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Resumen El estudio de las redes sociales actualmente esta relacionado
con el desarrollo cientifico de la Web semaéntica, dada la gran cantidad
de informacién no estructurada presente en las redes sociales. Esta in-
formacién debe ser entendida y clasificada para que los administradores
de las redes sociales puedan establecer politicas adecuadas que mejoren
la experiencia del usuario. En este trabajo proponemos una metodologia
para clasificar publicaciones realizadas en una red social seméntica desa-
rrollada por los autores. Esta metodologia de clasificacién esta basada
en el uso de las redes Bayesianas y en una ontologia de dominio para
realizar el proceso de anotacién semdantica de manera mas precisa y en
forma automética.
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1. Introduccién

Nuestro estudio parte de la necesidad de mejorar el proceso de anotacién
semdntica de nuestra red social Moveek descrito en [1]. El proceso de anotacion
se explicard con mayor detalle en la seccién 2, pero en esencia es el proceso
mediante el cual una computadora puede “entender” el contenido que tiene al-
macenado y asignarle un significado a partir de una base de conocimiento, en
este caso una ontologia. En este trabajo se presenta una forma de mejorar los
resultados obtenidos en el proceso de anotacién. Por la naturaleza del proceso
de anotacién descrito en [1], no todas las publicaciones realizadas en nuestra
red social se anotan, ya que la anotacion estd limitada a la presencia de ciertos
términos en el texto que esta asociado a la publicacién. La manera que propone-
mos una mejora de este proceso de anotacién es el uso de las redes Bayesianas,
que nos permitiran clasificar las publicaciones realizadas en nuestra red social a
partir de la evidencia y la estadistica de la frecuencia de ciertos términos. Con
ello se habra mejorado significativamente la clasificaciéon y por consecuencia el
respectivo indice de anotacion semaéntica, haciendo uso de la extraccién de la
informacién que depende de la ontologia.
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En la seccidén 2 se presentan los preliminares tedricos necesarios para com-
prender el concepto de la Web seméntica y las redes Bayesianas. En la secciéon
3 se presentan los médulos que se desarrollaron para realizar los experimentos
que nos permitieron observar el rendimiento de nuestra propuesta. En la sec-
cién 4 se presenta la metodologia que proponemos para incrementar el indice de
publicaciones anotadas, asi como la forma en la que se construye la red Baye-
siana utilizada para realizar los experimentos de clasificacién. En la seccién 5
se presentan los experimentos que se realizaron para obtener el nuevo indice de
anotacién de este novedoso método de clasificacién. En la seccién 6 se presentan
los resultados del rendimiento de nuestra propuesta para clasificar publicaciones
y con ello reforzar el proceso de anotacién semdantica con ontologias. Finalmente,
en la seccién 7 se documentan las observaciones y conclusiones que se obtuvieron
al desarrollar esta investigacion.

2. Marco tedrico

A continuacién se describen los conceptos méas importantes que definen la
estructura de esta investigacién, como lo son: la Web seméntica, la anotacion
semantica, la ontologia y las redes Bayesianas.

‘Web semantica. La idea es agrupar la informacién de manera ttil y com-
prensible para la computadora. Por lo tanto uno de los objetivos de la Web
semantica es afinar la bisqueda en Internet mediante el uso de metadatos. En
este trabajo esos metadatos estdan contenidos en una ontologia, de esta forma,
nuestra propuesta es clasificar de manera auténoma la mayor cantidad posible
de publicaciones.

Anotacién seméntica. El término anotacién se refiere a una nota, una
critica, una explicacién o un comentario. Es decir, escribimos una nota sobre
un tema o bien lo criticamos, explicamos o comentamos. Una anotacién por
si misma no tiene sentido, estd siempre asociada al objeto que ha sido anotado,
es por esto que las anotaciones se consideran como metadatos. Es importante en
este caso precisar el significado del recurso documental; este puede corresponder
a un documento completo o bien solamente a un fragmento de este.

Ontologia. Una ontologia es una conceptualizacién formal de un dominio, la
descripcién de sus conceptos y sus relaciones [2,3]. Son modelos de dominio con
dos caracteristicas especiales que conducen a la nocién de significado o semanti-
ca compartidos donde; las ontologias son expresadas en lenguajes formales con
una semantica bien definida, y se basan en una comprensién compartida con la
comunidad.

En este estudio, se ha propuesto el desarrollo de una ontologia que modele
el conocimiento cientifico que se publica en la red social seméantica desarrollada
para este estudio[4]. En la seccién 3 se presenta la ontologia OntoScience como
la base de conocimiento, utilizada para la red social seméntica que presentamos.

