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Identificacion de relaciones entre
los nodos de una red social

Identification of node relationships in a
social network

Resumen

El presente articulo realiza una revisioén del tema, representacion y cla-
sificaciéon de de relaciones de pertenencia entre los nodos de una red
social. Para ello, se abordan aspectos sobre Procesamiento de Lenguaje
Natural, Minerfa de Texto, Recuperacion de Informacion y Entidades
Nombradas. Se hace una descripcion de cada una de ellas y se referencian
y discuten trabajos académicos destacados que se han desarrollado en
dicho tema.

Palabras clave: Red social, nodos, pertenencia, Procesamiento de Len-
guaje Natural, entidades nombradas.

Abstract

In this paper a review is conduced about representation and classification
of membership among nodes belonging to a social network. For this
purpose, topics such as Natural Language Processing, Text Mining, In-
formation Retrieval and Named Entities are considered description and
survey of outstanding approaches is carry out in each topic.

Key words: social network, nodes, membership, Natural Language Pro-
cessing, named entities.

1. Introduccion

Los servicios de redes sociales involucran a millones de usuatios en linea.
Aunque el concepto de una red social se ha establecido desde comienzos
del siglo 20 [1], tan solo en los ultimos afios se ha comenzado a masificar
su uso en internet gracias a servicios como Facebook, Twitter o Linkedin.
Su nimero de visitantes unicos en Latinoamérica pasé de 53.248.000 en

2008 [2] a 139.000.000 en 2013[3, 4].

La informacién que puede extraerse de dichos servicios presenta ca-
racteristicas importantes para los investigadores de diferentes areas, y por
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lo tanto, su crecimiento también permite contar con repositorios de informacién cada
vez mas grandes como los de las universidades de Arizona [5] y Stanford [6], el proyecto
Ancora [7], el American National Corpus [8] y Molinero en Espafiol [9], entre otros. La
cantidad de informacién hace que la calidad de la misma pueda disminuirse, y en ocasio-
nes, los margenes de error no sean los adecuados.

La resolucién de preguntas en estas grandes colecciones concernientes a ubicar una
persona como miembro de una comunidad, debe considerar por un lado el uso de téc-
nicas para reconocimiento de entidades nombradas (todo término o palabra que corres-
ponde a un nombre propio que identifica una entidad del mundo real y no se encuentra
en los diccionarios [10]), y por el otro, técnicas para establecer si dichas entidades perte-
necen a la comunidad o mds genéricamente a un dominio de investigacion, o descartarlas
en su defecto. A esta temdticamente se le podtia denominar busqueda de relaciones de
pertenencia.

En el presente articulo se presentan los avances en dicho tema. Para ello, se ha
dividido el trabajo en tres secciones: En la primera seccién se explicard el marco de
las relaciones de pertenencia y las entidades nombradas dentro del Procesamiento de
Lenguaje Natural (PLN). En una segunda seccion, se presenta el estado del arte sobre
la identificacion de relaciones de pertenencia en redes sociales, el modelo matematico
con que se estudia el tema y las métricas propuestas. Y en la ultima seccidn se presentan
las herramientas para el apoyo en tareas de PLN. El articulo finaliza con las conclusio-
nes del estudio.

2. Procesamiento de Leguaje Natural

El término se utiliza para describir la funcién que cumplen los sistemas de hardware y de
software dedicados a analizar el lenguaje hablado o escrito. [11].

Dentro de las técnicas asociadas al procesamiento de lenguaje natural se encuen-
tran la minerfa de texto y la extraccién de texto e informacion, que se definen a
continuacion:

2.1 Mineria de texto

La minerfa de texto es el proceso de extraer patrones interesantes a partir de grandes
colecciones de textos para descubrir conocimiento [12]. Es también el descubrimiento de
reglas de asociacién importantes dentro de un corpus de texto [13]. Usualmente se utili-
zan en corpus de gran tamaflo, como es el caso de la informacién obtenida de servicios
de redes sociales, u otros servicios soportados en internet.

