
Problemas de Minería: minería de 
datos, minería semántica, minería 

de texto

Jose Aguilar
CEMISID, Escuela de Sistemas

Facultad de Ingeniería
Universidad de Los Andes

Mérida, Venezuela

 



Situación actual

• La revolución digital ha permitido que la captura de datos sea 
fácil, y su almacenamiento tenga un costo casi nulo.

Enormes cantidades de datos son recogidas y almacenadas en 
BD en la vida diaria.

• Resultado: Para analizar estas enormes cantidades de datos, 
las herramientas tradicionales de gestión de datos y las 
herramientas estadísticas no son adecuadas.



Situación actual

• Los datos por sí solos no producen beneficio 
directo. 

Su verdadero valor consiste en poder extraer 
información útil para la toma de decisiones

• Tradicionalmente se analizaban datos con la 
ayuda de técnicas estadísticas (resumiendo y 
generando informes) o validando modelos 
sugeridos manualmente por los expertos.



Situación actual

• Estos procesos son irrealizables a medida que 
aumenta el tamaño de los datos.

• Bases de datos con un nº de registros del 
orden de 109 y 103 de dimensión, son 
fenómenos relativamente comunes.

• La tecnología informática puede automatizar 
este proceso. 

Minería de datos



Definiciones iniciales

• Datos: hechos o medidas que describen características de 
objetos, eventos o personas, es la materia prima de la que se 
obtendrá la información.

• Información: Datos analizados y presentados en forma 
adecuada, de interés para un observador en un momento 
determinado.

• Conocimiento: información procesada para emitir juicios que 
llevan a conclusiones.

• Meta Conocimiento: Reglas que permiten obtener 
conocimiento.



Principales características de la información

• Significado (semántica):

¿Qué quiere decir?

Del significado extraído de una información, cada individuo evalúa
las consecuencias posibles y adecúa sus actitudes y acciones de
manera acorde a las consecuencias previsibles que se deducen del
significado de la información.

• Importancia (relativa al receptor):

¿Trata sobre alguna cuestión importante?

La importancia de la información para un receptor, se referirá a en
qué grado cambia la actitud o la conducta de los individuos.

.



Principales características de la información

• Vigencia (en la dimensión espacio-tiempo):
¿Es actual o desfasada?
En la práctica la vigencia de una información es difícil de evaluar,
ya que en general acceder a una información no permite conocer
de inmediato si dicha información tiene o no vigencia.

.
• Validez (relativa al emisor): 

¿El emisor es fiable? ¿Puede entregar información no válida?

• Valor (receptor):
¿Cuán útil resulta para el destinatario la información?

.

.



Conocimiento: Modelo vs. Patrón 

Hand, Mannila y Smyth

Modelo: Habla de todo el conjunto de datos

Patrón: Habla de una región particular de datos.

Definiciones iniciales



Datos y Modelos => Conocimiento

• Los datos se obtienen de:

– Bases de datos

(relacionales, espaciales, 

temporales, 

documentales, 

multimedia, etc)

– World Wide Web

• Modelos descriptivos: 

identifican patrones que

explican o resumen los datos: 

– Reglas de asociación

– Clustering:

• Modelos predictivos: estiman

valores de variables de interés

(a predecir) a partir de valores

de otras variables

– Regresión

– Clasificación



Una visión simplificada de la minería

de datos

• Los “modelos” son el producto de la minería de datos...

• ...y dan soporte a las estrategias de decisión que se tomen

ModelosMinería de datosDatos



¿Qué es la Minería de Datos?

La minería de datos tiene como propósito la 
identificación de un conocimiento obtenido a 

partir de las bases de datos que aporten hacia la 
toma de decisión. 

Minería de datos es la exploración y análisis de 
grandes cantidades de datos con el objeto de 

encontrar patrones y reglas significativas 
(conocimiento)



Análisis de grandes volúmenes de datos para encontrar
relaciones no triviales, y para resumirlos de manera que sean
entendibles y útiles.

Hand, Mannila y Smyth

Extracción de patrones y modelos interesantes,
potencialmente útiles y datos en base de datos de gran
tamaño.

Hand

¿Qué es la Minería de Datos?



• Data Mining (Minería de datos)

– Proceso de extraer conocimiento util y comprensible, previamente

desconocido, desde grandes cantidades de datos almacenados en

distintos formatos (Witten and Frank, 2000)

• Knowledge Discovery in Databases – KDD (Descubrimiento

de Conocimiento en Bases de Datos)

– Proceso no trivial de identificar patrones válidos, novedosos,

potencialmente útiles y, en última instancia, comprensibles, a partir de

los datos (Fayyad y col. 1996)

¿Qué es la Minería de Datos?



Minería de datos

• Proceso de utilizar datos “crudos” para inferir 
importantes relaciones entre ellos

• Colección de técnicas poderosas para analizar 
grandes volúmenes de datos

• No existe un solo enfoque para minería de datos sino 
un conjunto de técnicas que se pueden utilizar de 
manera independiente o en combinación



Lo que no es la minería de datos

Búsqueda de un número de teléfono en el directorio 
telefónico 

Usar un motor de búsqueda en Internet para obtener 
información acerca de "Amazon“

La fuerza bruta crujido de datos a granel 

La presentación de los datos de diferentes maneras 

Una tarea intensiva de base de datos 



Qué si es Data Mining?

• Una palabra de moda para 
una clase de técnicas que 
encuentran patrones en los 
datos 

• Un conjunto de técnicas que 
se encuentran las relaciones 
que anteriormente no han 
sido descubiertos 



La minería de datos es un campo 
multidisciplinario

Minería de datos

Inteligencia
Artificial

(“Machine
Learning”)

Estadística

Bases de
Datos

Graficación y
visualización

Ciencias de
la información

Otras
disciplinas



Estadística vs Minería de datos

 Estadistica Mineria de datos 

Construcción 

de modelos 
Ceñido a premisas y teoremas 

Mayor libertad en la construcción, 

interpretable 

Búsqueda 
Test de la razón de la 

verosimilitud 
Metaheurísticos 

Transparencia Más complicados de interpretar Más claros y sencillos 

Validación No Sí 

 

 



Además, en minería de datos tenemos:

1.- Mayor volumen de datos (diferencia fundamental)

2.- Mayor complejidad de los datos (miles de atributos o
dimensiones).

4.- Énfasis está en buscar modelos más que en verificar un
modelo fijo.

Minería de Datos vs. Estadística



OLAP vs Minería de datos

OLAP Minería de datos 

¿Cuál es la proporción media de 

accidentes entre fumadores y no 

fumadores? 

¿Cuál es la mejor predicción para 

accidentes? 

¿Cuál es la factura telefónica media de mis 

clientes y de los que han dejado la 

compañia? 

¿Dejara X la compañia? ¿Qué factores 

afectan a los abandonados? 

¿Cuánto es la compra media diaria de 

tarjetas robadas y legítimas? 

¿Cuáles son los patrones de compra 

asociados con el fraude de tarjetas? 

 

OLAP proporciona una muy buena vista de lo que está 
sucediendo, pero no se puede predecir lo que va a suceder 

en el futuro o por qué está sucediendo



¿Qué es la Minería de Datos?

• Métodos Descriptivos

Encontrar patrones interpretable que describen 
los datos. 

• Métodos de Predicción 

Utilizar algunas variables para predecir los 
valores desconocidos o futuros de otras 

variables.



¿Qué es la Minería de Datos?

La minería de datos se puede dividir en:

• Minería de datos predictiva (mdp): usa 
primordialmente técnicas estadísticas. 

• Minería de datos para descubrimiento de 
conocimiento (mddc): usa principalmente 
técnicas de inteligencia artificial. 



Tipos de aplicaciones de la 
minería de datos

• Clasificación [predictivo] 
• Clustering [descriptivo] 
• Descubrimiento  Regla Asociación [descriptivo] 

– Análisis de dependencia de datos  
– correlación y causalidad 

• Descubrimiento Patrones Secuenciales [descriptivo] 
– Análisis de series de tiempo, asociaciones secuenciales 

• Regresión [predictivo] 
• Tendencia y Desviación de detección [predictivo] 
• Filtros Colaborativos [predictivo]
• Resumir 
• Descripción de Conceptos-

– Descripción de características 
– descripción discriminante



Importante

• La promesa de Data Mining es encontrar los patrones

• Simplemente el hallazgo de los patrones no es 
suficiente

• Debemos ser capaces de entender los patrones, 
responder a ellos, actuar sobre ellos, 



El ciclo de data mining

Identificar

un problema

Usar data mining para 

transformar los datos 

en información

Actuar basándonos 

en la información

Medir los 

resultados



Datos Iniciales

.log

Esquema básico: Minería de datos



KDD – Knowledge Discovery in 
Databases

• La minería de datos se encuadra dentro de un proceso

mucho mayor conocido como KDD (Knowledge Discovery from 

Databases)

• Fases del proceso iterativo e interactivo

1. Integración y recopilación de datos

2. Selección, limpieza y transformación

3. Minería de datos

4. Evaluación e interpretación

5. Difusión y uso



El Proceso de KDD

Conocimiento 

LIMPIEZA

Datos Procesados

CODIFICACIÓN

Datos Transformados 

DATA MINING

Modelos 

INTERPRETACIÓN Y EVALUACIÓN

Datos objetivo

SELECCIÓN

Datos



KDD 



Fase 1

• Integración y recopilación de datos
– Decisiones estratégicas basadas en el análisis, la planificación y 

la predicción: datos en varios departamentos

– Cada fuente de datos distintos formatos de registro, diferentes

grados de agregación, diferentes claves primarias, ....

