.0

nivel en la jerarquía de la dimensión contextual). En este caso, se ha creado una tabla

de hechos, que contiene referencias a las dimensiones (FECHA y CONTEXTO), así

como también la variable cuantitativa a analizar (es decir, la cantidad de tweets pu-

blicados). Para el ejemplo que estamos tratando, cada dimensión tiene una jerarquía

que permite el análisis de los datos a diferentes niveles de granularidad.

En el caso de la dimensión contextual, es necesario que el nivel más específico en

la jerarquía de contexto sea el nivel 80, además de estar compuesto por el contexto al

que pertenecen los tweets y su TDA asociado (tipo de dato abstracto) (Tda_tweet). Es-

ta última, es la representación semántica de los textos mediante la cual se realizarán

las búsquedas (jerarquía de consulta asociada).

La integración y la gestión de la nueva dimensión contextual en un modelo mul-

tidimensional, se realiza tomando como punto de partida el concepto de dimensión-

AP presentado en [Martín-Bautista et al., 2010]. Es precisamente la dimensión AP

y sus estructuras y operaciones asociadas, lo que nos permitirá integrar la dimen-

sión contextual en el modelo multidimensional. Dicha integración se lleva a cabo

mediante las dos acciones siguientes:

1. Crear una tabla de hechos para el nivel y contexto que se desea analizar dentro

de la jerarquía de contextos combinada con las dimensiones tradicionales.

2. Para el caso de las dimensiones contextuales, la jerarquía de consulta asociada

es incorporada y tratada exactamente igual que una dimensión-AP.
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Por esta razón, el dominio de la jerarquía de consulta se definirá de la misma

manera que el de una dimensión-AP, por lo tanto, el dominio será el conjunto de

todas las subestructuras-AP de la estructura-AP global asociada a un atributo, los

cuales son los posibles valores que puede alcanzar dicho atributo.

Operaciones dice, roll-up, y drill-down sobre la jerarquía de consulta

Al ser definida la jerarquía de consulta como una dimensión, las operaciones

dice, roll-up y drill-down correspondientes al modelo multidimensional proceden

de igual forma que en una dimensión-AP. En el ejemplo de la Figura 5.6 se mues-

tra la funcionalidad de estas operaciones. Se debe aclarar que en este ejemplo sólo

se muestra una parte de la jerarquía, es decir, que se pueden generar muchas más

frases de búsquedas más específicas C3. El ejemplo corresponde al contexto COM-

PUTER SCIENCE del nivel con 40 grupos de la jerarquía de contextos. Como se

aprecia en el ejemplo, los datos pueden ser analizados por las frases iniciales C1,

así como por frases más o menos detalladas, conjuntos C3 y C2 respectivamen-

te. Los detalles de las definiciones para estas operaciones se pueden consultar en

[Martín-Bautista et al., 2010].

FIGURA 5.6: Ejemplo de uso de las operaciones roll-up y drill-down
mediante la jerarquía de consulta

A continuación se muestra un ejemplo real de la estructura de la dimensión con-

textual que puede ser obtenida siguiendo todas las definiciones presentadas hasta

este punto. En las secciones siguientes, se utilizarán las operaciones del modelo so-

bre estas estructuras para dar respuestas a posibles interrogantes del usuario.

En la Figura 5.7 se muestra la jerarquía de contextos correspondiente a la Figura

5.2(refinada), además por un problema de espacio, sólo se muestra un segmento de
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la jerarquía de consulta que se obtiene para los contextos etiquetados como COM-

PUTER_SCIENCE y PUBLISHING. Cabe resaltar que con la integración de la dimen-

sión contextual, y utilizando conjuntamente las operaciones tradicionales del mode-

lo multidimensional y las que introduce nuestro modelo para dimensiones textuales,

el usuario podrá buscar dentro de cada contexto perteneciente a un nivel dado, fra-

ses más y menos específicas que sean de su interés.

Como se ha mencionado, esto último constituye las aportación principal del pre-

sente capítulo, ya que permitirá al usuario estudiar los contextos obtenidos automá-

ticamente, con la posibilidad de analizar conjuntamente, tanto dimensiones textua-

les como las tradicionales (fecha, lugar, etc.).

Una vez que han sido comentadas las definiciones y las principales operaciones

que permiten la integración de la dimensión contextual en nuestro modelo multidi-

mensional, en la Sección 5.2 explicaremos en detalle el proceso de implementación

en la herramienta Wonder 3.0.

5.2. Metodología para crear e integrar la dimensión contex-

tual en un modelo multidimensional

Para un mejor entendimiento hemos dividido nuestra metodología en tres pasos

principales, los cuales corresponden a los módulos de la Figura 5.8. Esta figura reco-

ge los procesos que conducen a la generación de la dimensión contextual a partir de

un conjunto de datos textuales.

1. Creación de la jerarquía de contextos a partir de textos de redes sociales: los

textos de redes sociales son procesados sintáctica y semánticamente. Luego

mediante un algoritmo de agrupamiento jerárquico se crea la jerarquía de con-

textos, y cada contexto es etiquetado con las etiquetas más representativas pre-

sentes en los textos (etiquetas correspondientes a los términos originales). Este

módulo no es explicado en el presente capítulo ya que los detalles se pueden

encontrar en el Capítulo 3.

2. Creación de la jerarquía de consulta para un contexto y un nivel determinado

en la jerarquía de contextos: para cada contexto de la jerarquía de contextos se

crea una jerarquía de consulta a partir de los textos preprocesados mediante el

algoritmo Apriori.
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3. Integración de la dimensión contextual en un modelo multidimensional: la in-

tegración computacional de esta nueva dimensión en dicho modelo se lleva a

cabo mediante la herramienta Wonder 3.0, que es un servidor OLAP de libre

disposición. Los detalles de cada componente de este módulo se pueden veri-

ficar en [Martin-Bautista et al., 2013, Martin-Bautista et al., 2015]. Vale la pena

mencionar que ha sido necesario la implementación de nuevas funcionalida-

des, ya que luego de crear un cubo OLAP que contiene la dimensión contex-

tual, es necesario seleccionar previamente el nivel y el contexto en la jerarquía

de contextos de los datos que se desea analizar.
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FIGURA 5.8: Metodología para la creación e integración de la dimen-
sión contextual en el modelo multidimensional

5.2.1. Módulo para crear la jerarquía de consulta (jerarquía de dominio)

En la presente sección se explican los pasos que conforman el módulo que per-

mite crear la jerarquía de consulta, así como los datos de entrada y de salida de cada

proceso.
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Tomando como punto de partida la jerarquía de contextos, es posible crear la je-

rarquía de consulta a partir de los textos preprocesados pertenecientes a un contexto

y un nivel determinado de la jerarquía de contextos. El segundo módulo del sistema

se encarga de construir dicha jerarquía utilizando como datos de entrada la salida

del primer módulo.

Obtención de la estructura-AP global

Para este propósito, se utiliza el algoritmo Apriori tomando como estrada los

datos textuales preprocesados para un contexto determinado. Con la implementa-

ción del algoritmo Apriori, se obtienen las dos estructuras de conocimiento funda-

mentales que encierran la semántica de los datos textuales, estas estructuras son los

conjuntos-AP y la estructura-AP. Para la obtención de estas estructuras, se utiliza la

herramienta Text Mining Tool V1.0 [Martin-Bautista et al., 2015].

La implementación del algoritmo Apriori, permite obtener los conjuntos de ele-

mentos que cumplan con el soporte que se le especifica como parámetro, así como

los conjuntos-AP con sus correspondientes soportes. Luego se obtiene la estructura-

AP global a partir de los conjuntos-AP maximales.