En relacion al tema de estudio, aparece en el afio 2004, en las memorias de IEEE/
WIC/ACM International Conference, un estudio sobre inferencias en conversaciones de
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chat [14] utilizando técnicas de mineria de texto, con el objeto de determinar el tema
principal en una sala de chat. En dicho estudio se observa un analisis completo de la
situacion, incluyendo manejo de ruido, expresiones concisas y dinamicas, texto cam-
biante, etc. Los autores utilizan el modelo de clasificacién de texto SVM (Maquina de
Vectores de Soporte [15]) dejando planteada la posibilidad de manejar los participantes
del chat como una red social.

Posteriormente en el afio 2006, Feldman publica un libro [16] sobre mineria de tex-
to con una recopilacion de trabajos, técnicas y herramientas para minerfa de texto. Sin
embargo, en ¢l todavia no se contemplaban aplicaciones a dominios de redes sociales.

A partir del 2008, con el auge de las redes sociales en Internet como Facebook y Tiwit-
ter, se proponen estudios sobre técnicas de mineria de texto para extraer informacién
en dichas redes. En la mayorfa de ellos se acude a una copia de los datos fuera de linea
(descargados de diferentes servicios de redes sociales ), se procesan y analizan dichos
datos, y en ocasiones se ofrecen herramientas para su visualizacion. Hay un patrén en
tales trabajos y es la aceptacion de las técnicas y métricas propuestas por X. Chunyan
[17] quince afios atras, sobre el manejo de redes sociales con base en grafos. Hui [18]
por ejemplo, propone utilizar técnicas de minerfa de texto para extraer grupos con in-
tereses comunes dentro de una red de blogs. Fard [19] utiliza el mismo concepto para
descubrir grupos criminales. Nieto [20] presenta un trabajo similar en espafiol (enten-
diendo que cada lenguaje tiene sus propias reglas y los trabajos difieren en metodologia,
algoritmos y enfoque). Todos ellos comienzan a utilizar datos expuestos en los servi-
cios de redes sociales, con las técnicas de Waserman, pero incorporando mejoras para
cada lenguaje y escenario.

En el afo 2010, se presenta un libro con casos de estudio sobre mineria aplicada
a redes sociales [21]. El trabajo se basa en las memorias y articulos presentados en el
MSN-DS 2009 de Atenas, Grecia (Minning Social Networks for Decision Supports Work-
shop), considerado el primer evento internacional sobre minerfa de texto aplicada a las
redes sociales. El libro muestra el uso del analisis de redes sociales para el descubri-
miento de patrones sobre ellas mismas.

A comienzos de 2010 aparecen trabajos con técnicas variadas [21, 22]. Wu [23] por
ejemplo propone un método de deteccidon de patrones de texto a través de la utilizacion
de un “multigrafo dirigido”, previamente enunciado por Feldman [16]; adicionalmente
se desarrolla un algoritmo basado en la distancia de las palabras clave; el método se
aplica en la deteccién de plagio de documentos y correos electrénicos fraudulentos
escritos por la mima persona, obteniendo resultados destacados.

Recientemente, Rusell [24] plante6 en 2011 un trabajo para extraer informacién de
redes sociales, basado en etiquetas de HTMLS5, con javascript; dicho trabajo fue vali-
dado y extendido por M. Fire [25] en 2013, soportado con tecnologia Ajax.
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2.1.1 Preprocesamiento de texto

El preprocesamiento de texto es una de las tareas iniciales y primordiales en las activida-
des de procesamiento del lenguaje natural; sus actividades mds importantes son: elimi-
nacién del ruido o eliminacién de palabras no relevantes [206], identificacién de la raiz de
las palabras ( llamado “lematizaciéon” o “stemming”) y la ruptura del texto en parrafos
y palabras, lo cual es llamado tokenizacion [27]. Manning [28, 29] sintetiza diferentes
técnicas para cada una de dichas actividades.

El preprocesamiento de texto suele cambiar segin el lenguaje. En algunos de ellos
como el inglés, las reglas para conjugacion de verbos son simples pero los verbos en oca-
siones pueden actuar como sustantivos; en espafiol es comun evitar el sujeto, o utilizar
verbos auxiliares, las excepciones a las reglas del lenguajes son muy extensas y muchas pa-
labras suelen ser nombres propios, verbos y sujetos a la vez. En aleman, la mayoria de las
palabras son a su vez compuestas por otras, algo que no es usual en otros lenguajes. Otros
de ellos utilizan incluso cédigos diferentes, lo cual hace a cada uno especial. Igualmente,
el dominio del problema (el campo al cual se aplicara la técnica) puede variar. Por ejem-
plo, el vocabulatio especializado de una u otra profesién hacen variar la técnica entre si.