– Integración de múltiples bases de datos: almacenes de datos

(data warehousing)

– Almacén de datos aconsejable cuando el volumen de 

información es grande. No estrictamente necesario (archivos de 

texto, hojas de cálculo, ...)



Fase 2

• Selección, limpieza y transformación
– Calidad del conocimiento descubierto depende (además del algoritmo de 

minería) de la calidad de los datos analizados

– Presencia de datos que no se ajustan al comportamiento general de los datos

(outliers)

– Presencia de datos perdidos (missing values)

– Selección de variables relevantes (feature subset selection)

– Selección de casos aleatoria en bases de datos de tamaño ingente

– Construcción de nuevas variables que faciliten el proceso de minería de datos

– Discretización de variables continuas



Fase 3

• Minería de datos

– Modelos descriptivos

• Reglas de asociación

• Clustering

– Modelos predictivos

• Regresión: regresión lineal, regresión logística

• Clasificación supervisada: clasificadores Bayesianos, 

redes neuronales, árboles de clasificación, inducción de 

reglas, K-NN, combinación de clasificadores



Fase 4

• Evaluación e interpretación

– Técnicas de evaluación: validación simple (training + test), 

validación cruzada con k-fold, bootstrap

– Reglas de asociación: cobertura (soporte), confianza

– Clustering: variabilidad intra y entre

– Regresión: error cuadrático medio

– Clasificación supervisada: porcentaje de bien clasificados, matriz

de confusión, análisis ROC

– Modelos precisos, comprensibles (inteligibles) e interesantes

(útiles y novedosos)



Fase 5

• Difusión y uso

– Difusión: necesario distribuir, comunicar a los posibles
usuarios, integrarlo en el know-how de la organización

– Medir la evolución del modelo a lo largo del tiempo
(patrones tipo pueden cambiar)

– Modelo debe cada cierto tiempo de ser:

• Reevaluado

• Reentrenado

• Reconstruido



CRISP-DM
• El proceso de extracción de datos debe ser fiable y 

repetible por personas con pocos conocimientos de 
minería de datos 

• CRISP-DM proporciona un marco uniforme para 
• directores 
• documentación de la experiencia 

• CRISP-DM es flexible para tener en cuenta las diferencias 
Diferentes problemas de negocio 
Datos diferentes



Fases en CRISP-DM



Problemas

¿Conocimiento del dominio de la
aplicación y objetivos del proceso de
descubrimiento de conocimiento ?

¿Qué hacer cuando no se conoce la organización, el
problema, o los procesos a estudiar?
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Ubicua e Invisible Minería de datos

• Ubicuo Data Mining
– La minería de datos se utiliza en todas partes, por ejemplo, las compras en línea 

• Invisible Minería de datos 
– Invisible: Las funciones de minería de datos se construyen en las operaciones de la vida 

diaria 

– Ex. Google search: Los usuarios pueden no ser conscientes de que están examinando los 
resultados devueltos por los datos 

– La minería de datos invisible es muy conveniente ?

– Minería Invisible debe considerar la eficiencia y la escalabilidad, la interacción del usuario, 
la incorporación de conocimientos y técnicas de visualización, la búsqueda de patrones 
interesantes, en tiempo real, ... 

• Trabajo adicional: 
– La integración de la minería de datos en tecnologías empresariales y científicos existentes 

para proporcionar herramientas de minería de datos específicos del dominio
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Pivacidad, Seguridad e Impactos Sociales de Data 
Mining

• Muchas aplicaciones de minería de datos no tocan datos personales 

Por ejemplo, la meteorología, la astronomía, la geografía, la geología, la 
biología, y otros datos científicos y de la ingeniería

• Muchos estudios DM desarrollan algoritmos escalables para encontrar 
patrones generales o estadísticamente significativas, sin tocar los 
individuos 

• El verdadero problema de privacidad: el acceso sin restricciones a los 
registros de  individuo, la información especialmente sensible a la 
privacidad

• Método de preservación de privacidad de minería de datos 

– Cifrado: por ejemplo, firmas ciegas, encriptación biométrica y bases de datos 
anónimos (información personal se cifra y se almacena en diferentes lugares)



Métodos de preservación de privacidad de 
minería de datos

• preservación  de Privacidad (sensible a la privacidad): 

– La obtención de los resultados de minería válidos sin dar a conocer los valores 
de los datos sensibles subyacentes 

• métodos de minería de datos para preservación  de Privacidad : 

– La asignación al azar (por ejemplo, perturbación): añadir ruido a los datos con el 
fin de enmascarar algunos valores de atributo de los registros 

– K-anonimato y l-diversidad: Alterar registros individuales de manera que no se 
pueden identificar de forma única 

• k-anonimato: Los mapas registrados guardados en por lo menos otros k 
registros 

• l-diversidad: la aplicación de la diversidad dentro del grupo de los valores 
sensibles 

– Preservación Distribuido privacidad: Los datos particionados y distribuidos, ya 
sea horizontal, vertical o una combinación de ambos 

– Modificar los datos o resultados de la minería, por ejemplo, ocultando algunas 
reglas de asociación o distorsionar ligeramente algunos modelos de clasificación
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Mineria en otras clases de Datos

• Minería de Datos Espaciales 

• Minería espacio-temporal y Object ivos en movimiento 

• Minería Cyber-físico de datos del sistema: salud, control de tráfico aéreo, 
simulación de inundaciones 

• Minería de datos multimedia 

• Minería de datos de texto 

• Minería de datos Web 

• Minería de datos Streams
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Minería de Secuencia de Datos 

• Buscar Similitud en serie temporal de datos 

• Regresión y Análisis de Tendencias en series temporales de 
datos 

• Minería Patrón Secuencial en secuencias simbólicas 

• Clasificación  de Secuencia

• Alineación de secuencias biológicas 



43

Minería de Gráfos y Redes

• Minería  de Patrón de Gráfo

• Modelado estadístico de Redes 

• Agrupación y clasificación de grafos y redes 
homogéneas

• Agrupación, clasificación de las Redes heterogéneos

• Descubrimiento, clases, y Predicción de Enlace en 
Redes de Información 
Búsqueda de Similitud en Redes de Información:

• Evolución de las redes de información social



Minería avanzada
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Próximos retos
• Lazo autónomo de Analítica de Aprendizaje y Académica

• Servicios de Analítica de Aprendizaje Sociales

Minería Web, big data

• Ontologías Emergentes

Minería Ontológica

• Sistema de recomendación inteligente

Basado en mecanismos de razonamiento

• Sistema de reconocimiento emocional

Crónicas

• Análisis del proceso de aprendizaje

Serious Games, Aprendizaje Conectivista
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Histográma de longitud de palabras

• Mucho (amarillo)= 
10 + letras

• Medio (rojo)= 5 a 9 
letras

• Poco (azul)= 2 a 4 
letras

• Morado= 1 letra



Histográma de longitud de palabras

• Amarillo, 17
• Rojo, 17
• Azul, 107
• Morado, 3

• Amarillo, 20
• Rojo, 71
• Azul, 93
• Morado, 6

Mapa 1
204 palabras

Mapa 2
190 palabras



Histográma de longitud de palabras

Reducción

• Amarillo, 37

• Rojo, 148

• Azul, 200

• Morado, 9

Mapa 1

Mapa 2

Amarillo, 17

Rojo, 17

Azul, 107

Morado, 3

Amarillo, 20

Rojo, 71

Azul, 93

Morado, 6



Entrada
Jim,Sue
Sue,Jim
Lin,Joe
Joe,Lin
Jim,Kai
Kai,Jim
Jim,Lin
Lin,Jim

Jim,(1,1,1)
Lin,(1,1)
Soe,(1)
Joe,(1)
Kai,(1)

Jim,1
Sue,1
Lin,1
Joe,1
Jim,1
Kai,1
Jim,1
Lin,1

Salida
Jim, 3
Lin,2
Soe,1
Joe,1
Kai,1

Simple análisis redes sociales:
Contar amigos

combinomapeo

reduzco



DM

Dato estructurado Multimedia                texto libre Hypertexto

HomeLoan (

Loanee: Frank Rizzo

Lender: MWF

Agency: Lake View

Amount: $200,000

Term: 15 years

)

Frank Rizzo bought

his home from Lake

View Real Estate in

1992.