Redes Bayesianas. En inglés Bayesian Networks (BN) son una poderosa
representacion del conocimiento y de los mecanismos de razonamiento. Una red
Bayesiana es un modelo probabilistico multivariado, es decir, se vale de métodos
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estadisticos para determinar la contribucién de varios factores obteniendo un
evento simple como resultado. Los eventos y relaciones causales son represen-
tados mateméticamente mediante probabilidades condicionales que involucran
variables aleatorias que son representadas mediante un grafo dirigido el cual in-
dica la influencia de los factores de forma explicita y que permite obtener la
distribucién de probabilidad conjunta correspondiente.

La identificacién de eventos independientes, por definicién, facilita el calculo
de ciertas probabilidades y por lo tanto contribuye a llegar més rapido a una
conclusién. Las propiedades gréficas de d-separacién' se corresponden con las
propiedades de independencia en el espacio probabilista asociado. Existe una
propiedad fundamental que permite limitar los célculos de probabilidades, de-
mostrada por Verma y Pear en 1988, que afirma que“Si X y Y son d-separados
por Z, entonces X y Y son independientes dado Z”[5].

< X|Z|Y >= P(X|Z,Y) = P(X|2)

En otras palabras, el bloqueo de informacién descrito en los grafos de causalida-
des, es valido también en la representacién probabilista subyacente. Por lo tanto
la traduccién de un grafo causal a un espacio probabilista conduce a resultados
consistentes con el razonamiento intuitivo inferido del grafo.

En el aprendizaje artificial la recoleccién de datos generalmente involucra
la recopilacién de casos, ejemplos, o instancias de objetos de diferentes tipos o
categorias (clases), de modo que para el paso de aprendizaje artificial un modelo
de estos datos es creado de forma que después pueda ser utilizado para identi-
ficar grupos o similitudes en los datos (aprendizaje no supervisado) o predecir
la clase de nuevos objetos (aprendizaje supervisado). De la misma forma una
BN puede ser creada automdticamente (aprendizaje) usando datos estadisticos
(ejemplos). Existen dos tipos de aprendizaje [6]: Aprendizaje de pardmetros que
dada la estructura de una red (grafo), encontrar el mejor conjunto de pardmetros
(probabilidades condicionales) para considerar los datos observados y Aprendi-
zaje de estructura que sin ninguna hipdtesis sobre la estructura de la red, buscar
aquella que represente lo mejor posible los datos observados una vez que ya se
han proporcionado los mejores pardmetros. Asi, dados los valores de un subcon-
junto de variables (evidencia) una BN puede calcular las probabilidades de otro
conjunto de variables (variables de consulta).

3. Trabajo relacionado

En los iltimos anos la Web seméntica se ha convertido en un &rea de in-
vestigacién indispensable para la bisqueda y recuperaciéon de informacién. En
particular articulos como [7,8,9,10] proponen herramientas o metodologias para
la extraccién y conceptualizacion de datos en redes sociales.

L El concepto de la d-separacién permite precisar en qué condiciones una informacién
puede tratarse localmente, sin perturbar el conjunto del grafo. Por lo que la mejor
interpretacién es el bloqueo.
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En [11] Q. Rajput y S. Haider proponen el framework de notacién semdnti-
ca BNOSA para la extraccién de informacion relevante a partir de datos sin
estructura, sin una gramatica y practicamente sin coherencia. El conjunto de
corpus utilizados corresponden a paginas Web de compra-venta. BNOSA consta
principalmente de dos fases para llevar a cabo su propésito. En la primera fase
utiliza una ontologia previamente definida para extraer los datos y conceptuali-
zar el dominio del problema con la ayuda de context words y tipos de datos ya
definidos. La segunda fase utiliza los valores bien definidos de los atributos pro-
ducidos en la primera fase como evidencia dura para poder resolver conflictos;
como corregir valores duplicados o incluso predecir valores perdidos. Para este
fin la segunda fase hace uso una red Bayesiana correspondiente a la ontologia
definida. Asi como esta, existen algunas otras referencias, no menos importantes,
sobre métodos de aprendizaje automético en redes sociales como en [12,13,14].