Hay pocas coincidencias entre trabajos, pero es posible determinar algunas tenden-
cias. En cuanto a lematizacién en espafiol e inglés se suele utilizar el algoritmo de Porter,
basado en las reglas comunes del lenguaje y condicionales simples. Para la tokenizacién
en espafiol e inglés se suele separar por palabras o por frases sencillas, y para la lematiza-
cién se suele utilizar tesauros y ontologfas.

2.1.2 Entidades nombradas (NE)

En 2005 hubo una serie de trabajos como el de Peng [30] para extraer entidades nom-
bradas en un corpus grande de texto, el de Tomita [31], que presenta un algoritmo
para reconocimiento de entidades nombradas con un sistema jerarquico de palabras,
el trabajo de Diamantaras [32] que utiliza un sistema de clasificacién “linear binario”
para determinar entidades nombradas en un texto, y el de Pu-Jen [33], que propone un
método no supervisado para detectar entidades nombradas basado en el analisis del
documento completo.

En 2008, Todorovic [34] desarrolla un algoritmo basado en cadenas ocultas de
Markov para el reconocimiento de entidades nombradas de tipo persona, localizacion
y organizacion; en 2009, Jianhan [35] , se presenta un trabajo sobre un framework para
reconocimiento de entidades nombradas escalable disefiado para Web.

Appice en el 2010 [36] publica un trabajo que abarca extraccién de entidades nombra-
das en literatura biomédica. Es importante resaltarlo debido a que cada posible diccio-
nario técnico representa diferentes retos en un determinado algoritmo.
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En el 2011 Jung [37] propuso un método para la identificacién de entidades nom-
bradas en microtextos, partiendo de la agrupacion de los mismos y ya que la red social
se encuentra automaticamente construida, los vinculos sociales son utilizados como base
para extracr de una mejor manera las entidades nombradas. También Bollegala [38]
realiza estudios sobre la identificacién de entidades nombradas en microtextos o textos
breves que se publican en redes sociales como Twitter y Facebook. Otros estudios como
el de Tkatchenko [39] propone un enfoque semi-supervisado para la construcciéon de
conjuntos de entrenamiento para la clasificaciéon de entidades nombradas. Para su desa-
rrollo se us6 una taxonomia de entidades nombradas llamada BBN [40] , un umbral de al
menos 40 articulos de Wikipedia, y un subconjunto de las 400 palabras en minuscula més
frecuentes, del corpus Reuters.

Otros trabajos relacionados con entidades nombradas se refieren a la bisqueda ¢
identificacién de seudénimos de personas en la Web [38], mediante la extraccién de pa-
trones léxicos y su posterior clasificacion.

2.1.3 Extraccion y representacion de relaciones
de asociacion.

La tesis doctoral de Jimenez Ruiz [41] desarrolla un estudio sobre un modelo formal para
la extraccion de reglas difusas, plantean varias propuestas para la extraccion del conoci-
miento de bases de datos, utilizando teorias de subconjuntos difusos. Proponen nuevas
reglas para la descripcion de la relacién entre dos conjuntos de items; por tltimo plantean
un procedimiento para la extraccién de reglas de asociacion.

Existe otro estudio realizado por Uday Kiran [42], sobre la extraccion de reglas de
asociacién soportado en elementos diferentes o “raros” (el autor se basa en la teoria
de que en cualquier dominio de problema los casos comunes son los mas sencillos de
analizar pero aportan menor precisiéon, mientras que las excepciones inciden maés en la
precision de un caso de uso, es decir, que se le debe asignar mayor ponderacién a las
palabras o frases menos comunes en una coleccion [24, 43]). El autor asigna un peso a
cada palabra o frase mediante su frecuencia en la coleccion; calcula la cantidad de veces
que aparece cada palabra en su documento y multiplica dicho valor por una frecuencia
inversa, que incluya el resto de palabras de la coleccion para darle mayor relevancia a las
palabras cuando sean mas relevantes por fuera del documento. Esta técnica es conocida

como TF-IDF [44, 45].