He paid $200,000

under a15-year loan

from MW Financial.

<a href>Frank Rizzo

</a> Bought

<a hef>this home</a>

from <a href>Lake

View Real Estate</a>

In <b>1992</b>.

<p>...Loans($200K,[map],...)

Minería de Texto
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Minería de Texto

Dato estructurado              Multimedia                texto libre                   Hypertexto

CompraCasa (

Comprador: Jose

Prestamista: MWF

Sitio: Loja

Cantidad: $200,000

Plazo: 15 años

)

Jose compro su

Casa en MWF en  

Loja.

Pagará $200,000

en15-años a la 

Entidad financierra

MW F.

<a href> Jose 

</a> Compro

<a hef>su casa</a>

en <a href>Loja</a>

en <b>2002</b>.

<p>...

Palabra
Simple

es_un

Tiene Lema

StringString

Categorías

TieneCategoria

Sustantivo

es_comun

Lenguaje

Tiene 
lenguaje

String

Tiene 
nombre

Común

Propio

es_propio

Organización

...

Persona

Lugar

Lexicón

Pertenece

Onomástico

Pertenece_a

tiene Etiqueta

tipo

Palabra 
compuestas

Término de 
Grafo

es un

es un

tiene Etiqueta

tiene nombre

String

Evento

es_un

Pertenece

Verbo

es un

Entidad

TieneCategoria es_un

es_un

es_un

es_un

String

Por ejemplo, como resúmenes desde un 
grupo de documentos

Construir ontologías



Minería de Textos

• Desarrollo y explotación de corpus lingüísticos.

• Reconocimiento de patrones lingüísticos.

• Explotación de métodos y recursos estadísticos.

candidatos



Etapas de la minería de texto
1. Selección de documentos implica la identificación y 

recuperación de los documentos potencialmente relevantes 
de un conjunto grande (por ejemplo, Internet). 

2. Pre-tratamiento documento incluya la limpieza y la 
preparación de los documentos, por ejemplo, eliminación de 
información extraña, corrección de errores, la normalización 
ortográfica, tokenización, etiquetado, etc. 

3. Procesamiento de documentos consiste principalmente en la 
extracción de información. Para la Web Semántica es 
extracción de metadatos



Técnicas de la minería de texto

1. Selección y filtrado de documentos 

técnicas de Recuperación de Información (RI)

1. Pre-procesamiento de documentos 

técnicas de PLN

1. Procesamiento de documentos 

técnicas PNL/estadísticas/IA



Extracción de metadatos

• Extracción de metadatos explícita involucra información que 
describe el documento, como la información que contiene la 
cabecera de los documentos HTML (títulos, resúmenes, 
autores, fecha de creación, etc.) 

• Extracción de metadatos implícita implica información 
semántica que se deduce, es decir, información endógena 
como los nombres de las entidades y las relaciones 
contenidas en el texto. Esto implica esencialmente las técnicas 
de extracción de información, a menudo con la ayuda de una 
ontología.



Extracción Inform. (EI) no es Recuperación de 
Inform. (RI)

EI saca hechos e información 
estructurada de los contenidos 
de las grandes colecciones de 

textos 

RI busca información a partir 
de grandes colecciones de 

textos (por lo general, la Web) 
en respuesta a palabras clave o 

consultas específicas 

Se analizan los hechos

Se analizan los documentos recuperados



Minería Semántica: 

Perspectivas Actuales

Jose Aguilar

CEMISID, 
Dpto. de Computación
Facultad de Ingeniería
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• Minería de Datos Semánticos (Semantic Data Mining)
• Minería de la Web Semántica (Semantic Web Mining)
• Minería Ontológica  (Ontology Mining).
• Minería de Texto

Minería Semántica 

Determinar relaciones semánticas 



La Minería de Datos es un área bastante madura en las 
Ciencias Computacionales, cuyo principal objetivo es la 
extracción de conocimiento,. 

La Minería de Datos ha requerido ser enriquecido estos 
últimos años, debido a la necesidad de incorporar 
contenido semántico. 

Minería Semántica



Minería Semántica

• Uno de los problemas más importantes y difíciles en la 
minería de datos es la incorporación del conocimiento 
del dominio 

• Cuando los datos y el conocimiento del dominio están 
disponibles, vale la pena explorar la relación semántica 
entre ellos. 

Ese proceso para determinar relaciones semánticas es 
conocido como Minería Semántica, 



Minería Semántica

Minería



Minería Semántica

Minería



Minería Semántica

La minería semántica se encarga de extraer conocimiento 
semántico desde diferentes fuentes semánticas, 

• Páginas web, 
• Contenido sin estructura en la web, 
• Contenido estructurado en la web, 
• Grafos anotados, 
• Ontologías, 
• Tabla de Datos, entre otros



Minería de Datos Semánticos (MDS)

• Desafíos de la Minería de Datos (MD): incorporar conocimiento de 
un dominio desde los datos. 
Minar recursos anotados semánticamente, con ontologías utilizadas 

como conocimientos de fondo 

• Añadir contenido semántico a/desde los datos usando técnicas de 
MD para la extracción de conocimiento (en este caso, la fuente es 
contenido semántico). 

MDS
Modelos/
patrones

Ontologías

Datos

mapeo



Minería de Datos Semánticos 

• El proceso de MDS se da en dos pasos, 
1. Enriquecimiento semántico, 
2. Aplicación de técnicas de MD como tal. 

• En el primer paso se usan ontologías, o cualquier 
contenido semántico, y se realiza un mapeo con la data 
que se va a trabajar, almacenada normalmente en bases 
de datos. 

• En el segundo paso se aplican técnicas de MD para 
buscar patrones, relaciones, y en general, cualquier 
operación que explote el enriquecimiento semántico. 
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Minería de Datos Semánticos

Minería

Dado: tabla de datos de transacciones, bases 
de datos relacionales, documentos de texto, 

páginas Web, ... una o más ontologías de 
dominio

Encontrar: un modelo de 
clasificación, un conjunto de 

patrones



Minería de Datos Semánticos 

• Actual escenario de la MDS: Minería de datos empíricos con 
ontologías como conocimiento de fondo 
• Abundantes datos empíricos, 
• Escaso conocimiento de fondo 

• Futuro escenario de MDS: 
• Volumen creciente de ontologías y colecciones de datos 

semánticamente anotados 
más de 6 billones de tripletas RDF 
más de 200 millones de enlaces

Definición relacional
Ontología



Minería de Datos Semánticos 

Paso 1

1. Definir características 
Relacionales 

2. construir una 
tabla proposicional

Descubrir
reglas

Paso 2



• Ontologías

• BDR

Base de 
conocimiento

• Construcción
de reglas

MD
• Modelos

• Patrones

Resultados

SDM no solo es para construir reglas, otras formas de conocimiento se pueden 
generar (grupos, etc.)

Recapitulando

MDS



Minería de la Web Semántica (MWS)

• Es la integración de dos áreas de conocimiento, 
• Web Semántica (Semantic Web)
• Minería en la Web (Web Mining)

La Web Semántica es usada para darle significado a los datos 
que se encuentran en la Web. 

La Minería en la Web se usa para extraer patrones de 
comportamiento en la Web. 



Minería de la Web Semántica

Cambio de paradigma de la minería de datos a la minería de 
conocimiento 

• Minería de la Web Semántica: Minería del conocimiento 
codificado en ontologías de dominio,

Dos tipos de recursos semánticos 

• Ontologías de Dominio 

• Ontologías del  flujo de trabajo de la 
minería de datos 



La diferencia de MWS con MDS es el 
propósito y lo que se está minando. 

MWS mina datos de la Web, y los 
resultados son usados en la Web.

• La web semántica es expresada en 
formatos como OWL, RDF, XML, 

• Son los recursos que van a ser 
minados para extraer conocimiento 
de la web semántica 

Minería de la Web Semántica
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Minería de Datos Semánticos 

Existen varios tipos de Minería Web que se pueden aplicar en 
la MWS: 

• El contenido de la web, 

• La estructura de la web  

• El uso que se hace de la web. Patrones generales de uso

Patrones personales de acceso

Enlaces

Resultados de la Búsqueda

Contenido de la Página Web



Minería del contenido de la Web
Es el descubrimiento de información útil desde los contenidos textuales y 

gráficos de los documentos Web, y tiene sus orígenes en el 
procesamiento del lenguaje natural y en la recuperación de la 
información. 

Minería de la estructura de la Web
Es el proceso de descubrir el modelo subyacente a la estructura de enlaces de 

la Web y analiza, fundamentalmente, la topología de los hipervínculos 
(con o sin descripción de los enlaces)

Minería del uso de la Web
Es la aplicación de técnicas de minería de datos para descubrir 

patrones de acceso (o hábitos) desde los sitios Web. El 
principal objetivo es entender y servir mejor las necesidades de 
las aplicaciones basadas en Web. 

