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     Abstract— Social Media is playing a key role in today’s society. 
Many of the events that are taking place in diverse human 
activities could be explained by the study of these data. Big Data is 
a relatively new parading in Computer Science that is gaining 
increasing interest by the scientific community. Big Data 
Predictive Analytics is a Big Data discipline that is mostly used to 
analyze what is in the huge amounts of data and then perform 
predictions based on such analysis using advanced mathematics 
and computing techniques. The study of Social Media Data 
involves disciplines like Natural Language Processing, by the 
integration of this area to academic studies, useful findings have 
been achieved. Social Network Rating Systems are online 
platforms that allow users to know about goods and services, the 
way in how users review and rate their experience is a field of 
evolving research. This paper presents a deep investigation in the 
state of the art of these areas to discover and analyze the current 
status of the research that has been developed so far by academics 
of diverse background.  
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I. INTRODUCCIÓN 

 PARTIR de la globalización de Internet 2.0 y el Internet 
de las cosas (IoT), la cantidad de datos que se genera día a 

día crece exponencialmente. La era del Big Data (BD) permite 
a la comunidad científica llevar a cabo diversidad de extensos 
estudios en casi cualquier disciplina, ya que existen ahora 
volúmenes de información con los que era impensable contar 
antes. Además, el sector de BD está proporcionando 
herramientas analíticas y predictivas a especialistas para el 
tratamiento de estos datos. 

Este trabajo presenta el estado del arte de diversos 
componentes, el objetivo común que comparten y algunos 
ejemplos de los campos científicos en los que pueden aplicarse. 
Los tópicos a tratar en el documento son: entornos analítico-
predictivos de BD, procesamiento de lenguaje natural (PLN) y 
Sistemas de clasificación de redes sociales (SCRS). En este 
trabajo, los autores tratan de responder a las siguientes 
preguntas: 
1. ¿Cuál ha sido la experiencia de ciertos investigadores en la 
integración de BD con el PLN? 
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2. ¿Cómo puede integrarse el PLN en entornos analítico-
predictivos para estudios más complejos? 
3. ¿Qué técnicas ha desarrollado la comunidad científica para 
el análisis de la reputación a través de las calificaciones de los 
usuarios? 

Existen diversas definiciones de BD y no hay un 
acuerdo sobre cómo definir algo que está creciendo tan 
aceleradamente cada segundo. Para los propósitos de este 
trabajo, los autores definen el término BD como el trabajo de 
reunir, organizar, limpiar y asegurar la privacidad de enormes 
conjuntos de datos procedentes de diversas fuentes para obtener 
información valiosa de tales datos. De Mauro et al. [1] han 
hecho un análisis más profundo de lo que el término significa 
basado en la definición de muchos autores. ¿Es BD una moda 
en informática? El futuro sigue siendo incierto, según [2] a 
partir de 2012 el interés y el número de estudios que se han 
realizado a través, o relacionados con BD ha aumentado cada 
año. 

El BD tiene un alto potencial para emplearlo en 
investigación, pero primero se necesitan dos cosas: (1) pensar 
en cuál es el valor exacto que desea obtener de los datos, y (2) 
utilizar inteligentemente las herramientas apropiadas para 
establecer una arquitectura que eventualmente conduzca a 
responder a las preguntas previamente formuladas. Para efectos 
de este trabajo, la respuesta a la primera pregunta es la 
siguiente: existe un conjunto enorme de datos de medios 
sociales que contiene información de comentarios en línea 
sobre varios tipos de actividades de negocios. El valor que se 
espera obtener de estos datos es encontrar patrones y 
comportamientos de usuario que puedan ayudar a predecir 
indicadores, tales como: preferencias, disgustos, tendencias 
actuales, tendencias futuras, etc. Estos indicadores podrían 
ayudar a académicos o inversores a tomar decisiones sobre sus 
respectivas áreas. La respuesta a la segunda pregunta se 
discutirá en el resto del artículo. 