2.1.4 Clasificacion de informacion

Dentro de los algoritmos de clasificacion supervisada, para texto, se encuentran las SVM
(Méquinas de Vectores de Soporte, método lineal basado en la maximizacién de la sepa-
racién entre dos clases distintas de vectores proyectados en espacios de mayor dimensio-
nalidad [15]), ANN (Redes Neuronales Artificiales [46], que son algoritmos que simulan
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el comportamiento neuronal, en los cuales aparecen estructuras de informaciéon llamada
nodos o neuronas, enlazadas entre s{ por medio conexiones), Regresion Logistica [47]
(técnica en la cual los valores de clasificacion se seleccionan por aproximacion a partir de
una serie de funciones dependientes del modelo), Naive-Bayes ( basado en inferencias
probabilisticas de la teotia de Bayes) [16], KINN( Clasificacién por similitud con los veci-
nos mas cercanos [48]) y arboles de decision [15] (construidos con técnicas de teoria de la
informacién y analisis de entropia de los datos). Cada uno de ellos presenta caracteristicas
diferentes de rendimiento segun su uso [15].

Por otra parte se encuentran los grafos conceptuales [49] (como formalismo estruc-
turado y clasificado como estructura conceptual) permiten representar conocimiento a
través de aristas entre dos tipos de nodos: conceptos y relaciones, palabras y simbolos
propios de la 16gica matematica y del lenguaje natural.

2.1.5 Relaciones entre entidades nombradas

Existen diferentes tipos de relaciones entre miembros de un mismo conjunto y entre los
conjuntos en sf mismos. Cuando se tiene una muestra o corpus con una serie de entidades
nombradas, es deseable determinar cudl (o cudles) debe actuar como conjuntos, y cuales
deben actuar como objetos pertenecientes a dicho conjunto.

Existen trabajos al respecto, como el desarrollado en 2004 por Hasegawa [50], que
definia cinco pasos en el proceso de asociacioén entre entidades nombradas: marcar las
entidades nombradas (en inglés se utiliza el término zagging), identificar casos recurrentes,
medir la cantidad de similitudes dentro del contexto, hacer conjuntos de pares y etiquetar
cada conjunto de pares; en 2005 Cheng [33] utiliza el mismo concepto de pares de enti-
dades nombradas, pero ponderando cada par segun la similitud en todo el corpus (asig-
nando un valor de cero cuando no hay suficiente similitud y un valor alto en la medida en
que dicho par de entidades nombradas fuese mas encontrado dentro de los documentos).
Al obtener un alto grado de precisién, es un modelo que se utiliza actualmente. En 2007,
Hirano [51] propone adicionar un mecanismo de aprendizaje supervisado al proceso,
el cual mejora en un 4.4% la precisiéon. En 2011, Tkatchenko [39] propone utilizar un
clasificador con aprendizaje semi-supervisado basado en SVM para establecer relaciones
entre entidades nombradas dentro de Wikipedia. El trabajo ofrece niveles de precision
cercanos a 1 (100%) al aplicar el clasificador sobre 18 clases, lo cual es un resultado des-
tacable.

2.2 Recuperacion de informacion

A nivel internacional, hay trabajos, en el que se hace estudios comparativos entre méto-
dos para extraccién de atributos de personas en la Web (en inglés) [52]. En este estudio,
se realizan entre otros experimentos, la recuperacion “superficial”, en el que se extraen
etiquetas de marcado HTML y se intenta obtener entidades nombradas desde allf; se
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compara contra una bisqueda en profundidad. La comparacién entre los métodos se
hace en términos de las medidas de desempefio Recall y Precision.

Douglas y Gong [53], plantean una técnica de desambiguacién de nombres por medio
de Hierachical Clustering (Agrupacion Jerarquica), que utiliza la combinacién de algunos
métodos planteados por Artiles [54], Manning [28], Schiitze [29] y Elmacioglu [55], con
la técnica de aprendizaje SVM (Cristianini [50] ).

En 2010 se reportan casos de estudio [23, 57, 58] sobre la recuperacién de informa-
cién en redes sociales, mezclando técnicas ya conocidas pero sin planteamientos especia-
les. En 2011 continué la misma tendencia [59, 60].