Web mining



Minería de Web Semántica

El minado de contenido, es una forma de Text Mining, que se 
aplica al contenido en la Web. 

Por ejemplo, identificar  en una página términos similares. 

El minado de la estructura estudia el esqueleto que forman 
los enlaces entre las páginas de la Web, se mina un conjunto 
de enlaces.

El minado del uso de la web, se enfoca en minar un historial 
de uso de usuarios

Por ejemplo, consultas que hacen en una página,  
movimientos que los usuarios hacen entre páginas, etc.



Minería de la Web Semántica

Es usual que en el minado del uso, se usen las otras dos 
técnicas (de estructura y de contenido), haciendo al minado de 

uso la más completa forma de Minería Web y la más usada
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Minería Web
Microformatos

XFN (XHTML Friends Network)

hCard

hcalendar

RDFa

<?xml version="1.0" standalone="yes"?> 

<rdf:RDF 

xmlns:rdf="http://www.w3.org/1999/02/22-rdf-syntax-ns#" 

xmlns:rdfs="http://www.w3.org/2000/01/rdf-schema#" 

xmlns:foaf="http://xmlns.com/foaf/0.1/"> 

<foaf:Person> 

<foaf:name>

Taniana Josefina Rodrígiuez de Paredes

</foaf:name> 

<foaf:mbox rdf:resourse=mailto:taniana@ula.ve/>

<foaf:knows>

<foaf:Person>

<foaf:name> Jose Aguilar </foaf:name>

<foaf:mbox rdf:resourse=mailto:aguilar@ula.ve/>

</foaf:Person>

</foaf:Knows>

</foaf:Person> 

</rdf:RDF>

FOAF

SEO Semántico 

Andy Wachowski

The Matrix Lana Wachowski

Chicago

nació en

dirigió

es hijo de 

Knowledge Graph 

mailto:aguilar@ula.ve


Minería Ontológica (MO)

Actualmente, con el gran crecimiento en las cantidades de 
ontologías disponibles sobre un dominio de conocimiento 
dado, ha llevado a la MO a explorar técnicas que puedan 
extraer conocimiento adicional de un conjunto de ontologías,  
para lograr un dominio de conocimiento más amplio.

1. La extracción de: patrones de comportamiento, entre 
otras características, 

2. Con la finalidad de construir o enriquecer ontologías. 
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Minería Ontológica

• Extracción de Reglas: extrae reglas de un conjunto de ontologías.

• Integración de Ontologías: busca el vocabulario compartido entre varias
ontologías.

• Enlazado de Ontologías: encuentra relaciones entre entidades de
distintas ontologías.

• Mezcla de Ontologías: mezcla la información de varias ontologías con el
fin de estandarizar conocimiento.

• Alineación de Ontologías: Identifica conceptos semejantes entre
ontologías.



Extracción de Reglas

documentos

Grupo 
inicial

Ontología

Extracción de reglas

actualización

aprendizaje

Nuevas Ontologías



Integración de ontologías



Mecanismos de MO

Enlazado de ontologías: es el proceso de encontrar relaciones entre entidades 
que pertenecen a diferentes ontologías. Los resultados pueden ser usados para 
visualizar correspondencias, transformar una fuente en otra, crear un conjunto 
de relaciones o reglas entre las ontologías,  generar consultas para extraer 
información desde las dos ontologías, etc. 
.

Enlazado débil de Ontologías: es una correspondencia entre conceptos 
idénticos. En este caso, básicamente lo que se realiza es la intersección de 
las ontologías, a partir de la cual se podrían hacer inferencias específicas en 
cada ontología.

Enlazado Fuerte de Ontologías: Es realizado de manera semiautomático, con 
la ayuda de un experto del conocimiento global que se está enlazando, el 
cual puede definir nuevos conceptos, así como enlaces que relacionan 
conceptos de ontologías distintas, creando así una Meta-Ontología con 
partes de conocimiento de las ontologías enlazadas. 

Ideas Preliminares
Introducción a la Minería  Semántica

Algunas Líneas de Investigación en la ULA 



Dadas dos ontologías A y B
Para cada par de conceptos, uno de A y otro de B

Buscar similitud léxica 
Buscar similitud semántica

Calcular una matriz de similitud para todos los pares
Escoger conceptos similares
Si existen conceptos similares

copiar los conceptos similares
Copiar los hijos y sus relaciones de los conceptos similares
Detectar inconsistencias
Resolver inconsistencias

Si no, no se puede realizar el enlazado

Todos los estudios se 
diferencian en cómo 

buscar el concepto mas 
similar

Enlazado débil

Ideas Preliminares
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Dadas dos ontologías A y B
Para cada par de conceptos, uno de A y otro de B

Buscar similitud léxica 
Buscar similitud semántica

Calcular una matriz de similitud para todos los pares
Escoger conceptos similares
Si existen conceptos similares

copiar los conceptos similares
Copiar los hijos y sus relaciones de los conceptos similares
Detectar inconsistencias
Resolver inconsistencias

Si no, no se puede realizar el enlazado

Todos los estudios se 
diferencian en cómo 

buscar el concepto mas 
similar

Se crea una matriz de 
pares de conceptos con 

su similitud

Enlazado débil

Ideas Preliminares
Introducción a la Minería  Semántica

Algunas Líneas de Investigación en la ULA 



Ontologies
Hard 
Aligning

Delete 
redundancy in 
an ontology

Delete 
incoherencies 
in an ontology

Copy the 
Align Table

Enlazado Debil

Ideas Preliminares
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Enlazado Fuerte

Dadas una tabla de conceptos idénticos T por un experto
Generar una nueva ontología C
Determinar qué conceptos de T se copiaran en C
Copiar los conceptos escogidos en C
Para cada concepto escogido (Buscar en orden todos sus hijos)

Determinar qué concepto hijo se copiaran
Copiar el hijo en C

Ideas Preliminares
Introducción a la Minería  Semántica

Algunas Líneas de Investigación en la ULA 



Determine 
What 
Childs Copy

Delete 
redundancy in 
an ontology

Delete 
incoherencies 
in an ontology

Copy Childs 
and 
relations

Align Table

Enlazado Fuerte

Ideas Preliminares
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Algunas Líneas de Investigación en la ULA 



Mecanismos de MO

Mezclado de ontologías: es el proceso donde varias ontologías dentro de un mismo 
dominio se unen para estandarizar el conocimiento, hacer crecer el conocimiento y 
tener el conocimiento total de manera local. Los mezcladores unen ontologías que 
manejan el mismo conocimiento, pero con diferente representaciones, o que 
poseen representaciones parciales de dicho conocimiento, tal que las ontologías 
pueden coincidir en ciertos conceptos y en otros no.

Mezcla Débil de Ontologías: se toma una ontología A, la copian como 
resultado C, y la van enriqueciendo con la otra B, comparando todos los 
conceptos de la ontología C (que son los mismos de A en este momento) con 
los de la ontología B, enriqueciendo los conceptos de C con sus conceptos 
semejantes de B. Dejando por fuera parte del conocimiento de B.

Mezcla Fuerte de Ontologías: Es una mezcla débil, pero incorporándole el 
conocimiento dejado por fuera de B, ya sea, por ejemplo, por una técnica de 
enlazado.

Ideas Preliminares
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Algunas Líneas de Investigación en la ULA 



• Copia ontología de A a C.
• A partir del concepto raíz  en C, se sigue un recorrido en profundidad:

• Buscar en B cada concepto Cc de C (utilizando algún método (como COM) 
para calcular el concepto más cercano en otra ontología (CMS).

• Si hay un CMS en B, se seleccionan las relaciones del CMS en B que se 
pueden añadir a C, así como los nuevos conceptos, de la siguiente manera :
• Se enriquecen las relaciones de Cc que son sinónimas con las del CMS;
• Se añaden las relaciones nuevas del CMS a Cc.
• Se copian los conceptos que no tenga C que se encuentren en las 

nuevas relaciones.
• Se detectan inconsistencias entre las relaciones de Cc y CMS
• Se mantienen sólo las relaciones que sean consistentes en Cc
• Si no se logra resolver las inconsistencias, permanecen en Cc las 

relaciones originales de A.
• Se copian los conceptos hijos de CMS a C.

• Si no hay un CMS, se toma el siguiente concepto Cc  en profundidad

Macro-algoritmo para la Mezcla Débil de Ontologías

Ideas Preliminares
Introducción a la Minería  Semántica

Algunas Líneas de Investigación en la ULA 

se diferencian en 
cómo buscar el 
concepto mas 

similar

Se dejan 
conceptos de B 

por fuera



Identify the 
most 
important 
ontology from 
2 ontologies

Ontologies
Mapping

Ontologies 
Aligning

Merge the 
Aligning 
part 

Other concept
To align???