Las técnicas de BD aumentarán su poder de cómputo 
cuando se combinen con otras disciplinas de ciencias de la 
computación. El PLN es una disciplina clave que, como se verá 
más adelante, funciona muy bien cuando trabaja en conjunto 
con el BD. Como lo indican Nadkarni et al. [3], el PLN ha 
estado presente en la informática desde la década de 1950 
tomando prestando de diversos campos, para convertirse hoy en 
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organizaciones a lograr algo que siempre han estado buscando: 
tomar mejores decisiones. Lo cual se está logrando mediante el 
procesamiento de grandes cantidades de datos a través de 
diversas técnicas [13] con el propósito de hallar patrones 
ocultos en tales datos y descubrir correlaciones desconocidas.  

Las habilidades requeridas para desarrollar un estudio 
del tipo BDP son diversas, entre estas se encuentran: 
aprendizaje máquina, análisis estadístico y cuantitativo [14], 
minería de datos [15], visualización de datos, creatividad y 
resolución de problemas y habilidades de programación. BDP 
no es un proyecto experimental o una tecnología emergente, es 
una realidad con éxito probado en diferentes campos, que van 
desde Recursos Humanos [14] a ciencias de la salud [15], 
campo en el que los autores estiman que BDP tendrá amplia 
aplicación en el corto plazo gracias a la gran cantidad de datos 
que se almacenan generan díariamente. 
 
2.2 Procesamiento de Lenguaje Natural 

El Procesamiento de Lenguaje Natural (PLN) siempre 
ha estado unido a la relación humano-computador, ya sea 
porque necesitan "hablarse" o “entenderse” entre ambos [16]. 
Se trata de una disciplina de la informática siempre en 
evolución y que se vuelve cada vez más compleja debido a las 
mayores exigencias del sector.  

"El PLN comenzó en la década de 1950 como la 
intersección de la inteligencia artificial y la lingüística" [4]. 
Desde entonces diversas teorías han ayudado a la evolución del 
PLN, como la notación Backus-Naur Form (BNF) y 
herramientas como analizadores léxico y sintáctico. El estado 
actual del arte revela que el estudio del PLN está involucrado 
con la conjunción de técnicas como: autómatas de estado finito 
y de árbol, gramática libre del contexto y etiquetado de parte 
del discurso [17], por mencionar algunos. 

Una de las áreas donde el PLN está colaborando y 
siendo más útil en la ciencia es en Medicina y Biomedicina. 
Una breve investigación del término PLN en localizadores de 
bases de datos científicas conduce a encontrar numerosos 
artículos publicados en revistas no relacionadas a ciencias de la 
computación, nos dice sobre la enorme participación del PLN 
en estos campos. Otras áreas de aplicación se pueden encontrar 
por ejemplo en los sistemas de información geográfica (GIS) 
[18] o entrevistas motivacionales [19]. 
 
2.3 Sistemas de clasificación de redes sociales 

Web 2.0 o Web Social es un término que involucra a 
los sitios web que facilitan la interoperabilidad y la 
colaboración entre sus usuarios. Existen diversos tipos de redes 
sociales donde los usuarios pueden interactuar o compartir sus 
experiencias de diversas formas. Aprovechando las 
posibilidades ilimitadas de Web 2.0 surgieron varias startups 
para desarrollar plataformas que permitieran a los usuarios 
evaluar y comentar los productos (libros, coches, celulares, 
tabletas, etc.) y servicios (hoteles, viajes, vuelos, etc.). 