En cuanto a aplicaciones en espafiol, existen avances en Extracciéon de Informacion
basado en técnicas especificas, como el planteado por Ropero [61] (Método general de
Extracciéon de informacién basado en el uso de Loégica Borrosa: aplicaciéon en portales

Web).

3. Identificacion de relaciones en redes sociales

Jamail [62] define una red social como una estructura social entre actores en su mayoria
personas u organizaciones. Dicha estructura se basa en vinculos sociales, econémicos, y
de cualquier otra indole.

3.1 Modelo computacional

En el desarrollo de modelos computacionales de redes sociales, recientes estudios se han
enfocado en disefio y elaboracién de servicios que permitan enriquecer con diferentes
componentes tecnolégicos, como celulares, GPS, etc. El proyecto realizado por Jung-Tae
[63], pretende ofrecer formas mas inteligentes y activas para intercambios en el sistema
de informacion. Esta compuesto por un integrador de servicios sociales, ubicacién y una
ontologia social, ayudando a la interpretacién semantica de los usuarios y su informacién
de manera casi automatica. Como herramientas para la representacién de la ontologia
se utilizé6 XFN (XHTML. Friends Network) y OWL  (Ontology Web Language) para la mo-
dificacién de relaciones. También en el 2010, se publica un libro escrito por Furht [57]
en el que se observan las tecnologias y aplicaciones para el manejo de redes sociales, se
presentan casos de estudio y se estudian las tendencias a nivel operativo de las diferentes
herramientas.

3.2 Métricas para establecer relaciones en una red social

En 2003, James Moody de la Universidad de Ohio [64], comienza a analizar las redes
sociales desde el punto de vista jerdrquico, manejando matematicamente el tema como
arboles. En este estudio, mds social y antropoldgico, se establece ademas el concepto de
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cohesién estructural, segun la capacidad de extraer miembros del grupo sin que el grupo
se divida. En el estudio se presenta un algoritmo simple para determinar dicha medida.

Ulrik Bandes [65] habla de herramientas de analisis para fenémenos sociales y esta-
blece la centralidad como una de las herramientas, basada en la ruta mas corta definida
en teorfa de grafos. Newman [60] establece la centralidad (intermediacion, cercania o
grado) que se ha utilizado para evaluar las redes sociales desde un modelo matematico.
Define, basado en la teoria de grafos, el nodo mas importante (central) segin la suma de
sus conexiones.

Se ha avanzado poco en buscar nuevas métricas o algoritmos para perfeccionar las
anteriores. Las teorfas de grafos han sido aceptadas como herramientas de analisis, y los
algoritmos que se utilizan tienen mas de 20 afos de utilizacién y aceptaciéon. Por tanto, se
entienden como aceptadas las siguientes métricas para establecer y cuantificar relaciones
en una red social, entendida como un grafo:

Centralidad (intermediacion, cercania, grado): La centralidad es un atributo es-
tructural de los nodos en una red. Se trata de un valor asignado al nodo debido a su
posicion estructural en la red. Por ejemplo en un grafo en forma de estrella, el nodo
central ocupa un valor maximo de centralidad, mientras que los nodos de las puntas
ocupan un valor de centralidad inferior.[67]

Conectividad (puente). Un “punto de quiebre” de un grafo es un conjunto de aris-
tas que, al ser removidas, dejan el grafo inconexo. Un puente es un punto de quiebre
de una arista [68].

Coeficiente de agrupamiento: El coeficiente de agrupamiento (¢custering coefficient)
de un vértice en un grafo es la medida para cuantificar el nivel de interconexion de
dicho nodo con sus vecinos [69]

Densidad: La densidad de un grafo define la cantidad de posibles aristas (relaciones)
utilizadas en él. Técnicamente, un grafo puede tener una densidad entre 0 (cuando
ningin nodo esta conectado) y 1 (cuando todos los nodos estan conectados con to-
dos los demas nodos). Es decit, que un grafo denso es un grafo en el que el numero
de aristas esta cercano al numero maximo de aristas. Lo opuesto, un grafo con solo
algunas aristas, es un grafo disperso [10] .

3.3 Estructuras para la representacion de redes sociales

El estudio de las redes sociales ha dado origen al disefio de modelos que permitan repre-
sentar de alguna manera el conocimiento y las relaciones entre ellas.