La herramienta implementada brinda la posibilidad de crear un fichero para ca-

da una de las cardinalidades de los conjuntos de elementos generados, o almacenar

en un único fichero todos los conjuntos de elementos obtenidos. La estructura de es-

tos ficheros garantiza posteriormente, la optimización del algoritmo de intersección

para la obtención del Tipo de Dato Abstracto (TDA).

En estos ficheros los términos aparecen ordenados alfabéticamente dentro de ca-

da tupla, y por ende, el algoritmo de intersección puede realizar la búsqueda de una

palabra dentro de una tupla mientras el cardinal del primer carácter de cada palabra

que se busca sea menor o igual al cardinal del primer carácter de la palabra que se

lee del fichero de conjuntos de elementos.

Obtención del atributo-AP

Hasta este punto, ya se cuenta con la estructura-AP global y los conjuntos que la

forman. A partir de estos datos y de los textos preprocesados, se obtiene la estructura-

AP inducida para cada tupla del atributo textual que se procesa. La estructura-AP
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inducida se obtiene al intersectar la estructura-AP global y el atributo textual pre-

procesado sintácticamente. El resultado es almacenado como un nuevo atributo y se

le conoce como TDA.

La implementación de la intersección, al igual que el proceso descrito anterior-

mente, se realiza de forma automática con la herramienta Text Mining Tool V1.0.

Como se explicó anteriormente, la salida de este proceso es un nuevo atributo. Para

cada valor de las tuplas se realiza el proceso de intersección con la estructura-AP

global y el resultado final será el que se almacene como valor del TDA.

Para optimizar este proceso, el algoritmo implementado comienza buscando la

intersección de cada tupla con los conjuntos-AP de máxima cardinalidad. De igual

forma va calculando la intersección con cada uno de los conjuntos de las diferentes

cardinalidades que componen la estructura-AP de forma decreciente. De esta mane-

ra se garantiza que el valor del TDA, se acopla con la frase de mayor cardinalidad

en la estructura-AP.

La salida de este segundo módulo del sistema no es más que la jerarquía de con-

sulta correspondiente a un grupo de textos preprocesados, de un contexto y un nivel

determinado, en otras palabras, esta jerarquía de consulta está compuesta por el atri-

buto textual preprocesado, así como el TDA asociado a dicho texto. Esta estructura

almacena la semántica asociada a los principales términos (tópicos) presentes en los

contextos detectados en los textos. Es por ello, que adquiere una gran importancia

el hecho de lograr integrar esta jerarquía como una dimensión en un sistema mul-

tidimensional, y de esta forma permitir realizar OLAP con datos de redes sociales,

teniendo en cuenta los tópicos abordados en atributos textuales de dichas redes.

5.2.2. Módulo de integración

El tercer y último módulo del sistema, permite integrar la dimensión contextual

en un modelo multidimensional. Con este propósito, se utiliza la herramienta Won-

der 3.0 [Martin-Bautista et al., 2013]. Entre las funcionalidades que brinda, está dar

soporte a las dimensiones textuales, conocidas como dimensiones-AP. Si tenemos en

cuenta que la dimensión contextual propuesta en el presente trabajo, es tratada de

igual forma que una dimensión-AP, Wonder 3.0 se ajusta perfectamente para lograr

la integración de dicha dimensión en un modelo multidimensional.

Sin embargo, se debe mencionar ciertas funcionalidades que han sido implemen-

tadas en Wonder 3.0 para garantizar su correcto funcionamiento. Para crear un cubo
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OLAP con una dimensión contextual (cubo contextual), es necesario primeramente

seleccionar el contexto y el nivel de la jerarquía de contextos para el cual se desea

crear el cubo de datos, ya que el análisis de los datos se realizará por contextos. Una

vez creado el cubo para un contexto específico, podemos realizar OLAP ya sea por la

dimensión contextual, como por las dimensiones tradicionales que contenga el cubo.

La nueva dimensión contextual puede ser tratada de igual forma que las dimen-

siones clásicas, es decir, es posible realizar todas las operaciones básicas del modelo

multidimensional sobre dicha dimensión. Es válido mencionar que debido a la pro-

pia estructura de la dimensión contextual (formada por la jerarquía de contextos y

la jerarquía de consulta), es posible navegar tanto por los niveles de la jerarquía de

contextos como por la jerarquía de consulta. Wonder 3.0 le permite al usuario selec-

cionar el nivel de la jerarquía de contextos, así como el contexto por el cual desea

analizar los datos en el momento de crear el cubo OLAP. Asimismo, una vez que

ha sido creado el cubo de datos, Wonder 3.0 brinda la posibilidad de realizar con-

sultas más y menos detalladas mediante la jerarquía de consulta correspondiente al

contexto seleccionado al crear el cubo.

Ejemplo ilustrativo

A continuación presentamos un ejemplo real de cómo crear y consultar un cubo

contextual con datos de Twitter. Se creará un cubo con los tweets pertenecientes al

contexto Computer Science y analizaremos la cantidad de publicaciones por día de

la semana que corresponden con las frases de búsqueda ”COMPUTER“, ”INTER-

NET“ y ”INTERNET COMPUTER“. Se han seleccionado de forma aleatoria un total

de 4,583 tweets. Además de los textos contamos con la fecha de publicación de los

tweets, por lo que analizaremos los tweets teniendo en cuenta el día de la semana en

que fue publicado.

Antes de crear el cubo contextual se debe construir la dimensión textual. Como se

ha explicado en los apartados ”Módulo para crear la jerarquía de contextos“ y ”Módulo

para crear la jerarquía de consulta“ dicha dimensión es creada de forma automática

y permite organizar los textos o documentos a analizar en contextos, y a su vez

para cada contexto se crea una jerarquía de consulta la cual brinda la posibilidad de

estudiar los textos por los tópicos abordados en cada contexto.

La Figura 5.9, muestra la vista principal para crear un cubo contextual. Se puede

apreciar que es necesario seleccionar la tabla o la vista donde se encuentras los datos
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a analizar, así como el nivel de la jerarquía de contextos y el contexto deseado. En

el presente ejemplo se ha seleccionado el nivel 80 y el contexto Computer Science, el

cual consta de 1,708 tweets. En la TagCloud de dicha figura, aparecen los contextos

a los que pertenecen los tweets.

De la misma forma la Figura 5.10 muestra la TagCloud generada cuando no se

construye la dimensión contextual. Esta figura tiene el objetivo de mostrar la utilidad

de nuestra propuesta a la hora de analizar datos no estructurados. En este caso,

resulta más engorroso para el usuario realizar un análisis de los tweets mediante

frases de búsquedas al no estar organizados en contextos.

FIGURA 5.9: Interfaz principal para la creación de un cubo contextual
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FIGURA 5.10: Interfaz principal para la creación de un cubo contex-
tual (sin utilizar la metodología propuesta)
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FIGURA 5.11: Página para seleccionar las dimensiones, jerarquías y
niveles del cubo OLAP
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FIGURA 5.12: Página que permite realizar las operaciones roll-up y
drill-down mediante la jerarquía de consulta

La Figura 5.11 muestra las dimensiones que formarán parte del nuevo cubo

OLAP. En este caso, el cubo está formado por dos dimensiones (date e context), don-

de la segunda es una dimensión contextual formada por una jerarquía que contiene

los valores correspondientes al nivel 80. Además se ha seleccionado como medida la

cantidad de tweets.