Los usuarios de estas redes comúnmente dan una 
calificación a "algo" y de igual manera pueden hablar de su 
experiencia. También expresan sus sentimientos sobre la base 
del grado de satisfacción que obtuvieron. La relación que existe 
entre lo que el usuario expresa textualmente y la calificación no 
siempre es clara: se puede expresar textualmente que su 

experiencia fue mala a terrible y en una escala de 1 a 5 estrellas, 
pueden dar un 4 o 5, También puede suceder la manera inversa 

La forma en que una comunidad de usuarios construye 
la reputación de una empresa a través de un SCRS, puede 
desempeñar un papel clave en la decisión de un cliente 
potencial para comprar ese bien o contratar ese servicio. En [20] 
se describen los escenarios donde la reputación en los SCRS es 
injusta debido a la colaboración de varios usuarios, este trabajo 
también propone métodos para descubrir tales patrones. El 
grado de reputación de los usuarios es una manera de 
recompensar a alguien por su actividad y ayudar a otros 
miembros de la comunidad, lo cual aumenta su popularidad. 
Existen estudios sobre cómo los SCRS ayudan a construir 
reputaciones sostenibles o clasificar a un usuario en [21] y [22]. 
 

III. ESTUDIOS DE CASO 

Diversos estudios han estado relacionados con algunas 
de las tecnologías tratadas en este documento, todos con un 
objetivo diferente al de este trabajo. Esta sección cubre algunos 
de los esfuerzos más notables desarrollados hasta ahora en cada 
uno de estos campos para abordar los objetivos propios de este 
trabajo. Dado que BD es relativamente una nueva tecnología, el 
plazo que se consideró para los proyectos que implican 
directamente a BD o que habla de este, fue para el período 
2012-2016. 

Guo et al. [23] desarrollaron un sistema que permite 
trabajar con un enorme conjunto de datos con opiniones de 
TripAdvisor, ellos le dan mayor prevalencia al uso de 
"dimensiones" que les permiten trabajar directamente con la 
satisfacción de los visitantes específicos. Liu et al. [24] también 
han estudiado el comportamiento de la satisfacción del usuario 
a través del análisis de los comentarios de TripAdvisor. En su 
trabajo usan BD para obtener información sobre estos datos 
para hoteles en China, haciendo una comparación entre turistas 
nacionales y extranjeros de hasta ocho idiomas diferentes que 
no sean el chino mandarín. Sus hallazgos conducen a 
conclusiones interesantes sobre lo que se encuentra detrás de 
estas críticas. 

Auto considerado como el primer estudio "para 
analizar el rol de las emociones en las críticas en línea de 
clientes", Felbermayr y Nanopoulos [25] se ocupan de dos 
aspectos importantes en tales críticas. Primero, consideraron el 
papel de las emociones y cómo éstas pueden influir en una 
crítica, para varios productos. Segundo, investigaron en 
conjuntos de datos donde los críticos también son votados por 
otros críticos y cómo este factor constituye un factor cualitativo 
a tomar en cuenta. Los mercadólogos emplean este estudio para 
analizar el efecto de las críticas en línea. 

Las críticas en línea también han servido como una 
manera de proteger a los niños del uso de juguetes peligrosos a 
través del estudio de expresiones en redes sociales. Winkler et 
al. [26] realizaron una serie de experimentos para: (i) 
caracterizar cómo el contenido de los comentarios expresa una 
preocupación directa de seguridad, (ii) identificar reseñas que 
no hablan directamente sobre cuestiones de seguridad, sino que 
hablan de otros riesgos potenciales y (iii) diferenciar aquellas 
que no hablan de seguridad en lo absoluto o expresan confianza 
en el producto. 



Rahman et al. [27] demostraron cómo a través del uso 
de BDA y Aprendizaje Automático, se puede predecir el futuro 
consumo de energía y cuánto se deberá generar en próximos 
años. Un estudio no relacionado a BD que trata a fondo el 
problema de la identificación de comportamiento irregular en 
los SCRS, se encuentra en [28]. En cuanto a la integración de 
BD y PNL, Nesi et al. [29] presentan una arquitectura que 
permite la integración de BD, combinando las funciones 
Mapreduce e integrándolas con la aplicación GATE (una 
plataforma fuente NLP). 