Yes No

Delete 
redundancy in 
an ontology

Delete 
incoherencies 
in an ontology

Ideas Preliminares
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Mezcla Débil 



Mezcla Fuerte 1/2
Dadas dos ontologías A y B, se mezclaran en C
Identificar la ontología con mayor conocimiento entre A y B
Copio La ontología con mayor conocimiento en C
Para cada concepto c en la ontología con menos conocimiento 

Buscar en C el concepto más similar (cms, escoger método)
Si c posee un concepto similar (cms) en C

Se enriquecen las relaciones del cms en C con las relaciones que sean sinónimas a las su 
concepto más similar c
Se crean nuevas relaciones en cms que no tenga de su concepto más similar c
Se copian los conceptos hijos  de c en el cms de C
Detectar inconsistencias
Resolver inconsistencias

Ideas Preliminares
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Mezcla Fuerte 2/2

Si no se encuentra un cms de c en C
Identificar donde se puede enlazar 
Crear el enlace
Crear el concepto c en C
Copiar todos los hijos de c        
Detectar inconsistencias
Resolver inconsistencias

Pasar a buscar el siguiente concepto c en la ontología con menos conocimiento 

Ideas Preliminares
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Identify the 
most 
important 
ontology from 
2 ontologies

Ontologies
Mapping

Ontologies 
Aligning

Merge the 
Aligning 
part 

Create new 
relations 
for the non 
Aligning 
part 

Copy the 
non 
Aligning 
part 

Other concept
To align???

Yes No

Delete 
redundancy in 
an ontology

Delete 
incoherencies 
in an ontology

Is there any 
concept to 
add???

Yes No

Mezcla Fuerte
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Alineación de ontologías 

identificar conceptos de una ontología que sean semejantes en 
las otras 

ontologías 

Distancia semántica entre cada par de conceptos en 
ontologías distintas 

Existen varios métodos y herramientas para realizar la 
alineación de ontologías 

Ideas Preliminares
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Algunas Líneas de Investigación en la ULA 



Alineación de ontologías 

Técnicas de alineación de ontologías

• Basado en similitud lingüística (linguistic matching) 

• Basado en similitud de grafos (graph matching) 

Ideas Preliminares
Introducción a la Minería  Semántica

Algunas Líneas de Investigación en la ULA 



97/140

Alineación de ontologías 

Esta compuesto por los siguientes elementos:
• dos ontologías O1 y O2, 
• un conjunto p de parámetros, 
• un conjunto r de recursos para la alineación, y 
• una función f de alineación, que retorna un conjunto de correspondencias A’ 

La función f integra diversos recursos para encontrar correspondencias entre dos 
conceptos.

En cada O1 yO2 se analizan parte de sus elementos como: conceptos, propiedades 
de conceptos y jerarquía de conceptos.
• El conjunto p representa los requisitos para realizar la alineación; p = {lenguaje 

de diseño OWL, número de elementos, vocabulario del idioma, no inferencias}.
• El conjunto de recursos se refiere a los elementos empleados para obtener el 

conjunto de correspondencias r = {conjunto medidas de similitud, algoritmo 
AdaBoost, algoritmo de clasificación K-Vecinos}.

• El conjunto A’ simboliza todas las correspondencias semánticas.

Ideas Preliminares
Introducción a la Minería  Semántica

Algunas Líneas de Investigación en la ULA 



Choose 
method to 
compare 

Choose In 
Deep first One 
Concept in the 
Onto.

No

Yes

Is it a Most  
Similar 
Concept???

Apply  Method 

No

Is there 
another 
Concept to 
compare???

Yes

Ideas Preliminares
Introducción a la Minería  Semántica

Algunas Líneas de Investigación en la ULA 

Alineación Débil



Choose 
method 

Create Table of 
most similar 
concepts

Choose In 
Deep first One 
Concept in B 
Onto.

No

Yes

Is it a Most  
Similar 
Concept???

Apply  Method 

No

Is there 
another 
Concept 
to 
compare 
in B???

Yes

Add to Table of 
most similar 
concepts

Choose In 
Deep first One 
Concept in A 
Onto.

No

Is there 
another 
Concept 
to 
compare 
in A???

Yes

Ideas Preliminares
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Alineación Fuerte



Suponen que CA sea un concepto o nodo en la ontología A y PA su predecesor. COM 
busca encontrar el concepto más parecido CB a CA en la ontología B, y PB  

(predecesor del concepto CB) a PA que aún no se ha encontrado. 

Cuatro casos para calcular la similitud: 

Caso A: El concepto CA coincide con CB en B y los predecesores PA y PB 

Dados CA y PA, se busca en B por dos conceptos, CB y PB, de manera que la 
definición de PB coincide con la mayoría de las palabras que definen PA, y la 
mayoría de las palabras que definen CB coinciden con la definición de CA. En ese 
caso retorna CB (conocido como CMS).

Métodos para calcular conceptos cercano

Ideas Preliminares
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Algunas Líneas de Investigación en la ULA 



Caso B:  PA coincide con PB, pero no hay coincidencia entre CA y CB.

PB se encuentra, pero no CB.
• En este caso, de forma recursiva con PA como parámetro, se pasa a confirmar 

que PB es un predecesor de CA. 
• Si un primo de PB (PB') pasa a ser la raíz de la ontología (OBRoot), entonces el 

algoritmo termina sin éxito. Si eso no sucede, entonces CA se busca en B a través 
de cada hijo de PB (el hijo debe coincidir con la mayoría de sus propiedades de 
CA). 

• Si el candidato CB tiene hijos, se verifica que coincidan con los hijos de CA. Si un 
CB' se encuentra con las propiedades esperadas de CA, el algoritmo termina 
devolviendo con éxito CB'. De lo contrario, COM intenta encontrar CB' entre los 
hermanos de PB. 

• Si eso no sucede, se busca entre los nietos de PB. Si CB' no se encuentra, 
entonces el valor más cercano a la CA es un hijo (desconocido, no está presente) 
de PB, por lo tanto, COM devuelve "hijo de PB" (lo que significa que un hijo PB 
que no existe todavía en B es el concepto más similar a CA). 

Métodos para calcular conceptos cercano

Ideas Preliminares
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Caso C: CA coincide con CB, pero no hay ninguna coincidencia entre el PA y PB.
• Si CB se encuentra, pero no PB, entonces se comprueba si el abuelo de CB en B 

es similar a la PA, o si el bisabuelo de CB en B es similar a PA. 
• Si este es el caso, entonces el concepto más similar de PA en B es el abuelo o 

bisabuelo de CB y se termina el algoritmo.
• Si no se encuentra, entonces se verifica si la mayoría de las relaciones y los 

valores de CA coinciden con los de CB y si la mayoría de los hijos CA coinciden 
con la mayoría de los hijos de CB. 

• Si las propiedades y los hijos coinciden, entonces la respuesta es CB y el 
algoritmo termina, a pesar de que PB no se ha encontrado en B. 

• Si sólo una parte de las propiedades y los hijos coincide entonces la respuesta es 
"Probablemente CB" y se termina el algoritmo. 

• Si no hay propiedades ni los hijos son iguales, entonces la respuesta es "no 
existe" y el algoritmo concluye. 

Métodos para calcular conceptos cercano

Ideas Preliminares
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Caso D: CA no coincide con el CB y PA no coincide con 
PB. 

Si CB no existe y tampoco PB, entonces la respuesta 
de la COM es "no existe " y termina el algoritmo.

Métodos para calcular conceptos cercano

Ideas Preliminares
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Validación de ontologías

Se recibe como entrada dos ontologías y valida si se pueden utilizar en el 
proceso de alineación, 

También adquiere información sobre las clases y sus respectivas jerarquías. 

Las actividades a realizar son las siguientes:
1. Verificar el lenguaje de diseño de las dos ontologías de entrada.
2. Obtener la jerarquía de clases de ambas ontologías.
3. Extraer información de cada clase.
4. Verificar si las propiedades de las clases son adecuadas para realizar el 

proceso de alineación.
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Detección de correspondencias semánticas según Zagal R.

Las medidas de similitud seleccionadas para el proceso de alineación se 
dividen en dos grupos:

Similitud en base a términos: Se enfoca en el nombre de las entidades en las 
ontologías, principalmente en el nombre de las clases.

Similitud semántica: Su alcance va más allá de los nombres de las entidades, 
se enfoca en los componentes que definen la semántica de una clase:

• Similitud entre propiedades de clases: Considera las coincidencias 
existentes entre las propiedades de dos clases.

• Similitud entre superclases: Se refiere al par de superclases con 
mayor similitud respecto a dos clases comparadas.

Ideas Preliminares
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Similitud léxica

• La Distancia de Levenshtein o distancia de edición (edit distance), fue 
creada en 1965 por el científico ruso Vladimir Levenshtein. 