Una vez creado el cubo de datos, realizaremos una consulta donde se ponga de

manifiesto las ventajas de la dimensión contextual. La Figura 5.12 muestra la interfaz

que brinda la posibilidad de realizar consultas sobre las dimensiones contextuales.

Para el caso de la dimensión ”context“ podemos realizar las operaciones roll-up y

drill-down mediante el uso de la jerarquía de tópicos. En este caso se desea conocer

el número de intervenciones que contienen las frases ”COMPUTER“, ”INTERNET“

e ”INTERNET COMPUTER“.

Finalizado el proceso de creación de la consulta, el resultado puede ser analiza-

do mediante el gráfico de la Figure 5.13. Dicho gráfico muestra la cantidad de tweets



5.3. Experimentos 107

por día de la semana que abordan los tópicos ”COMPUTER“, ”INTERNET“ e ”IN-

TERNET COMPUTER“. Podemos apreciar como el número de tweets para las frases

de búsquedas más generales lógicamente es mayor que para la frase más específica.

FIGURA 5.13: Interfaz del gráfico resultante al lanzar la consulta

5.3. Experimentos

En la presente sección se evalúa experimentalmente la metodología propuesta,

para de esta forma demostrar las potencialidades que brinda la integración de la di-

mensión contextual en un modelo multidimensional. Primero, demostraremos que

la metodología utilizada para detectar de forma automática los principales contextos

presentes en datos textuales es correcta, y para ello hemos experimentado con datos

reales de dos redes sociales con distintas cantidades de documentos. Luego mos-

traremos dos ejemplos de uso de la dimensión contextual mediante la herramienta

OLAP Wonder 3.0.

5.3.1. Conjunto de datos

Se ha experimentado con varios conjuntos de datos reales, los cuales pertenecen

a Twitter y a la Red Social Dreamcatchers en inglés y español respectivamente. Los

datos de Twitter fueron descargados de Sentiment1401, los cuales se encuentran en

1http://www.sentiment140.com/
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formato CSV y constamos con seis campos, entre ellos el texto de los tweets y la

fecha los cuales serán utilizados en el presente trabajo.

Por otra parte, DreamCatchers, desarrollada bajo un enfoque colaborativo entre

sus miembros, se cuenta con la base de datos que le da soporte en PostgreSQL 9.4,

con un total de 61 tablas. La información recogida es toda la relacionada con los datos

personales y de afiliación del usuario, así como, las interacciones que realiza en su

perfil y con otros usuarios. Dreamcatchers contiene varios campos con información

textual. En este estudio hemos utilizado los comentarios de los usuarios, ya que

proporcionan un conjunto de interacciones donde se discuten diversos tópicos.

5.3.2. Evaluación de la detección automática de contextos

Para demostrar que la metodología propuesta para la detección de contextos fun-

ciona independientemente del idioma y de la cantidad de documentos, se ha expe-

rimentado con cuatro conjuntos de datos de las dos redes sociales mencionadas.

En la Tabla 5.1 se presentan las estadísticas para dichos conjuntos de datos. Por

un lado el número de documentos finales (Cantidad de documentos) luego de ser

preprocesados sintáctica y semánticamente y sobre los cuales se detectarán los con-

textos. también el total de documentos preprocesados para cada red social (Cantidad

de documentos preprocesados (Twitter) y Cantidad de documentos preprocesados

(Dreamcatchers)). En el caso de Twitter se han utilizado los tweets y para Dreamcat-

chers los comentarios.

Se debe señalar, que en ambas redes sociales se descartan una gran cantidad de

documentos. Esto se debe en gran medida a que la mayoría de los textos de las redes

sociales expresan sentimientos u opiniones sobre determinado servicio o producto,

y como se explicó anteriormente, los términos con orientación sentimental son des-

cartados durante el preprocesamiento semántico.
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Conjunto de

datos

Cantidad

de docu-

mentos

Cantidad de

documentos

preprocesados

(Twitter)

Cantidad de

documentos

preprocesados

(Dreamcatchers)

Conjunto 1 5000 8743 23125

Conjunto 2 10000 17672 50673

Conjunto 3 20000 35240 93911

Conjunto 4 30000 50399 109475

TABLA 5.1: Descripción de los conjuntos de datos utilizados

En las Figuras 5.14, 5.15, 5.16, y 5.17 se pueden apreciar los valores del coeficien-

te de silueta una vez aplicado el algoritmo de agrupamiento jerárquico Complete

Link para 5000, 10000, 20000 y 30000 documentos para ambas redes sociales. Como

se mencionó anteriormente, el coeficiente de silueta [Rousseeuw, 1987] es utilizado

como medida para evaluar los algoritmos de agrupamiento jerárquico, ya que esta

medida nos permite determinar la cantidad de grupos para la cual el algoritmo de

agrupamiento tiene un mejor rendimiento.

Para cada conjunto de datos se realizaron cortes para siete cantidades de grupos

(17, 25, 40, 60, 80, 100 y 120). En todos los casos los valores de la red social Dreamcat-

chers mejoran a los de Twitter, y además se estabilizan a partir de 60 grupos. De esta

forma, se demuestra la validez de nuestra metodología para detectar los principales

contextos independientemente de la cantidad de documentos analizados. Además

se debe resaltar que es totalmente automática e independiente del idioma gracias al

uso de recursos léxicos multilingüe como MCR 3.0 y de las herramientas Stanford

POS y Stanford NER.
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FIGURA 5.14: Valores del coeficiente de silueta para ambas redes so-
ciales con 5000 documentos

FIGURA 5.15: Valores del coeficiente de silueta para ambas redes so-
ciales con 10000 documentos

FIGURA 5.16: Valores del coeficiente de silueta para ambas redes so-
ciales con 20000 documentos
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FIGURA 5.17: Valores del coeficiente de silueta para ambas redes so-
ciales con 30000 documentos

5.3.3. Ejemplo práctico

Hemos seleccionado dos ejemplos prácticos para mostrar las ventajas que ofre-

ce la integración de la dimensión contextual en un modelo multidimensional para

el análisis de datos textuales (concretamente en redes sociales) conjuntamente con

datos estructurados. Para el primer ejemplo se ha seleccionado el Conjunto 4 de

Twitter, y una vez creada la dimensión contextual correspondiente a estos textos, se

ha seleccionado el contexto COMPUTER_SCIENCE para la cantidad de 80 grupos.

En la Figura 5.18 se muestra una primera consulta general donde aparecen la

cantidad de documentos (en este caso tweets) por días de la semana en el contexto

seleccionado (COMPUTER SCIENCE). En total este contexto consta de 1680 tweets

distribuidos en los cuatro días de la semana (Friday, Saturday, Sunday y Tuesday).

Como se mencionó en la Sección 5.1.2 para cada contexto de la jerarquía de contextos

se crea una jerarquía de consulta, la cual permite realizar consultas más y menos

detalladas a partir de los principales tópicos presentes en dicho contexto.

La Figura 5.19 muestra el resultado de la consulta realizada en el contexto COM-

PUTER SCIENCE con varias frases de búsquedas. En este caso, los valores represen-

tan la cantidad de tweets que contienen todos los términos presentes en la frase de

búsqueda por días de la semana.

Por otra parte, para apreciar el funcionamiento de las operaciones roll-up y drill-

down del modelo multidimensional sobre la jerarquía de dominio, se han seleccio-

nado frases de búsqueda más y menos específicas como son “INTERNET PHONE
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FIGURA 5.18: Ejemplo de consulta para el Conjunto 4 de Twitter (con-
texto = COMPUTER SCIENCE y nivel = 80 grupos)

TWITTER” e “INTERNET” respectivamente. Al analizar la cantidad de tweets de es-

tas frases para cada día de la semana, podemos ver que en todos los casos la cantidad

de tweets es mayor para la frase “INTERNET”.