Con un enfoque diferente a BD, Agerri et al. [30] 
proponen un sistema en el que utilizan varias máquinas 
virtuales para ejecutar sus propios módulos de PLN: las 
herramientas IXA. Ellos emplean el máximo poder de cómputo 
que puedan obtener de las máquinas virtuales para dividir sus 
necesidades de procesamiento de texto, ejecutadas por cada 
máquina que cuenta con las herramientas IXA.  

En investigación con BD, se emplean varios modelos, 
pero hay algunos tienen mayor relevancia que el resto, entre 
estos están: las máquinas de vectores de soporte (SVM) y la 
asignación latente de Dirichlet (LDA) constituyen un referente 
en esta área. Gross y Murthy [31] demuestran en su estudio que 
el uso de LDA fue mejor que SVM, aunque eso depende en la 
naturaleza del material fuente para los estudios de PLN. 

Hasta ahora se ha hablado sobre el uso de BD para 
diversos estudios, pero no todos emplean esta técnica. 
Khanaferov et al. [32] desarrollaron un sistema para extraer 
datos de Twitter con el propósito de reunir datos sobre salud y 
obesidad. En su investigación utilizan el PLN para la minería 
de textos de los tweets en inglés. El método que utilizan para la 
capa de datos es "una base de datos relacional OLTP", donde se 
ejecutan las operaciones analíticas de minería de datos en línea.  

Gudivada et al. [33] han hecho un estudio a fondo 
sobre la importancia y la necesidad de integrar más estudios que 
incluyan PLN y BD. Comienzan hablando de las tareas y 
aplicaciones de PLN para posteriormente presentar algunas 
fuentes de datos para la investigación de PLN. Respecto a 
estudios que hablen de BDA se tiene por ejemplo que, en [34], 
Marine-Roig y Anton presentan una metodología utilizada para 
extraer inteligencias comerciales en contenido generado por los 
usuarios, tales como blogs turísticos o reseñas de viajes, ellos 
destacan "la utilidad de BDA para dar soporte a destinos 
inteligentes". 

En [35] Yin et al. llevaron a cabo tres estudios para 
analizar los efectos de las críticas en línea de varios usuarios, el 
tercero de estos estudios emplea Yahoo! Shopping para 
explorar "los efectos de las emociones discretas sobre la 
utilidad de la crítica en un entorno real". 

Una interesante línea de investigación en el campo de 
las críticas en línea es el aspecto de la reputación de los 
revisores y la influencia que estos pueden tener entre otros 
usuarios. Zhu et al. [36] han explorado el dataset Yelp! para 
encontrar aspectos de relevancia en este sentido. Ellos 
encontraron que a pesar de que un crítico de alto prestigio pueda 
influir en los futuros clientes, la utilidad del comentario es algo 
que los clientes tienen en cuenta en el proceso de toma de 
decisiones. Un enfoque de la utilidad de las críticas en línea 
mediante el uso de redes neuronales, se encuentra en [37]. 

El trabajo desarrollado por Salehan y Kim [38] acerca 
de la utilidad de las críticas en línea, se basa en la minería de 

sentimientos, por lo tanto, centran su modelo basado en 5 
variables cuya medición ha llevado, entre otras conclusiones, a 
que el sentimiento positivo en el título de la revisión atrae a más 
lectores y que "las revisiones más largas son más propensas a 
atraer lectores y ser percibidas como útiles". Esto demuestra 
que las nuevas críticas tienen pocas posibilidades de ser votadas 
más útiles cuando para el mismo producto o servicio, hay otras 
revisiones que han sido más votadas en el pasado. Ngo-Ye y 
Sinha [39] apoyan esta tesis a través de su investigación, donde 
desarrollaron un modelo que basado en las dimensiones RFM 
del revisor, ayudan a identificar rápidamente nuevas críticas 
que sean de utilidad 
 