Para la representacion de las redes sociales generalmente se utilizan métodos formales
(matemiticas y grafos), ya que permiten representar las descripciones de las redes de for-
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ma compacta y sistematica, asi mismo utilizar herramientas informaticas para el analisis
de la red de datos [62]. Igualmente, para la representacion de las relaciones en las redes
sociales, las herramientas mas conocidas son los grafos y las matrices.

3.3.1 Grafos

Junhua [70] define un grafo como un conjunto de nodos (actores) y un conjunto de
lineas (relaciones) que conectan los nodos.

Segun Jamali [62] el uso de los grafos en redes sociales pequefias es muy util, mientras
que en redes grandes su lectura e interpretacién se hace compleja. Ramanathan [71] con-
sidera que las los grafos son utiles para la representacion binaria de las relaciones entre
nodos, pero no cuando existe propiedades de grupo diferentes.

3.3.2 Estructuras vectoriales y modelos estadisticos

Shoaib [72] desarrollé una ontologia que representa la personalizacién en sitio de las
redes sociales, permite el almacenamiento de usuarios, grupos, mensajes, perfil de los
acontecimientos en formato de maquina para poder procesarlos después. Utiliza fuentes
externas a la red social para la personalizacion del sitio de los usuatios de la red y cargue
de petfiles, los cuales estan almacenados de manera semantica. Este estudio se ha hecho
solo para la academia.

3.3.3 Herramientas para el apoyo en tareas del
procesamiento de Lenguaje natural

Cuando se realizan tareas de procesamiento de lenguaje natural, se dedica un tiempo
considerable en la seleccién y evaluacién de herramientas para la realizacién de dichas
tareas. Lobur [73] realizé una evaluacion de Natural Langnage Toolkit y su utilizacion en el
campo educativo en el curso de lingiifstica computacional de la Lviv Polytechnic National
University, concluyendo que una alta proporcion de la muestra de estudiantes, que no con-
taban con conocimientos en programacion, adquirieron habilidades en el Procesamiento
de Lenguaje Natural.

En la Universidad Nacional de Colombia se desarrollé una guia metodologica para
la seleccion de técnicas de depuracion de datos [74]. Dicha gufa esta justificada sobre
los siguientes postulados: ninguna métrica es adaptable a todos los conjuntos de datos,
es poco probable que se resuelva pronto la pregunta de cudl de los métodos, debe uti-
lizarse para una determinada tarea de depuracion. La tarea de depuracion de datos, es
altamente dependiente de los datos y no es evidente que exista una técnica que domine
a todas las demas en todos los conjuntos de datos. Y define dentro de la metodologia
técnicas para deteccion de duplicados, correccion de valores faltantes y deteccion de
valores atipicos.
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4. Conclusiones

Para el descubrimiento de reglas de asociacion en un texto, se deben cumplir con las
siguientes etapas: preprocesamiento de texto, identificacién de entidades nombradas, re-
presentacion de relaciones de asociacion, clasificacion de la informacion y establecimien-
to de relaciones de pertenecia entre las entidades nombradas. Asi mismo si se desean
identificar relaciones entre los miembros o nodos de las redes sociales, se requiere que
la informacién o el texto a analizar este estructurado o tenga una representacién formal.
Esto puede ser una fuente de trabajos futuros, ya que se hace importante explorar téc-
nicas en cualquier etapa de las mencionadas anteriormente, enmarcandolo en un idioma
determinado y en un dominio de problema especifico.

En lo que respecta a la representacion de relaciones en redes sociales, se puede reali-
zar utilizando diferentes estructuras, como son: grafos, estructuras vectoriales y modelos
estadisticos, aunque se encuentra abierta la posibilidad de representar relaciones con di-
ferentes técnicas.

Son muchos los trabajos encontrados en el ambito del procesamiento de lenguaje
natural aplicado a las redes sociales; es un tema que estd en vigor y amerita profundizarlo.
Asf mismo en la prictica es posible encontrar aplicabilidad o cualquier avance en ramas
como el mercadeo (inteligencia de negocios, fuerza de ventas, tendencias y preferencias),
en educacién (metodologfas basadas en tendencias, establecimiento de nuevas técnicas) y
seguridad, este ultimo siendo el mas estudiado hasta ahora.
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