FIGURA 5.19: Ejemplo de consulta para el Conjunto 4 de Twitter uti-
lizando la jerarquía de consulta (contexto = COMPUTER SCIENCE y

nivel = 80 grupos)

Para el segundo ejemplo se ha seleccionado el Conjunto 4 de Dreamcatchers.

Además se ha seleccionado el contexto ANATOMY y la cantidad de 100 grupos. En

la Figura 5.20 se muestra la consulta general donde aparecen la cantidad de docu-

mentos (en este caso los comentarios) por ciudad en el contexto ANATOMY (910

comentarios).
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FIGURA 5.20: Ejemplo de consulta para el Conjunto 4 de Dreamcat-
chers (contexto = ANATOMY y nivel = 100 grupos)

Por su parte la Figura 5.21 muestra el resultado de la consulta realizada en el

contexto ANATOMY con varias frases de búsquedas. En este caso, los valores repre-

sentan la cantidad de comentarios que contienen todos los términos presentes en la

frase de búsqueda por ciudad del usuario que realizó el comentario. Como se pue-

de apreciar, se ha realizado un dice en la dimensión ciudad permaneciendo sólo las

ciudades ‘Camagüey, Ciego de Ávila, Ciudad Habana, La Habana, Pinar del Río y Santiago

de Cuba. También se han seleccionado frases de búsqueda más y menos específicas

como “BOCA NARIZ” y “BOCA” respectivamente, para así poder comprobar las

operaciones roll-up y drill-down del modelo multidimensional.

5.3.4. Evaluación del rendimiento de las consultas

En la presente sección hemos incluido el tiempo de respuesta del sistema para las

cuatro consultas realizadas en la Sección 5.3.3 para dar una muestra del rendimiento

del mismo. A continuación listamos las características del ordenador con el que se

ha realizado la prueba.

Sistema operativo: Ubuntu 16.04.

Tipo de sistema operativo: 64 bits.

CPU (procesador): 8 x Intel Core i7-4700MQ 2.4GHz.
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FIGURA 5.21: Ejemplo de consulta para el Conjunto 4 de Dreamcat-
chers utilizando la Jerarquía de consulta (contexto = ANATOMY y

nivel = 100 grupos)

Memoria RAM: 7.7GB.

La Tabla 5.2 muestra los resultados en milisegundos para cada una de las con-

sultas realizadas en la sección anterior. Aunque el número de documentos con los

que se ha realizado la evaluación no es elevado, debe quedar claro que el sistema

es capaz de lidiar con grandes volúmenes de datos como en la gran mayoría de los

problemas de la mundo real.

Además, se debe tener en cuenta que se ha experimentado con un máximo de

30000 documentos, pero una de las ventajas de nuestra propuesta, es precisamente

que al tener los textos previamente agrupados por contextos, al analizar un contexto

determinado la cantidad de textos a consultar se reduce considerablemente.

Consulta Cantidad de

documentos

Tiempo de ejecución

(milisegundos)

Consulta 1 1680 1325

Consulta 2 1680 290

Consulta 3 910 255

Consulta 4 910 539

TABLA 5.2: Tiempo de ejecución de las consultas
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5.4. Conclusiones

El presente capítulo tiene como objetivo facilitar el análisis multidimensional de

datos textuales una vez que han sido previamente agrupados en contextos. Con este

propósito se construye e integra una nueva dimensión en un modelo multidimen-

sional a partir de datos textuales de redes sociales. La nueva dimensión la hemos

llamado dimensión contextual y está formada por dos componentes: los contextos

detectados en los textos (jerarquía de contextos) y los principales tópicos tratados en

cada contexto de la jerarquía de contextos. Se obtiene a partir de técnicas de minería

de datos (Algoritmos de Agrupamiento Jerárquico) y su construcción es completa-

mente automática e independiente del idioma de los textos.

Luego esta dimensión es integrada en un modelo multidimensional permitien-

do así el análisis de los datos textuales por contextos y tópicos de igual forma y

conjuntamente con las dimensiones convencionales. Para facilitar la integración fue

necesario extender el modelo multidimensional (extensiones de almacenamiento y

consulta) implementado por el sistema OLAP utilizado (Wonder 3.0).

La experimentación fue realizada con datos reales de redes sociales, y se utilizó el

sistema Wonder 3.0 como servidor OLAP para la integración de la dimensión contex-

tual. Los resultados demuestran la viabilidad de la metodología para la construcción

automática de la dimensión contextual, así como las posibilidades de consultas para

el análisis multidimensional de los datos textuales de redes sociales integrados con

dimensiones convencionales.
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Capítulo 6

Explotación de la dimensión

contextual mediante el servidor

OLAP “Wonder OLAP Server 3.0”

El presente capítulo tiene como objetivo demostrar las diferentes posibilidades

que proporciona el uso de la dimensión contextual propuesta en el capítulo ante-

rior en un modelo multidimensional. Primero se describe la arquitectura general del

sistema y se explican los componentes de dicha arquitectura y las herramientas uti-

lizadas para la implementación del sistema.

Además se explica de forma detallada el proceso de integración de la dimensión

contextual en un modelo multidimensional, así como las facilidades de consulta que

brinda para analizar datos textuales de redes sociales combinados con datos conven-

cionales. Para ello, se utilizará el sistema OLAP mencionado en capítulos anteriores,

Wonder 3.0.

Los ejemplos presentados, muestran consultas sobre cubos de datos que contie-

nen dimensiones contextuales (construidas con datos de las redes sociales Twitter y

Dreamcatchers) y clásicas de forma conjunta. A través de ellos se plasma la viabili-

dad de la herramienta implementada y el cumplimiento del objetivo mencionado.

6.1. Descripción del sistema

A partir de un conjunto de datos textuales, los cuales pueden encontrarse en un

fichero de textos o en una base de datos, se construye la dimensión contextual asocia-

da al atributo textual. Estos textos, son preprocesados sintáctica y semánticamente



118
Capítulo 6. Explotación de la dimensión contextual mediante el servidor OLAP

“Wonder OLAP Server 3.0”

con el fin de facilitar la creación automática de la dimensión contextual. Posterior-

mente esta dimensión es almacenada en una base de datos, la cual se encuentra en

el SGBD PostgreSQL.

Una vez creada la dimensión contextual se procede a integrarla en un servidor

OLAP para su posterior análisis. Como ya mencionamos, en el presente trabajo uti-

lizamos Wonder 3.0, el cual es un servidor OLAP de libre disposición. Fue imple-

mentado con técnicas y herramientas de software libre y brinda la posibilidad de

gestionar cubos OLAP para cualquier base de datos en PostgreSQL. Tiene una par-

ticularidad que lo distingue y es que el modelo multidimensional que implementa,

brinda soporte a datos textuales de base de datos mediante la dimensión-AP pro-

puesta en [Martin-Bautista et al., 2013]. Como ya se mencionó en el Capítulo 5, esta

característica constituye el punto de partida para que Wonder 3.0 brinde soporte a

la dimensión contextual.

6.1.1. Arquitectura general

La arquitectura general del sistema se muestra en la Figura 6.1. A continuación

describimos sus componentes.