Por otra parte, en investigaciones anteriores se han empleado redes Bayesia-
nas en tareas de clasificacion de documentos; haciendo un andlisis estadistico
y utilizando un algoritmo para generar la estructura de la red Bayesiana que
resuelva la clasificacion de nuevos documentos. Para lo cual debe establecerse
cierta relacién seméantica entre el contenido del documento y su clase. El propési-
to es observar la clasificacién con el modelo de clasificacién construido por Naive
Bayes e investigar como el modelo de clasificacién con redes Bayesianas mejora
la precision de clasificacién generando una estructura mds compleja que repre-
senta mejor las probabilidades causales. La clasificacion es basada en una simple
inferencia, es decir, todas las variables excepto la de clase son conocidas. Para
comprobar la efectividad de la red se utiliza JavaBayes.

Como ya se menciond, esta investigacién se basa en la red social descrita en [4]
la cual utiliza un motor de extraccion de informacién basado en una ontologia
para realizar el proceso de anotacién semantica. El desarrollo de la ontologia
llamada OntoScience permite tener una base de clasificacion y por lo tanto de
anotacién para las publicaciones realizada en nuestra red social. Dicha ontologia
se realizé tomando en cuenta un dominio cientifico para que la clasificacién de
las publicaciones fuera asignada a alguna ciencia y de esta forma, en el proceso
de anotacién, se tomara esa ciencia como significado de la publicacién. En este
trabajo utilizamos una muestra de las publicaciones realizadas en esta red social
para probar la metodologia descrita en la siguiente seccion.

4. Metodologia propuesta

La metodologia propuesta en este trabajo consiste en la creacién de una
red Bayesiana y su uso para la clasificacién de publicaciones realizadas en la red
social empleada para este estudio e incrementar el indice de anotacién semantica.
En la Figura 1 se muestra un esquema general de la metodologia para la creacién
de la red Bayesiana.

Cada una de las siguientes actividades corresponde a un paso en la generacién
de la red Bayesiana de la Figura 1.
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Figura 1. Metodologia para la generacién de la red Bayesiana

4.1. Recoleccién de datos

Concentrar todas las publicaciones de la red social, una por renglén, eliminan-
do acentos y signos de puntuacion, con la intencién de homogeneizar el conjunto
de palabras que mas adelante seran utilizadas como atributos a seleccionar.

4.2. Preparacion de los dados

Una vez concentradas las publicaciones se define el formato del archivo para
que este describa explicitamente:

= Nombre del usuario que realizé la publicacién (usuario_publicacion).

= Cuerpo de la publicacién, que corresponde a todas las palabras utilizadas
(contenido_publicacion).

= Clasificacién obtenida por la ontologia (clase_publicacion).

Con los datos formateados, se continua con el procesamiento de los datos
para obtener los atributos o palabras mas representativos de nuestro conjunto
de datos a través del estudio estadistico pertinente. Esto con la intension de
generar la estructura de la red Bayesiana que mejor represente los datos. Este
procesamiento de datos consta de los siguientes pasos:
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1. Contabilizar términos.

Para lo cual se necesita convertir los datos STRING a NOMINALES y
posteriormente VECTORIZAR el resultado. Para vectorizacién, y por las
caracteristicas de nuestra muestra, fue necesario aplicar una transformacién
IDF que es una medida para saber si un término es “comun” o es “raro” en
los documentos. Es obtenida realizando el siguiente calculo:

f’ lo ( documentos )
ij'0g documentosquecontieneneltermino

Donde f;; es la frecuencia del termino i en el documento j.

2. Binarizar conjunto de datos. Con esto los valores de los atributos se
convierten en binarios a partir del atributo definido “clase”. Por lo tanto, el
nuevo valor de un atributo binarizado serd cero sélo cuando su valor
original sea exactamente cero. Es decir, aparece o no aparece en la
publicacién.

4.3. Seleccién de atributos

Para el proceso de seleccién de atributos se aplica el método de Ganancia
de Informacién para evaluar un atributo con respecto a su clase. Para predecir
la precisién se utiliza el método de Variacién Cruzada?; es importante en la
vigilancia contra pruebas de hipdtesis sugeridas por los datos, especialmente
donde mds pruebas son dificiles, costosas o imposibles de recolectar [15].

4.4. Generacién de la estructura de la red Bayesiana

Como resultado de los procesos antes descritos se obtiene la estructura de la
red Bayesiana, la cual nos permitira clasificar cualquier publicaciéon dada alguna
clase de la ontologia. A continuacién se muestra un breve ejemplo de la estructura
en XML que tiene la red Bayesiana empleada para obtener la clasificacién de
una publicacién.