IV. DISCUSIÓN 

En este apartado los autores compararon los trabajos 
citados en este documento que hayan evaluado algún modelo 
existente, propuesto uno nuevo o desarrollado un paquete 
tecnológico. La Tabla I concentra los indicadores más 
significativos para los propósitos de este estudio: Big Data, 
Procesamiento de Lenguaje Natural y Sistemas de clasificación 
de redes sociales, fueron el enfoque clave durante la 
investigación. La última columna indica el modelo, teoría o 
sistema que da soporte a cada investigación. 
 

TABLA I 
COMPARACIÓN DE LOS MÉTODOS ESTUDIADOS 

 
A BD BDA BDP PLN CGU OCU PMU 
[3]       SVM, 

HMM, 
CRF, NG 

[4]       SVM, CA 
[6]       CC 
[9]       SCA 
[11]         B-DAD 
[15]       H/M 
[17]       FS 
[19]       DSF, RNN 
[20]       CD 
[22]       IRUA 
[23]       LDA 
[24]       AT 
[25]       NRC, 

GALC 
[26]       TM, SA 
[27]       ML, ANN 
[28]       CFRS 
[29]       H/M 
[30]       MTPC 
[31]       LDA 
[33]       BPP 
[34]       LIWC 
[35]       LIWC 
[36]       ELM 
[37]       HPNN 
[38]       SM 
[39]       RFM, 

BOW, 
TRM  

 
  



Explicación de abreviaturas: 
A: Autores 
ANN: Red neuronal artificial 
AT: Prueba de Anova 
BD: Relacionado a/con Big Data 
BDA: Big Data Analytics 
BDP: Big Data Predictive 
BOW: Bolsa de palabras 
BPP: Paradigma del proceso por lotes 
CA: Análisis Conjunto 
CC: Cómputo en la nube 
CD: Detección de colusión 
CFRS: Sistemas de recomendación de filtrado colaborativo 
CGU: Contenido generado por el usuario  
CRF: Campos aleatorios condicionales 
DSF: Modelo de frase discreta 
ELM: Modelo de probabilidad de elaboración 
FS: Tecnología de estados finitos 
GALC: Codificador de etiqueta del afecto de Ginebra 
H / M: Hadoop y algoritmos MapReduce 
HMM: Modelos de Markov ocultos 
HPNN: Modelo de predicción útil utilizando una red neuronal 
IRUA: Algoritmo iterativo para la clasificación de la calidad 
del objeto y la reputación del usuario 
LDA: Asignación latente de Dirichlet 
LIWC: Petición lingüística y recuento de palabras 
ML: Aprendizaje máquina 
MTPC: Computación Paralela Multi-Hilos 
NG: N-Grams 
PLN: Procesamiento de lenguaje natural 
PMU: Principales Métodos Utilizados 
NRC: Consejo Nacional de Investigación de Canadá 
OCU: Relativo a opiniones o calificaciones del usuario 
RFM: Dimensiones de frescura, frecuencia y valor monetario 
RNN: Red Neural Recursiva  
SA: Análisis de sentimientos 
SCA: Análisis de la Cadena de Suministros 
SM: Minería de sentimientos 
SVM: Máquina de Vector de Soporte 
TM: Minería de textos 
TRM: Modelos de regresión textual 
 

Los resultados llevan a hallazgos interesantes: primero 
se destaca que varios de los trabajos utilizados en la primera 
sección de este artículo, hablan en su mayoría sobre el 
paradigma BD y las mejoras que ofrecen al sector comercial. 
En el campo del PLN, existen más documentos técnicos y 
mayor consenso entre los autores ya que, como se mencionó, se 
trata de un área de la Informática con seis décadas de existencia. 
En la era del BD, se puede afirmar que la investigación conjunta 
de PLN y las Ciencias Médicas tiene un largo camino por 
recorrer en los próximos años para el estudio de millones de 
expedientes médicos, lo cual llevará a beneficios significantes 
para los pacientes de diversas áreas. 