FIGURA 6.1: Arquitectura general del sistema
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Construcción de la dimensión contextual: A partir de un conjunto de datos tex-

tuales, este sistema permite construir una dimensión contextual. Como se puede

apreciar en la Figura 6.1 los textos pueden proceder tanto de ficheros como de bases

de datos. Una vez creada la dimensión contextual, es almacenada en una base de

datos en PostgreSQL. Además del texto analizado, la dimensión está compuesta por

la etiqueta correspondiente al contexto que pertenece, el nivel de la jerarquía de con-

textos seleccionado, así como la estructura-AP inducida para cada texto. El Apéndice

A, describe en detalles las principales características del sistema que permite crear

la dimensión contextual.

Wonder OLAP Server: Este sistema tiene como fuente de datos la base de datos

donde se almacena la dimensión contextual creada. De esta base de datos carga la

información necesaria para crear los cubos de datos, y de forma especial, la informa-

ción relacionada con la dimensión contextual.

Está formado por capas, que interactúan entre sí para dar respuesta a las nece-

sidades del cliente. Mediante este sistema, se pueden construir cubos de datos con

dimensiones contextuales y clásicas indistintamente. Brindando así la posibilidad

de convertir en información útil para la toma de decisiones, la información implíci-

ta asociada a los datos textuales de redes sociales contenida en dichas dimensiones

contextuales.

Wonder también permite realizar consultas usando las dimensiones contextuales

y clásicas de forma conjunta, efectuando las operaciones OLAP usuales del modelo

multidimensional (Roll-up, Drill-Down, Slice y Dice) para cualquiera de ellas. Ade-

más se destaca el uso de una jerarquía de consulta por contexto y nivel de la jerarquía

de contextos que forma parte de la dimensión contextual.

6.1.2. Arquitectura de Wonder 3.0

La arquitectura de Wonder ha sido implementada tomando como base la arqui-

tectura propuesta por Microsoft para el desarrollo de aplicaciones Cliente-Servidor

en varias capas. Concretamente, esta arquitectura propone un grupo de capas lógi-

cas en las que se puede dividir la aplicación cliente, para un mejor funcionamiento y

comunicación entre todos sus componentes. En la Figura 6.2 se muestra esta arqui-

tectura.

En la Figura 6.2 las INTERFACES son las que le permiten a los usuarios ver los

cubos, los informes y los gráficos de la aplicación. La capa de los SERVICIOS es la
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contenedora de todos los servicios y la capa ACCESO A DATOS es la encargada del

acceso a los metadatos de los cubos OLAP, los datos de los cubos OLAP y los datos

fuentes. Esta capa de acceso a datos se comunica con tres bases de datos, la base

de datos fuente que es desde donde se extraen los datos para poblar los cubos, la

base de datos donde se almacenan los modelos y la base de datos donde se guardan

los datos de los cubos OLAP creados. Las capas pueden describirse en detalle como

sigue:

FIGURA 6.2: Arquitectura de Wonder

1. INTERFACES: esta capa de la aplicación contiene las interfaces que se mues-

tran al usuario para que interactúe con el software. Permiten la creación de cubos

OLAP para después analizar sus datos ya sea a través de gráficos o informes. Las

tecnologías que se utilizaron para el diseño de esta capa son: la Plataforma de Clien-

te Enriquecido de Java (Rich Client Platform (RCP)) [McAffer and Lemieux, 2005], y

las librerías JFace y SWT [Bull et al., 2004].

Las interfaces están separadas por vistas, la Vista OLAP que es la vista donde se

muestran los cubos creados y las distintas operaciones que se pueden realizar sobre

estos; la Vista de Informes que refleja los datos de los cubos y la Vista de Gráficos que

es la vista donde se muestran los gráficos obtenidos. La Vista de los Gráficos tiene

como limitante que muestra solo los datos bidimensionales, o sea, que si el cubo de

datos es de más de dos dimensiones se le tiene que aplicar la operación Slice.

2. SERVICIOS: es la capa encargada de lograr la sincronización y la organización

de las interacciones con el usuario. En ella se encuentran los servicios que encapsu-

lan toda la lógica relacionada con un modelo multidimensional. Esta capa logra la

persistencia del modelo de la aplicación mediante la capa de acceso a datos. Aquí

son varios los servicios que se implementan. Todos ellos se pueden ver consultando

en la ayuda el plugin cu.jagger.wonder.service.pack.impl.
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3. ACCESO A DATOS: esta capa se encarga de la persistencia de los datos. En

ella se encuentran las clases que se encargan de mantener sincronizados los datos

que se muestran en la aplicación, con los datos almacenados en las bases de datos.

Para cada clase del modelo existe una clase de acceso a datos. Las tecnologías que

se utilizaron para su implementación son: Hibernate [Bauer and King, 2006] para la

persistencia de los Metadatos OLAP y JDBC(Conectividad a bases de datos con Java)

[Cecchet et al., 2004] para acceder a la fuente de datos y a los cubos OLAP. En esta

capa intervienen 3 bases de datos almacenadas en PostgreSQL. Una base de datos

fuente (BD Inicial Modificada) que contiene los datos fuentes, una base de datos de

modelos (modelo_olap) donde se almacenan los metadatos correspondientes a los

cubos OLAP y otra base de datos (Warehouse), donde se almacenan los cubos de

datos construidos, ésta se comunica con la base de modelos para la construcción de

sus cubos OLAP y con la base de datos fuente para cargar los datos necesarios para

dichos cubos. En Warehouse puede haber cubos que contengan dimensiones clásicas

y dimensiones-AP indistintamente.

Como SGBD Wonder utiliza PostgreSQL que además de ser libre es gratuito y

se puede descargar libremente de su Sitio Web (http://www.postgresql.org/) para

multitud de plataformas. La versión oficial actual de PostgreSQL es la 9.4.2. Está

considerado como la base de datos de código abierto más avanzada del mundo.

PostgreSQL proporciona un gran número de características que normalmente sólo

se encontraban en las bases de datos comerciales tales como DB2 u Oracle.

6.2. Definición de un cubo contextual en Wonder OLAP Ser-

ver 3.0

6.2.1. Creación del cubo de datos con dimensión-AP

En esta sección se describe el proceso de creación de dos cubo de datos con el uso

de Wonder. Los cubos son creados a partir de datos de Twitter y Dreamcatchers y en

cada caso el tratamiento de las dimensiones textuales será mediante la dimensión-

AP.



122
Capítulo 6. Explotación de la dimensión contextual mediante el servidor OLAP

“Wonder OLAP Server 3.0”

Cubo OLAP para el caso de Twitter

En la Figura 6.3 se muestra la interfaz que permite crear las dimensiones clásicas

que va a tener el cubo. En este caso, se crea una la dimensión fecha. De igual forma

la Figura 6.4 permite crear las dimensiones-AP, las cuales están compuestas por el

atributo textual y el TDA. En este caso se ha creado una dimensión-AP que facilitará

el análisis del atributo tweet. Este TDA no es más que la estructura-AP inducida para

cada tupla y contiene la semántica asociada al atributo textual. Finalmente en la

Figura 6.5 podemos ver mediante la vista de propiedades las característica del cubo

creado.

FIGURA 6.3: Definición de las dimensiones clásica
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FIGURA 6.4: Definición de las dimensiones-AP

FIGURA 6.5: Vista que permite ver las propiedades del cubo creado
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Cubo OLAP para el caso de Dreamcatchers

De igual forma que para Twitter, hemos creado un cubo OLAP con dimensiones-

AP. La Figura 6.6 muestra la interfaz que permite crear las dimensiones clásicas que

va a tener el cubo. En este caso, se crea la dimensión lugar. La Figura 6.7 permite

crear las dimensiones-AP de la misma forma que para cubo de Twitter. En este caso

la dimensión-AP contiene la semántica asociada al atributo comentario. Finalmente

en la Figura 6.8 se pueden ver las característica del cubo creado.