• La idea consiste en determinar el número mínimo de operaciones 
requeridas para transformar una cadena de caracteres en otra, 

• Estas operaciones son: inserción, eliminación o sustitución de un carácter. 

Por ejemplo, la distancia de Levenshtein entre los términos "hotel" y "hostal" 
es de dos, porque se necesitan al menos dos operaciones elementales 

para cambiar un término en el otro término.
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Similitud entre propiedades

• Es la verificación de si cada propiedad pn del conjunto de 
propiedades P de una clase C1, coincide con otra propiedad 
p’m del conjunto de propiedades de P’ de otra clase C2. 

• Para realizar dicha comparación entre cada propiedad, se 
utilizan las etiquetas de ambas propiedades (o nombres) 
como entrada a una medida de similitud léxica (por ejemplo, 
la distancia de Levenshtein)
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Similitud entre Superclases

También conocida como similitud entre conceptos ascendentes, a partir de 
dos clases iníciales. 

La similitud entre algún par de superclases puede influir para establecer una 
correspondencia entre dos clases. 

Para calcular esta medida de similitud es necesario calcular previamente la 
similitud léxica y de propiedades de todas las parejas de clases. 

El objetivo es comparar parejas de superclases y seleccionar la pareja de 
superclases con mayor similitud entre sí, a fin de encontrar de manera 
aproximada la pareja de superclases en donde coincidan o converjan las 
clases C1 y C2.
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Correspondencias semánticas

• Para clasificar si hay o no una correspondencia fuerte, se usa el algoritmo general 
de AdaBoost mas el de KVecimos (AdaBooost+K-vecinos) 

• Como entrada recibe valores de una matriz de similitud. 
• La salida es la clasificación de estos valores en dos posibles clases: una clase que 

agrupa los valores de similitud más altos y otra clase que agrupa los valores de 
similitud más bajos. 

Ideas Preliminares
Introducción a la Minería  Semántica

Algunas Líneas de Investigación en la ULA 



Criterios para determinar la correspondencia semántica fuerte

Ideas Preliminares
Introducción a la Minería  Semántica

Algunas Líneas de Investigación en la ULA 



Conceptos que son inconsistentes

Para los servicios de :
• Detectar incoherencias
• Detectar redundancia

Una inconsistencia surge cuando dos afirmaciones 
diferentes toman valor en un concepto monovaluado

V = a y por otro lado dice que V = b, donde a es 
diferente a b. 

Hay una contradicción porque V no puede tomar mas de 
un valor (Como es el caso de las definiciones de 

conceptos).

Ideas Preliminares
Introducción a la Minería  Semántica

Algunas Líneas de Investigación en la ULA 



Conceptos que son redundantes

Para los servicios de :
• Detectar incoherencias
• Detectar redundancia

Una redundancia surge cuando la misma afirmación 
toma valor en varios conceptos.

V = a y por otro lado dice que C = a. Hay una 
redundancia debido a que el valor (definición) de V  es 

idéntico al de C. 

Caso de dos conceptos con nombres distintos que se 
refieren a lo mismo.

Ideas Preliminares
Introducción a la Minería  Semántica

Algunas Líneas de Investigación en la ULA 



Datos enlazados o datos vinculados (Linked Data)

Método de publicación de datos estructurados para que se 
puedan interconectar 

Se basa en tecnologías Web, tales como HTTP, FOAF, OWL, RDF 
y los URI, pero en vez de utilizarlos para páginas web, se 

extienden para compartir información de una manera que 
puede ser leída automáticamente por computadores.

Web de enlaces de información interconectadas

• DBpedia - conjunto de datos extraído de Wikipedia; contiene unos 3,4 millones de 

conceptos descritos por un millardo de tripletas (1000 millones), que incluyen

resúmenes en once idiomas

• Bibliografía DBLP - información bibliográfica de artículos científicos, con 

información de 800.000 artículos, 400.000 autores y aproximadamente 15 

millones de tripletas

• riese - datos estadísticos de 500 millones de europeos (el primer conjunto de 

datos enlazados en XHTML+RDFa) 

https://es.wikipedia.org/wiki/DBpedia
http://web.archive.org/web/http:/www4.wiwiss.fu-berlin.de/dblp/
http://web.archive.org/web/http:/riese.joanneum.at
https://es.wikipedia.org/wiki/RDFa


Por qué Linked Data?

• Muchas ontologías con información similar en 
algunas de sus partes:
– Por ejemplo, Nombres, CI, Dirección, Número 

telefónico

• Esas partes comunes podrían interconectarse, y 
juntar todos los datos desde múltiples 
ontologías en una gigante colección de datos, 
para ser consultada.

Eso debería llevar a crear un enjambre/araña de 
ontologías en el mundo, y cada ontología seria un 

nodo del gigante grafo.



Por qué no una simple Ontología con 
los datos interconectados?

• Acceso a los Datos y tiempo de razonamiento 
seria enorme

• Las cargas de datos en tiempo real seria muy 
compleja y embotellar la red

• No existe actualmente computador que 
pudiera procesar esa cantidad de datos 
masivos



Alternativa…
• Las ontologías se “enlazarían” a través de las 

partes comunes (Nombre, Dirección, etc.)

• Usuarios conocen las ontologías que ellos 
requieren consultar

• Las consultas se hacen sobre las ontologías 
individuales

• La parte común de una ontología se conecta 
con las partes similares de las otras

• A partir de ese “enlazado”, se extrae localmente 
un subconjunto de esa global ontología 
compartida



Reglas para Datos enlazados (Linked
Data)

• A partir de allí, se debe permitir:
– Seguir esos enlaces
– Combinar la información guardad en las ontologías

• Todos los datos (cosas) tienen un URI
• Ese URI es un válido URL
• Debe haber una pagina con ese URL, el cual contenga 

los datos  representados por ese URI 
• El URL nunca cambia
• Cuando alguien busca un URI, se provee información 

útil en RDF.
• Se incluyen instrucciones RDF que enlaza a otros URIs

para descubrir cosas relacionadas.



Clásica Web

B C

HTML HTMLHTML

Navegadores Motores

hiper-

enlaces

1. URLs como único identificador 
para recuperar información 

2. HTML para compartir 
información

3. Híper-enlaces

A

Problema

Difícil hacer cosas inteligentes con él.

Solución

Aumentar la estructura del contenido de 
la Web.



APIs y Mashups en la Web

Web
API

A

Mashup

Up

1. APIs provee interfaz
2. Mashups se basan en 

conjunto fijos de fuentes 
de datos.

3. No se pueden establecer 
Híper-enlaces entre los 
objetos de datos.Web

API

B

Web
API

C

Web
API

D

http://www.weatherbonk.com/weather/index.jsp
http://www.weatherbonk.com/weather/index.jsp
http://flickrsudoku.com/
http://flickrsudoku.com/


APIs corta la Web en Valles

Image: Bob Jagensdorf, http://flickr.com/photos/darwinbell/, CC-BY



Qué es Mashup?

Es la combinación de datos relacionados para 
facilitar su uso

– Grafos

– Sitios Webs

Los datos están conectados, para describir 
conocimientos desde pequeños datos disjuntos 

ahora conectados.



Ejemplos de motores Mashups

http://www.jackbe.com/enterprise-
mashup/

http://www-01.ibm.com/software/lotus/products/mashups/

http://greenhouse.lotus.com/
http://greenhouse.lotus.com/


Lotus Mashups
Datos desde diferentes fuentes: 
internet, organizacion, etc.

Puede incluir
archivos/operaciones:
XML, RDF, SQL, CSV, 
Documentos de texto, RSS, etc.



Datos enlazados (Linked Data)

B C

RDF

RDF

link

A D E

RDF

links

RDF

links

RDF

links

RDF

RDF

RDF

RDF

RDF RDF

RDF

RDF

RDF

1. Publica datos estructurados en la Web,

2. Establece enlaces entre datos en diferentes 

Fuentes.



Modelo RDF

Richard Cyganiak

dbpedia:Berlin

foaf:name

foaf:based_near

foaf:Person
rdf:type

pd:cygri



Datos son identificados con URIs http

pd:cygri

Richard Cyganiak

dbpedia:Berlin

foaf:name

foaf:based_near

foaf:Person
rdf:type

pd:cygri = http://richard.cyganiak.de/foaf.rdf#cygri

dbpedia:Berlin = http://dbpedia.org/resource/Berlin



URIs en la Web

dp:Cities_in_Germany

3.405.259
dp:population

skos:subject

Richard Cyganiak

dbpedia:Berlin

foaf:name

foaf:based_near

foaf:Person
rdf:type

pd:cygri



Enlazando URIs en la Web

dp:Cities_in_Germany

3.405.259
dp:population

skos:subject

Richard Cyganiak

dbpedia:Berlin

foaf:name

foaf:based_near

foaf:Person
rdf:type

dbpedia:Hamburg

dbpedia:Muenchen

skos:subject

skos:subject

pd:cygri



FOAF

• Permite crear paginas Web para describir personas,
vínculos entre ellos, y cosas que hacen y crean.