<BIF VERSION="0.3">
<NETWORK >
<NAME >FASE2A </NAME >
<VARIABLE TYPE="nature">
<NAME>su_binarized </NAME>
<0UTCOME >v0</0UTCOME> <OUTCOME>v1</0UTCOME>
<PROPERTY >position = (100,84) </PROPERTY >
</VARIABLE >

<DEFINITION>
<FOR>linguista_binarized </FOR>
<GIVEN>clase_publicacion</GIVEN> <GIVEN>con_binarized</GIVEN>
<TABLE> 0.83333 0.16666 0.5 0.5 0.9375 0.0625 0.5 0.5</TABLE>
</DEFINITION>

</NETWORK >

2 Es un método estadistico que evalia cémo los resultados de un andlisis estadistico se
generalizan. Utilizado en aplicaciones de prediccién, obtiene la precisién un modelo
predictivo que se llevard a la practica.
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5. Experimentos realizados

En la fase de aprendizaje no supervisado, el anélisis estadistico se realizé in-
crementando el nimero de atributos seleccionados con el fin de observar el com-
portamiento de la clasificacién con Naive Bayes y Redes Bayesianas. Inicialmente
se utilizaron los algoritmos ya mencionados sin considerar la separacién estructu-
ral de nuestra ontologia; donde las superclases A y B (ciencias facticas y ciencias
formales respectivamente) contienen sus propias subclases. En otras palabras, se
consideran sélo a las subclases.

Tabla 1. Estadisticas de clasificaciéon de instancias utilizando validacién cruzada.

# atributos o términos % precision| % precision| % precisién| % precisién
atrib. General Fase 1 Fase 2-CA | Fase 2-CB

1 1 28.57 66.67 81.82 90.0

2 1,2 57.14 66.67 72.73 70.0

3 1,2,3 38.10 71.43 90.91 80.0

1 12,35 57.14 80.95 90.91 90.0

5 1,2,3,5,7 57.14 80.95 81.82 80.0

6 1,2,3,5,7,9 61.91 76.19 81.82 80.0

7 1,2,3,5,7,9,15 66.67 80.95 81.82 80.0

g 1,2,3,5,7,9,15,20 57.14 80.95 81.82 0.0

9 1,2,3,5,7,9,15,20,25 57.14 30.95 81.82 0.0

10 1,2,3,5,7,9,15,20,25,35 52.38 80.95 72.73 80.0

11 1,2,3,5,7,9,15,20,25,35,45 52.38 80.95 81.82 80.0

12 1.2,3,5,7,9,15,20,25,35,45,55 47.62 76.19 81.82 80.0

13 | 1,2,3,5,7,9,15,20,25,35,45,55,105 52.38 71.43 72.73 0.0

14 [1,2,3,5,7,9,15,20,25,35,45,55,105,155|  57.14 71.43 7273 0.0

En la Tabla 1 se observa que la clasificacion en “General”, tiene menor pre-
cisién que la obtenida por nuestra propuesta (columnas 4-6). Incluso tomando
7 atributos (precisién méxima de 66.67 %) y aplicando el algoritmo de redes
Bayesianas el porcentaje desciende a 61.91%. Con los resultados en “Fase 17
se observa que con 6 atributos la precisién de clasificacién es de 76.19 %. Apli-
cando el algoritmo de redes Bayesianas a los mismos atributos la precisiéon sube
a 80.95 %. Para los resultados en “Fase 2-CA” se observa que con 6 atributos
la precision de clasificacion es de 81.82 %, pero aplicando el algoritmo de redes
Bayesianas sube a 90.91 %. Por su parte en “Fase 2-CB” los resultados muestran
que con 5 atributos la precisién de clasificacién es de 80.0 %, pero aplicando el
algoritmo de redes Bayesianas la precisién sube a 90 %.

Nétese que el algoritmo de Redes Bayesianas generalizado no siempre mejora
los resultados, por lo que se tomé como referencia el algoritmo de Naive Bayes.
Sin embargo el resultado obtenido con el algoritmo de Redes Bayesianas siempre
es aproximado al obtenido con Naive Bayes.

6. Resultados obtenidos

De acuerdo al comportamiento de los resultados observados en Figura 2, se
seleccionaron los atributos de la Tabla 2 para generar los modelos de las redes
Bayesianas para la primera y segunda fase.
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Figura 2. Comportamientos de los resultados obtenidos en las estadisticas.

Una vez generadas las estructuras de las redes Bayesianas que se muestran
en Figura 3, lo que resta es asignar evidencia correspondiente para que se cal-
culen las probabilidades relacionadas y asi obtener un valor probabilistico de
clasificacion.