FIGURA 6.6: Definición de las dimensiones clásica



6.2. Definición de un cubo contextual en Wonder OLAP Server 3.0 125

FIGURA 6.7: Definición de las dimensiones-AP

FIGURA 6.8: Vista que permite ver las propiedades del cubo creado
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6.2.2. Creación del cubo de datos con dimensión contextual

En esta sección al igual que en la anterior, se describe el proceso de creación de

dos cubo de datos con el uso de Wonder. En este caso, los cubos creados a partir de

datos de Twitter y Dreamcatchers en lugar de tratar los atributos textuales median-

te la dimensión-AP, serán tratados con la dimensión contextual. Para poder luego

establecer una comparación entre los cubos con dimensiones-AP y los cubo contex-

tuales, se han seleccionado las mismas dimensiones y los mismos hechos para cada

conjunto de datos.

Cubo OLAP para el caso de Twitter

Como se puede apreciar en la Figura 6.9, crear un cubo contextual difiere a la

creación de un cubo con dimensiones clásicas y con dimensiones-AP. Aquí además

de los atributos que serán seleccionados como dimensiones y hechos, se debe especi-

ficar el nivel de la jerarquía de contextos que se desea analizar, así como la cantidad

de grupos donde se quiere realizar el corte (en este caso 80) y por último el atributo

que contiene las etiquetas asignadas a los textos.

La Figura 6.10 muestra las etiquetas presentes en el atributo seleccionado co-

mo etiqueta mediante una nube de etiquetas. Una vez seleccionado el contexto que

se desea analizar, es posible continuar con el proceso de creación del cubo contex-

tual. En este caso se ha seleccionado el contexto SCHOOL. La Figura 6.11 muestra

la interfaz para crear la dimensión contextual, que como se puede apreciar es com-

pletamente igual que las dimensiones-AP. Finalmente en la Figura 6.12 podemos ver

mediante la vista de propiedades las característica del cubo creado.
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FIGURA 6.9: Selección de los atributos del cubo contextual
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FIGURA 6.10: Nube de etiquetas con los contextos presentes en los
datos seleccionados
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FIGURA 6.11: Definición de las dimensiones contextual

FIGURA 6.12: Vista preliminar del cubo creado
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Cubo OLAP para el caso de Dreamcatchers

De igual forma que para el caso anterior, se procede a crear un cubo contextual

para datos de Dreamcatchers. La Figura 6.6 muestra los contextos de los datos a ana-

lizar. En este caso, se ha seleccionado el contexto ECONOMY. La Figura 6.7 permite

crear las dimensiones contextuales y la Figura 6.8 muestra la vista final del cubo

contextual creado.

FIGURA 6.13: Nube de etiquetas con los contextos presentes en los
datos seleccionados
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FIGURA 6.14: Definición de las dimensiones contextuales

FIGURA 6.15: Vista que permite ver las propiedades del cubo creado
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6.3. Análisis multidimensional de Twitter

6.3.1. Descripción de los datos a utilizar

Los datos de Twitter que serán utilizados en esta sección son exactamente los

mismos que los utilizados en el ejemplo presentado en en la Sección 5.2.2. La única

diferencia es que en este caso de se va a analizar el contexto SCHOOL al cual perte-

necen 689 tweets. Se va a estudiar la cantidad de tweets por día de la semana que

para determinada frase de búsqueda.

6.3.2. Ejemplos de consultas

Primero realizaremos una consulta en el cubo de datos que contiene la dimensión-

AP. Luego haremos la misma consulta sobre el cubo contextual. Las Figuras 6.16 y

6.17 muestran la interfaz que permite construir la consulta para cada dimensión. En

el caso de la dimensión-AP, se puede apreciar en la lista de operadores las diferen-

tes extensiones de consulta para este tipo de dimensión. La consulta especificada

incluye las frases de búsqueda AFTERNOON, AFTERNOON LUNCH, ANTHROPO-

LOGY, ANTHROPOLOGY EXAM, GOOGLE, GOOGLE ORGANIZATION, LUNCH y

ORGANIZATION.

Por otra parte, la Figura 6.18 muestra la jerarquía de consulta del atributo tweet.

Como se puede apreciar en este caso los textos no están organizados por contextos,

por lo que se hace más engorroso el análisis. Finalmente, la Figura 6.19 muestra el

gráfico resultante de la consulta especificada que permite estudiar la cantidad de

tweets por día de la semana que contienen las frases de búsqueda especificadas.
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FIGURA 6.16: Vista que permite construir la consulta para una di-
mensión clásica
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FIGURA 6.17: Vista que permite construir la consulta para una
dimensión-AP
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FIGURA 6.18: Vista que muestra la jerarquía de consulta

FIGURA 6.19: Gráfico resultante de la consulta realizada sobre el cu-
bo con dimensión-AP

En la Figura 6.20 se puede apreciar la jerarquía de consulta asociada al atribu-

to tweet para el caso del cubo contextual. Como es de esperar, en este caso realizar

una consulta resulta más fácil, ya que los textos a analizar pertenecen al contexto
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SCHOOL. Por esta razón, en la jerarquía de consulta se aprecian mayormente tér-

minos relacionados con dicho contexto. La Figura 6.21 muestra los resultados de la

consulta sobre este cubo contextual mediante un gráfico de barras.

FIGURA 6.20: Vista que muestra la jerarquía de consulta

FIGURA 6.21: Gráfico resultante de la consulta realizada sobre el cu-
bo contextual
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6.4. Análisis multidimensional de Dreamcatchers

6.4.1. Descripción de los datos a utilizar

Los datos de Dreamcatchers han sido seleccionados aleatoriamente (3354 comen-

tarios). Además contamos con el dato correspondiente a la ciudad donde se ha reali-

zado el comentario. Se desea analizar el contexto ECONOMY al cual consta de 1026

comentarios. Se desea estudiar la cantidad de comentarios por ciudad para determi-

nada frase de búsqueda.

6.4.2. Ejemplos de consultas

Al igual que en la sección anterior, primero realizaremos una consulta en el cubo

de datos que contiene la dimensión-AP. Luego haremos la misma consulta sobre el

cubo contextual.Las Figuras 6.22 y 6.23 muestran la intefaz que permite construir la

consulta para cada dimensión. Para la dimensión clásica ciudad se han especificado

los valores La Habana, Camagüey, Ciudad de la Habana, Santiago de Cuba y Villa Clara.

La consulta especificada para la dimensión-AP incluye las frases de búsqueda CO-

RAZÓN, CORAZÓN PECHO, CUENTA, CUENTA RETIRO, ESCUELA, ESCUELA

INTERNET, PECHO y RETIRO.

Por otra parte, la Figura 6.24 muestra la jerarquía de consulta del atributo comen-

tario. De igual forma que en el ejemplo de Twitter los textos no están organizados

por contextos, por lo que se hace más engorroso el análisis. La Figura 6.25 muestra

el gráfico resultante de la consulta especificada que permite estudiar la cantidad de

comentarios por ciudad que contienen las frases de búsqueda especificadas.
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FIGURA 6.22: Vista que permite construir la consulta para una di-
mensión clásica
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FIGURA 6.23: Vista que permite construir la consulta para una
dimensión-AP
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FIGURA 6.24: Vista que muestra la jerarquía de consulta

FIGURA 6.25: Gráfico resultante de la consulta realizada sobre el cu-
bo con dimensión-AP

En la Figura 6.26 se puede apreciar la jerarquía de consulta asociada al atribu-

to comentario para el caso del cubo contextual. En este caso e igual que para Twitter,
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realizar una consulta resulta más fácil, ya que los textos a analizar pertenecen al con-

texto ECONOMY Figura 6.26. La Figura 6.27 muestra los resultados de la consulta

sobre este cubo contextual mediante un gráfico de barras.