• Es un vocabulario RDF (http://xmlns.com/foaf/spec/) que
permite tener disponible información personal de forma
sencilla y simplificada para que pueda ser procesada,
compartida y reutilizada.

• Concepto básico: <foaf:Person>
• Propiedades simples: name, title, familyName, nick
• Enlaces web: depiction (foto), homepage, workplaceHomepage
• Relaciones entre personas: <foaf:knows>. 

FOAF: Conceptos fundamentales

http://xmlns.com/foaf/spec/


<?xml version="1.0" standalone="yes"?> 

<rdf:RDF

xmlns:rdf="http://www.w3.org/1999/02/22-rdf-syntax-ns#" 

xmlns:rdfs="http://www.w3.org/2000/01/rdf-schema#" 

xmlns:foaf="http://xmlns.com/foaf/0.1/"> 

<foaf:Person> 

<foaf:name>

Jose Aguilar

</foaf:name> 

<foaf:mbox rdf:resourse=mailto:aguilar@ula.ve/>

</foaf:Person> 

</rdf:RDF>

Ejemplo

Expresando Relaciones

Para expresar que se conoce a
alguien en FOAF es por medio de la
propiedad Knows

<?xml version="1.0" standalone="yes"?> 

<rdf:RDF

xmlns:rdf="http://www.w3.org/1999/02/22-rdf-syntax-ns#" 

xmlns:rdfs="http://www.w3.org/2000/01/rdf-schema#" 

xmlns:foaf="http://xmlns.com/foaf/0.1/"> 

<foaf:Person> 

<foaf:name>

Jose Aguilar

</foaf:name> 

<foaf:mbox rdf:resourse=mailto:aguilar@ula.ve/>

<foaf:knows>

<foaf:Person>

<foaf:name> Taniana Rodriguez</foaf:name>

<foaf:mbox rdf:resourse=mailto:taniana@ula.ve/>

<rdfs:seeAlso rdf:resourse=“paginawebTaniana/foaf.rdf”

</foaf:Person>

</foaf:Knows>

</foaf:Person> 

</rdf:RDF>

Indicando Datos Externos

Para navegar por FOAF es por medio
del esquema RDFS y su propiedad
<rdfs:seeAlso>

mailto:taniana@ula.ve


Especificación de FOAF



Generar un FOAF desde FOAF a 
Matic

• FOAF-a-Matic es una aplicación de Javascript
que permite crear una descripción FOAF

• http://www.ldodds.com/foaf/foaf-a-
matic.es.html

<rdf:RDF
xmlns:rdf="http://www.w3.org/1999/02/22-rdf-syntax-ns#"
xmlns:rdfs="http://www.w3.org/2000/01/rdf-schema#"
xmlns:foaf="http://xmlns.com/foaf/0.1/"
xmlns:admin="http://webns.net/mvcb/">

<foaf:PersonalProfileDocument rdf:about="">
<foaf:maker rdf:resource="#me"/>
<foaf:primaryTopic rdf:resource="#me"/>
<admin:generatorAgent rdf:resource="http://www.ldodds.com/foaf/foaf-a-matic"/>
<admin:errorReportsTo rdf:resource="mailto:leigh@ldodds.com"/>

</foaf:PersonalProfileDocument>
<foaf:Person rdf:ID="me">
<foaf:name>Taniana Josefina Rodríguez de Paredes </foaf:name>
<foaf:title>Dr.</foaf:title>
<foaf:givenname>Taniana Josefina</foaf:givenname>
<foaf:family_name>Rodríguez de Paredes </foaf:family_name>
<foaf:mbox_sha1sum>c8245d1b7db2951276eb1ecf5c39f890f7aa61c9</foaf:mbox_sha1sum>
<foaf:homepage rdf:resource="http://taniana.novacorp.co/"/>
<foaf:workplaceHomepage rdf:resource="http://www.pgcomp.ula.ve/"/>
<foaf:knows>
<foaf:Person>
<foaf:name>Jose Aguilar</foaf:name>
<foaf:mbox_sha1sum>1c8eac591d1e1122c57405bd442417b2cf3bce89</foaf:mbox_sha1sum>
</foaf:Person>
</foaf:knows>
</foaf:Person>
</rdf:RDF>

http://www.ldodds.com/foaf/foaf-a-matic.es.html


The Disco – Hyperdata Browser





Microformats
• Son XML tags que son incorporado

dentro de las páginas Web para
soportar declaraciones semánticas

• Enriquecen sitios webs con
atributos, con el fin de hacer una
declaración semántica, para los
agentes de software.

Por ejemplo:

 Supongamos que en la página Web de Taniana 
Rodríguez tiene un enlace a la página Web del Jose 
Aguilar 

 ¿Ellos son amigo?

 ¿Ellos trabajan juntos?

 ....

 Si se añade explícitamente en la página Web de Taniana 

 <a href=ref="friend co-worker"> Jose Aguilar </a>

 indica que Taniana y Jose trabajan juntos (friend
como co-worker están definido en XFN microformat)

 XFN (XHTML Friends Network, 
http://gmpg.org/xfn/), 
representa relaciones de 
personas usando hyperlinks.

http://gmpg.org/xfn/


Microformats 
 hCard (http://microformats.org/wiki/hcard) es un microformato que permite marcar los datos

de cualquier persona o entidad

http://microformats.org/wiki/hcard


Microformats

 hcalendar (http://microformats.org/wiki/hcalendar), es un estándar de
microformat de la información de un evento, en formato iCalendar

http://microformats.org/wiki/hcalendar


RDFa

• RDFa añade semántica a las páginas Web
• Las máquinas encuentran y recuperan información de las páginas 

Web mas fácil usando RDFa
• RDFa define atributos para las palabras o frases que pueden ser 

tratadas como entidades semánticas 



RDFa ejemplo



Propiedades de la Web de datos 
enlazados

• Cualquiera puede publicar datos

• Entidades están conectadas por enlaces

– Un global grafo de datos que expande las fuentes de 
datos, descubriendo nuevas.

• Datos se auto-describen 

– Si una aplicación encuentra un dato con vocabulario 
no familiar, la aplicación, usando el URIs que identifica 
los términos del vocabulario, puede encontrar los 
RDFS o OWL con su definición.

• Esta Web es Open Data 



SEO (Search Engine Optimization)

Según Wikipedia, el SEO es:

“es el proceso de mejorar la visibilidad de un sitio Web”

Entidades y tripletas: la base de la Web Semántica
 ya no son palabras claves, se trata ahora de entidades (personas, 

lugares, organización, eventos, objetos, etc.)
 Las entidades pueden tener múltiples relaciones con otras entidades. 

• Información puede ser extraída 
de diferentes fuentes: Dbpedia, 
IMDB, Wikipedia etc. 

• Basado en una representación 
del conocimiento 
Sujeto + Predicado +Objeto

El sujeto es la entidad que se esta 
describiendo, 

el predicado es que se esta 
describiendo del sujeto

el objeto es el valor del predicado

• Andy Wachowski nació 
en Chicago

• Andy Wachowski es hijo 
de  Lana Wachowski

• Andy Wachowski dirigio
The Matrix



SEO Semántico 
Andy Wachowski nació en Chicago
Andy Wachowski es hijo de  Lana Wachowski
Andy Wachowski dirigió The Matrix

Andy Wachowski

The Matrix Lana Wachowski

Chicago

nació en

dirigió
es hijo de 

 Las tripletas se representa en grafos.
 Knowledge Graph -> es una base de 

datos de entidades y relaciones entre 
ellas

SEO semántico tiene como objetivo de ayudar a los buscadores a entender 
exactamente de qué trata tus páginas.
 Para ello, sigue los siguientes pasos

Determinar las entidades correspondientes a la página.
Desambiguarlas directamente
Desambiguarlas indirectamente.



swp2:me  rdf:type foaf:Person .
swp2:me  foaf:depiction <http://semwebprogramming.org/senweb.jpg >.
swp2:me  foaf:family_name “Web” .
swp2:me  foaf:givenname “Semantic” .
swp2:me  foaf:homepage <http://semwebprogramming.org >.
swp2:me  foaf:knows “Reasoner” .
swp2:me  foaf:knows “Statement” .
swp2:me  foaf:knows “Ontology” .
swp2:me  foaf:name “Semantic Web” .
swp2:me  foaf:nick “Webby” .
swp2:me  foaf:phone “<tel:410-679-8999>” .
swp2:me  foaf:schoolInfoHomepage <http://www.web.edu > .
swp2:me  foaf:title “Dr.” .
swp2:me  foaf:workInfoHomepage <http://semwebprogramming.com/dataweb.html>  .
swp2:me  foaf:workplaceHomepage <http://semwebprogramming.com >  .