Tabla 2. Atributos seleccionados a partir de la precisién obtenida con el algoritmo de
Redes Bayesianas.

Fase de Clasificacién Atributos o Términos Precisién
Primera, superclases A y B|nuestra, por, hardware, software,|85.7143 %
programa, Sera, son, con

Segunda, subclases de A su, con, se, sus, linguista 90.9091 %
Segunda, subclases de B sera, virus, problema, mientras, (90 %
existencia

La asignacion se hace definiendo la presencia o ausencia de cada atributo de
la red, representados por los nodos hoja del grafo. En la practica, cuando un
comentario es publicado en Moveek y no puede ser clasificado por la ontologia,
pasa a ser analizado de forma probabilista por las redes Bayesianas. En la primera
fase se define a que superclase pertenece. Por ejemplo el comentario:

“programa avanzado de estudios en seguridad informdtica Version Julio 2009 El
Arte de la Guerra nos ensefia que no debemos depender de la posibilidad de que el
enemigo no venga sino que debemos estar siempre listos a recibirlo No debemos depen-
der de la posibilidad de que el enemigo no nos ataque sino del hecho de que logramos
que nuestra posicion sea inatacable”

Las tinicas palabras que aparecen son “nuestra” y “programa”, estableciendo
esta evidencia se obtiene una probabilidad de 0.9795 de pertenencia a la super-
clase B (Ciencias Formales), lo cual es correcto. En la segunda fase se observa
que ninguna palabra de la publicacién aparece sobre la red ¢) de la Figura 3,
por lo tanto la evidencia para cada nodo es de ausencia (valor = falso 6 0).
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Sin embargo se obtiene una probabilidad de 0.9385 de pertenecer a la clase Bl
(Ciencias de la Computacion), lo cual es evidentemente cierto.

/"/"'3’n;§uiﬁaa~—
— s NN *»».
. A - con_binarized
nuestra_binarized -/ N ~
- inari \ sera_binarized
.f ) programa binarized sonbinarized
por_binarized
! :
hardvare_binarized so!are_binarized
- al clase_publicacion
_-¢Jase_publicacion ) P y aci
- / é\ - ,,gbi",.,i,ed/ N mie'ntras_binarixed
conzbinarized _su_binarized  sus_binarized st binarized |
al /
T \6 \3
u!inariud linguista_binarized problema_binarized  existencia_binarized
b) c)

Figura 3. Redes Bayesianas generadas. a)la. Fase, b)2a. Fase - subclases de A, ¢)2a.
Fase subclases de B

Lo mds importante de este enfoque es que tanto la ausencia como la presencia
de evidencia contribuyen al cdlculo de las probabilidades causales. Esto garantiza
la clasificacion puesto que siempre se obtiene un valor que define la clasificacion
confiablemente.

7. Conclusiones y trabajo futuro

Durante el desarrollo de este trabajo de investigacién nos pudimos dar cuenta
que la tarea de anotaciéon seméantica requiere de méas de un mecanismo de ano-
tacién para incrementar el indice de anotacién de nuestra red social. Dado que
la metodologia propuesta incrementa el niimero de publicaciones clasificadas en
la red social, se cumplié con el objetivo. Sin embargo, los métodos empleados
para realizar esta clasificacion requieren de una evidencia significativa, es decir,
de un nimero considerable de publicaciones para que los valores inferidos por la
red Bayesiana producida sean mucho mds confiables.

Por otro lado, éste estudio nos permitié notar que por la naturaleza de la red
social, las publicaciones contenidas en dicha red tienen caracteristicas diversas.
Esto hace que el corpus, necesario para el estudio estadistico y la produccién de
la red Bayesiana, necesite un tratamiento previo para equilibrar el tamano de las
publicaciones agregadas. Por ende, uno de los aspectos que se tomaran en cuenta
para mejorar nuestra metodologia serd establecer un criterio para considerar
sélo aquellas publicaciones que permitan obtener un corpus mas equilibrado y
as{ mejorar la precisién de clasificacion.

Con la metodologia propuesta en este trabajo hemos obtenido un proceso
de anotacién semantica més robusto y exacto, lo cual es un avance significativo
para obtener redes sociales completamente seméanticas. De esta forma, los ad-
ministradores de las redes sociales tendran la oportunidad de conocer mejor a

137



J. Carlos Conde-Ramirez, Pablo Camarillo-Ramirez y Abraham Sanchez-Lopez

su audiencia y establecer mecanismos para mejorar la experiencia diaria de los
usuarios, entre otras aplicaciones que conlleva lograr construir una red social
semantica.
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