FIGURA 6.26: Vista que muestra la jerarquía de consulta
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FIGURA 6.27: Gráfico resultante de la consulta realizada sobre el cu-
bo contextual

6.5. Conclusiones

En el presente capítulo se ha llevado a cabo la explotación de la dimensión con-

textual en un modelo multidimensional con el fin de demostrar las facilidades que

proporciona dicha dimensión para el análisis de datos textuales. Para la construc-

ción de la dimensión contextual se han utilizado datos reales de dos redes sociales

(Twitter y Dreamcatchers) y como servidor OLAP para la integración y análisis de

la dimensión, Wonder 3.0.

Se ha demostrado mediante ejemplos los beneficios que brinda crear un cubo

de datos que modele los textos como una dimensión contextual en lugar de tratar-

los directamente como una dimensión clásica para su posterior análisis. Mediante

una serie de consultas, hemos expuesto las diferentes posibilidades de consulta que

ofrece Wonder 3.0 sobre una dimensión contextual, así como la salida de datos del

sistema mediante gráficos y reportes.
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Capítulo 7

Conclusiones y trabajos futuros

En el presente capítulo hemos resumido los objetivos alcanzados durante el desa-

rrollo de este trabajo y que han sido expuestos en la presente memoria. Luego, se

exponen ciertas líneas de investigación que en el futuro complementarán los resul-

tados obtenidos y aquí presentados.

7.1. Conclusiones

Al comienzo de este trabajo se planteó el objetivo fundamental, el cual consiste

en tratar y analizar de forma automática los datos textuales de redes sociales con-

juntamente con datos tradicionales mediante un modelo multidimensional.

De forma general, para conseguir estos objetivos, se ha profundizado en el es-

tudio de las técnicas y herramientas necesarias para desarrollar la metodología pro-

puesta. Se han detectado de forma automática los principales contextos presentes

en textos de cualquier índole. También se ha analizado la influencia que tienen los

términos de sentimientos en el proceso de detección de contextos en textos de re-

des sociales. Además, una vez agrupados o segmentados los textos por contextos,

se ha construido una dimensión contextual para facilitar el análisis de los textos de

redes sociales mediante un sistema OLAP. Finalmente, se han desarrollado las he-

rramientas de software necesarias que permiten realizar de forma automática todo

lo anteriormente expuesto, así como la realización de consultas complejas sobre atri-

butos textuales de redes sociales.

Se debe destacar, que nuestra solución no sólo resuelve las necesidades del pro-

blema de investigación, pues la metodología propuesta puede ser aplicada en otros

contextos y ayudar a resolver el problema relacionado con el tratamiento y análisis
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de atributos textuales. De forma más detallada, la labor realizada queda descrita a

continuación:

1. Se han detectado de forma automática los principales contextos abordados en datos

textuales.

Para ello, se ha definido una metodología basada en el uso de una onto-

logía (WordNet Domains). Esto permite a los usuarios organizar los tex-

tos automáticamente en grupos (contextos) sin tener información previa,

donde cada grupo constituye un conjunto de tópicos.

La ontología utilizada permite que la metodología pueda ser aplicada en

diferentes dominios sin importar los temas abordados en los textos, ya

que dicha ontología abarca casi en su totalidad las áreas del conocimiento

humano. Además, el uso del recurso léxico multilingüe MCR 3.0 hace a

nuestra metodología independiente del idioma.

El resultado final de la metodología desarrollada es una jerarquía de con-

textos. Esta jerarquía se obtiene como resultado del uso algoritmos de

agrupamiento jerárquicos y de aplicar cortes en el dendograma construi-

do por dichos algoritmos. La jerarquía obtenida permite realizar análisis

más elaborados (al tener los textos previamente organizados por contex-

tos o temáticas) y en diferentes niveles de abstracción.

Se ha experimentado con seis conjuntos de datos (tres en inglés y tres

en español) y con tres algoritmos de agrupamiento jerárquico (Complete

Link, Average y Ward). Para cada caso se evaluó la calidad de los algorit-

mos de agrupamiento cuando se aplicó la metodología propuesta basada

en el uso de la ontología WordNet Domains y sin aplicarla. Con este fin se

utilizó como medida el Coeficiente de Silueta, la cual es una medida no

supervisada y que tiene en cuenta tanto la cohesión como la separación

entre los grupos creados. En cada caso se demostró que siempre que se

aplicaba la metodología los resultados obtenidos eran mejores que cuan-

do no era aplicada.

2. Se ha analizado la influencia que tienen los términos de sentimientos en la detección

automática de contextos en textos de redes sociales.
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Con este fin, se ha incorporado un filtro durante el preprocesamiento se-

mántico de los textos de la metodología propuesta para la detección de

contextos, el cual permite detectar y eliminar los términos de sentimien-

tos, ya que dichos términos influyen de forma negativa en la detección de

contextos. Para ello, se han utilizado los recursos léxicos SentiWordNet

3.0, SenticNet 3 y WordNet Affect.

Al descartar todos los términos con orientación sentimental, se pueden

descartar una gran cantidad de documentos los cuales no formarán parte

del proceso de detección de contextos, pues en textos de redes sociales

los usuarios suelen expresar su opinión sobre diversos temas. Cuando se

eliminan un gran número textos, esto puede influir en el proceso de detec-

ción de contextos. Por tal motivo, además de eliminar todos los términos

de sentimientos, se han establecido siete umbrales para eliminar aquellos

términos cuya polaridad sea superior al umbral especificado. Esto va a

permitir establecer un consenso entre el valor de la medida de calidad

de grupos creados por los algoritmos de agrupamiento jerárquico (Coefi-

ciente de Silueta) y la cantidad de textos a analizar.

Se ha experimentado con ocho conjuntos de datos de las redes sociales

Twitter y Dreamcatchers. En cada caso, los resultados cuando el filtro es

aplicado mejoran considerablemente en comparación cuando no es apli-

cado, destacando sobremanera el recurso SenticNet 3. Finalmente, se lo-

gró establecer un equilibrio entre la cantidad de textos analizados y el

Coeficiente de Silueta gracias a los umbrales de polaridad establecidos.

Se debe destacar que esto último sólo es posible aplicarlo con los recur-

sos SentiWordNet 3.0 y SenticNet 3 los cuales brindan la polaridad de los

términos.

3. Se ha construido e integrado una dimensión contextual en un modelo multidimensio-

nal, facilitando el análisis de los textos de redes sociales mediante dicha dimensión en

conjunto con dimensiones clásicas.

Mediante el uso de la metodología propuesta para la detección de con-

textos, basada en el uso de una ontología, se ha obtenido una jerarquía

de contextos la cual permite agrupar los textos por los principales temas

abordados. Luego para cada contexto de dicha jerarquía, se constituye
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una jerarquía de consulta o dominio la cual contiene los principales tópi-

cos relacionados al contexto en cuestión. Esta estructura formada por la

jerarquía de contextos y la jerarquía de consulta asociada a cada contexto

le hemos llamado dimensión contextual.

Dicha dimensión es integrada en un modelo multidimensional permitien-

do así el análisis de los datos textuales por contextos y tópicos de igual

forma y conjuntamente con las dimensiones convencionales. Para la in-

tegración ha sido extendido el modelo multidimensional (extensiones de

almacenamiento y consulta) implementado por el sistema OLAP utiliza-

do (Wonder 3.0).