Dado que las áreas de estudio son demasiado grandes 
para poderlas conjuntar en una sola investigación, pocos han 
sido los trabajos publicados que logren abarcar todas las áreas 
científicas tratadas en este documento. Como se puede ver en 
la Tabla I, sólo el trabajo desarrollado en [4] puede considerarse 
como una investigación que tiene todas estas áreas: BD, PLN y 

SCRS. Esto es debido en parte a que BD es relativamente una 
nueva tecnología y el plazo que se consideró para los proyectos 
que implican directamente a BD o que habla de este, fue para 
el período 2012-2016.  

El área de aplicación de este tipo de investigaciones 
puede ser aplicada favorablemente en áreas comerciales que 
emplean BD, pero también podrían ser utilizadas en otros 
ámbitos como: política, ciencias sociales, turismo, salud, 
detección de fraude, etc. 

Otro aspecto a destacar es la investigación 
desarrollada hasta ahora en BDP. Algunos autores han escrito 
sobre la prospectiva para esta área, pero además de [4] sólo [24] 
y [27] han hecho la investigación de un estudio de caso real con 
resultados prácticos. De los tres trabajos mencionados, sólo [4] 
y [24] trabajan con datos de medios sociales, siendo el CGU un 
área con alto potencial para la investigación, se puede afirmar 
que existe aún mucho trabajo por hacer. 
 

V. CONCLUSIONES Y TRABAJO FUTURO 

Después de revisar los resultados de la Tabla I, se tiene 
constancia que hay pocos trabajos realizados en proyectos que 
combinen todas las áreas en que este documento se enfoca para 
el periodo analizado (2012-2016). Sin embargo, dado que BD  
es una nueva línea de investigación, la publicación de nuevos 
estudios en el futuro cercano es una realidad. No obstante, BD 
sigue siendo considerado por algunos expertos de la industria 
como una moda temporal pero, en cuanto a las publicaciones 
revisadas, BD abre un nuevo horizonte a los académicos y 
profesionales para los desarrollos tecnológicos del mañana. 

Este documento habla principalmente del trabajo con 
datos procedentes de fuentes de medios sociales, pero eso es 
sólo una parte de todo lo que se entiende como BD. Los 
resultados de [27] demuestran que otros tipos de datos pueden 
tratarse eficazmente en entornos analítico-predictivos de BD. 
Dado que este tipo de estudios no implican el conocimiento del 
PLN, se aconseja una sólida base en estadística y ML para 
desarrollar sistemas inteligentes de pronóstico. 

Muchos de los autores en los artículos presentados han 
involucrado diversas técnicas de TM para la recolección de 
datos y luego realizar sus experimentos. TM es un área de 
importancia para la informática, y por ello las grandes empresas 
de redes sociales como Facebook o Tripadvisor podrían 
publicar conjuntos de datos abiertos para fines académicos, al 
igual que Yelp lo ha estado haciendo durante los últimos años. 
Encriptar y cifrar la identidad de los usuarios pueden ser 
algunas soluciones para abrir sus datos, ya que aún es difícil 
llevar a cabo una investigación académica basada únicamente 
en TM y viejos datasets publicados en sitios como Amazon S3. 

Con las nuevas tecnologías de generación de datos 
como el Internet de las Cosas y la telefonía móvil 5G, las redes 
sociales no serán la principal fuente de BD, y fenómenos 
sociales como el consumo de energía, las nuevas enfermedades 
o el humor social podrían ser mejor analizados y predichos con 
la conjunción de estas tecnologías. Finalmente se recomienda 
que, para llevar a cabo investigación en esta área, los 
integrantes del equipo cuenten con perfiles que cubran áreas 
tanto computacionales como matemáticas. 
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