Se ha desarrollado un ejemplo con datos reales de Twitter, y se utilizó

el sistema Wonder 3.0 como servidor OLAP. Los resultados demuestran

las posibilidades de consultas que brinda la dimensión contextual para el

análisis multidimensional de los datos textuales de redes sociales integra-

dos con datos clásicos.

4. Se ha llevado a cabo la explotación de la dimensión contextual.

Se han utilizado datos reales de las redes sociales Twitter y Dreamcatchers

y como servidor OLAP para la integración y análisis de la dimensión,

Wonder 3.0.

Se han explicado los beneficios que brinda crear un cubo de datos que

modele los textos como una dimensión contextual en lugar de tratarlos

directamente como una dimensión clásica. Mediante una serie de consul-

tas, se ha demostrado las diferentes posibilidades de consulta que ofrece

Wonder 3.0 sobre una dimensión contextual.

7.2. Trabajos futuros

El trabajo descrito en la presente memoria, constituye un punto de partida para

un conjunto de tareas a desarrollar en trabajos futuros. Muchas de ellas no han sido

tratadas por encontrarse fuera de los objetivos planteados, y otras han aparecido

como consecuencia de las propuestas realizadas. A continuación, veremos las líneas

de investigación que hemos considerado más interesantes para futuras aportaciones.
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Extender la metodología propuesta para la Detección de Contextos en un en-

torno Big Data.

En el presente trabajo se han analizado conjuntos de datos de hasta 30000 do-

cumentos. Debido a la gran complejidad computacional de los algoritmos de

agrupamiento, resulta de gran interés paralelizar dicho proceso y de esta for-

ma mejorar el rendimiento de la metodología.

Realizar un estudio de la metodología en casos de Streaming.

En esta línea los trabajos futuros estarán orientados a analizar el comporta-

miento del enfoque propuesto a partir de datos textuales obtenidos en tiempo

real. Lo cual añade la dificultad de tener que asignar un contexto a un texto.

Aplicar la metodología para la Detección de Contextos en entornos concre-

tos como el hospitalario, turístico, etc.

Desde este punto de vista, si analizamos textos pertenecientes a un dominio

específico contaríamos con un vocabulario más restringido, lo cual podría me-

jorar el resultado de la propuesta desde el punto de vista semántico. Además,

si a esto le sumamos la inclusión de una ontología de dominio, esto mejoraría

considerablemente el resultado final.
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Apéndice A

Sistema para la construcción de la

dimensión contextual

A.1. Descripción general del sistema

A partir de un conjunto de datos textuales, este sistema permite construir una

dimensión contextual. Los textos pueden proceder tanto de ficheros como de bases

de datos. Una vez creada la dimensión contextual, es almacenada en una base de

datos en PostgreSQL. Además del texto analizado la dimensión está compuesta por

la etiqueta correspondiente al contexto que pertenece, el nivel de la jerarquía de

contextos seleccionado, así como la estructura-AP inducida para cada texto.

A.2. Requisitos funcionales del sistema

A continuación se describen los principales funcionalidades del sistema:

1. Iniciar sesión en el sistema.

2. Gestionar usuarios del sistema.

3. Crear un proyecto.

4. Crear una instancia de un proyecto.

5. Ejecutar una instancia.

6. Determinar la cantidad de grupos para la cual el algoritmo de agrupamiento

utilizado brinda el mejor resultado.

7. Crear jerarquía de contextos.
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8. Etiquetar cada contexto con la etiqueta de WordNet Domains más representa-

tiva entre los textos del contexto.

9. Crear jerarquía de consulta para cada contexto de una jerarquía de contextos.

10. Guardar la dimensión contextual creada.

A.3. Arquitectura del sistema

La Figura A.1 muestra la arquitectura del sistema web para la construcción au-

tomática de la dimensión contextual. Es un sistema web creado bajo mediante el

patrón de arquitectura Modelo-Vista-Controlador (MVC). Se han utilizado los si-

guientes frameworks:

Spring Boot, Spring MVC, Spring data-mongo y Spring Security para crear

de forma rápida y segura una aplicación web MVC en Java con acceso a datos

en MongoDB,

JQuery UI como framework para crear las intarfaces de usuario y

MongoDB para almacenar los metadatos del sistema.
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FIGURA A.1: Arquitectura del sistema web para la construcción au-
tomática de la dimensión contextual.

A.4. Modelo de datos

En la Figura A.2 se muestra el modelo de datos del sistema web para la construc-

ción automática de la dimensión contextual.
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FIGURA A.2: Modelo del sistema web para la construcción automá-
tica de la dimensión contextual.
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Apéndice B

Herramientas utilizadas

A continuación se explicarán cada una de las herramientas utilizadas por la me-

todología para la detección automática de contextos propuesta en el presente trabajo.

B.1. Stanford Part-of-Speech Tagger

Permite a partir de un texto asignar categorías gramaticales a cada palabra, como

sustantivo, adjetivo, verbo, etc., incluye modelos para los idiomas Árabe, Chino,

Francés, Español, y Alemán, además del Inglés donde es considerado actualmente

el etiquetador gramatical con mayor precisión [Toutanova et al., 2003].

B.2. Stanford Named Entity Recognition Tagger

Esta herramienta permite etiquetar aquellas palabras de un texto que representan

nombres o cosas como personas, compañías, lugares, etc., a partir de varios modelos

proporcionados en la distribución. Para el presente trabajo se ha utilizado el modelo

basado en tres clases (Persona, Organización y Lugar) para los idiomas Inglés y Espa-

ñol [Finkel et al., 2005]. Ambas herramientas han sido desarrolladas por The Stanford

Natural Language Processing Group de la Universidad de Stanford, implementadas en

Java y bajo la licencia GNU General Public License.

B.3. Multilingual Central Repository 3.0

MCR 3.0 está basado en WordNet 3.0 e integra WordNets de cinco idiomas,

entre ellos Inglés y Español los cuales son de interés para el presente trabajo, ha-

ciendo la metodología independiente del idioma. Además MCR 3.0 integra recursos

léxicos como: WordNet Domains [Magnini and Cavaglia, 2000], una nueva versión
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de Base Concepts, Top Ontology [Álvez et al., 2008], y la ontología AdimenSUMO

[Pease et al., 2002].

B.3.1. WordNet Domains

Es un recurso léxico creado de forma semiautomática para dotar a WordNet con

etiquetas de dominios. Cada sentido (synset) de WordNet es anotado con al menos

una etiqueta de dominio de WordNet Domains, las cuales están organizadas jerár-

quicamente [Magnini and Cavaglia, 2000].

WordNet Domains permite reducir el grado de polisemia de las palabras, ya

que puede agrupar en un dominio a sentidos que contienen un mismo término

[Magnini et al., 2002]. Dada estas características, consideramos que WordNet Do-

mains se ajusta perfectamente al interés del presente trabajo para homogeneizar la

representación de los textos y crear una jerarquía semántica de tópicos.

B.4. BabelNet

BabelNet es un diccionario enciclopédico multilingüe, con una cobertura lexi-

cográfica y enciclopédica de términos, y una red semántica que conecta conceptos y

entidades en una gran red de relaciones semánticas. contiene cerca de 14 millones de

entradas, llamadas sentido (BabelNel synsets). Cada sentido de BabelNet representa

un significado y contiene todos los sinónimos de ese significado en varios idiomas

BabelNet brinda soporte para 271 idiomas y se obtiene de la integración auto-

mática de 15 recursos, entre los cuales se encuentra WordNet y Wikipedia. Además,

contiene traducciones obtenidas a partir de sentencias anotadas por los sentidos.
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