Ejemplo

foaf:Person

swp2:me

rdf:type

<http://semwebprogramming.org/senweb.jpg>

foaf:depiction “Web”

foaf:family_name

“Semantic”

foaf:givenname
<http://semwebprogramming.org>

foaf:homepage

swp2:Reasoner

swp2:Statementswp2:Ontology

foaf:knows
foaf:knows

foaf:knows

“Semantic Web”

foaf:name

“Webby”

foaf:nick
“…”

…

http://semwebprogramming.org/senweb.jpg
http://semwebprogramming.org/
http://www.web.edu/
http://semwebprogramming.com/dataweb.html
http://semwebprogramming.com/


Ejemplo 

foaf:Person

swp2:Reasoner  rdf:type foaf:Person .
swp2:Reasoner  foaf:seeAlso <http://reasoner.com > .
swp2:Reasoner  foaf:mbox <mailto:reason@hotmail.com> .
swp2:Reasoner  foaf:name “Ican Reason” .

swp2:me

rdf:type

<http://semwebprogramming.org/senweb.jpg>

foaf:depiction “Web”

foaf:family_name

“Semantic”

foaf:givenname
<http://semwebprogramming.org>

foaf:homepage

swp2:Reasoner

swp2:Statement

swp2:Ontology

foaf:knows
foaf:knows

foaf:knows

“Semantic Web”

foaf:name

“Webby”

foaf:nick “…”

…

rdf:type

<http://reasoner.com>

foaf:seeAlso

<mailto:reason@hotmail.com>

foaf:mailto

“Ican Reason”

foaf:name

http://reasoner.com/


Continuación del Ejemplo

foaf:Person

swp2:Statement rdf:type foaf:Person .
swp2:Statement foaf:seeAlso <http://statament.com > .
swp2:Statement foaf:mbox <mailto:mstatement@gmail.com> .
swp2:Statement foaf:name “Makea Statament” .

swp2:me

rdf:type

<http://semwebprogramming.org/senweb.jpg>

foaf:depiction “Web”

foaf:family_name

“Semantic”

foaf:givenname
<http://semwebprogramming.org>

foaf:homepage

swp2:Reasoner

swp2:Statement

swp2:Ontology

foaf:knows
foaf:knows

foaf:knows

“Semantic Web”

foaf:name

“Webby”

foaf:nick “…”

…

rdf:type

<http://reasoner.com>

foaf:seeAlso

<mailto:reason@hotmail.com>

foaf:mailto

“Ican Reason”

foaf:name

“Makea Statament”

foaf:name

rdf:type

<http://statament.com>

foaf:seeAlso <mailto:mstatement@gmail.com>

foaf:mailto

http://reasoner.com/


foaf:Person

swp2:Ontology rdf:type foaf:Person .
swp2:Ontology foaf:seeAlso <http://ont.com > .
swp2:Ontology foaf:mbox <mailto:ont@gmail.com> .
swp2:Ontology  foaf:name “I. M. Ontology” .

swp2:me

rdf:type

<http://semwebprogramming.org/senweb.jpg>

foaf:depiction “Web”

foaf:family_name

“Semantic”

foaf:givenname
<http://semwebprogramming.org>

foaf:homepage

swp2:Reasoner

swp2:Statement

swp2:Ontology

foaf:knows

foaf:knows

foaf:knows

“Semantic Web”

foaf:name

“Webby”

foaf:nick “…”

…

rdf:type

<http://reasoner.com>

foaf:seeAlso

<mailto:reason@hotmail.com>

foaf:mailto

“Ican Reason”

foaf:name

“Makea Statament”

foaf:namerdf:type

<http://statament.com>

foaf:seeAlso <mailto:mstatement@gmail.com>

foaf:mailto

rdf:type

“I. M.  Ontolgy”

foaf:name

<http://ont.com>

foaf:seeAlso

<mailto:ont@gmail.com>

foaf:mailto

Continuación del Ejemplo

http://reasoner.com/


swp2:me  rdf:type foaf:Person .
swp2:me  foaf:depiction <http://semwebprogramming.org/senweb.jpg >.
swp2:me  foaf:family_name “Web” .
swp2:me  foaf:givenname “Semantic” .
swp2:me  foaf:homepage <http://semwebprogramming.org >.
swp2:me  foaf:knows “Reasoner” .
swp2:me  foaf:knows “Statement” .
swp2:me  foaf:knows “Ontology” .
swp2:me  foaf:name “Semantic Web” .
swp2:me  foaf:nick “Webby” .
swp2:me  foaf:phone “<tel:410-679-8999>” .
swp2:me  foaf:schoolInfoHomepage <http://www.web.edu > .
swp2:me  foaf:title “Dr.” .
swp2:me  foaf:workInfoHomepage <http://semwebprogramming.com/dataweb.html>  .
swp2:me  foaf:workplaceHomepage <http://semwebprogramming.com >  .

Consulta

foaf:Person

swp2:me

rdf:type

<http://semwebprogramming.org/senweb.jpg>

foaf:depiction “Web”

foaf:family_name

“Semantic”

foaf:givenname
<http://semwebprogramming.org>

foaf:homepage

swp2:Reasoner

swp2:Statementswp2:Ontology

foaf:knows
foaf:knows

foaf:knows

“Semantic Web”

foaf:name

“Webby”

foaf:nick
“…”

…

select DISTINCT ?name 
where{ 

swp2:me foaf:name ?name  
}

swp2:me

“Semantic Web”

foaf:name

swp2:me

foaf:name

?name

http://semwebprogramming.org/senweb.jpg
http://semwebprogramming.org/
http://www.web.edu/
http://semwebprogramming.com/dataweb.html
http://semwebprogramming.com/


Septiembre 2008

http://www4.wiwiss.fu-berlin.de/bizer/pub/lod-datasets_2008-09-18.html
http://www4.wiwiss.fu-berlin.de/bizer/pub/lod-datasets_2008-09-18.html


Marzo 2009



Julio 2009



Estadisticas de Julio 2009

Dominio No de 

Tripletas

% No de enlaces %

Medios de 

comunicación

698.000.000 10,4%

1.238.000 0,8%

Publicaciones 212.000.000 3,2% 4.922.000 3,3%

Ciencias de la Vida 2.429.000.000 36,1% 133.199.000 89,4%

Datos Geográficos 3.097.000.000 46,0% 4.038.000 2,7%

Usiarios 76.000.000 1,1% 1.559.000 1,0%

Varios Dominios 214.000.000 3,2% 3.992.000 2,7%

Total 6.726.000.000 148.948.000



Aplicaciones

B C

Cosa

Tipos de

enlaces

A D E

Tipos de

enlaces

Tipos de

enlaces

Tipos de

enlaces

Cosa

Cosa

Cosa

Cosa

Cosa Cosa

Cosa

Cosa

Cosa

Motores de 

Busqueda

Mashups

Linked Data

Navegadores

Linked Data



Ejemplo Fuente de datos: DBpedia

@prefix dbpedia

<http://dbpedia.org/resource/>.

@prefix dbterm

<http://dbpedia.org/property/>.

dbpedia:Amsterdam

dbterm:officialName “Amsterdam” ;

dbterm:longd “4” ;

dbterm:longm “53” ;

dbterm:longs “32” ;

... 

dbterm:leaderName dbpedia:Job_Cohen ;

...

dbterm:areaTotalKm “219” ;

...

dbpedia:ABN_AMRO

dbterm:location dbpedia:Amsterdam ;

...

Extraer estructurada información
desde Wikipedia



Enlazado automático
<http://dbpedia.org/resource/Amsterdam>

owl:sameAs <http://rdf.freebase.com/ns/...> ;

owl:sameAs <http://sws.geonames.org/2759793> ;

...

<http://sws.geonames.org/2759793>

owl:sameAs <http://dbpedia.org/resource/Amsterdam>

wgs84_pos:lat “52.3666667” ;

wgs84_pos:long “4.8833333” ;

geo:inCountry <http://www.geonames.org/countries/#NL> ;

...

Computador puede saltar automaticamente desde una a otra…



Alineando 

people:Individual

people:hasfriends

people:hasName

Esquema

foaf:Person

foaf:knows

foaf:Name

Esquema

foaf:mbox

people:Individual owl:equivalenteClass foaf:Person .  
people:hasName owl:equivalentProperty foaf:Name.
people:hasfriends rdfs:subPropertyOf foaf:Knows .



Alineando 

people:Individual

people:hasfriends

people:hasName

foaf:Person

foaf:knows

foaf:Namefoaf:mbox

people:Individual owl:equivalenteClass foaf:Person .  
people:hasName owl:equivalentProperty foaf:Name.
people:hasfriends rdfs:subPropertyOf foaf:Knows .

rdfs:supPropertyOf

owl:equivalenteClass

owl:equivalenteProperty

people:Individual_5

“Sem Web”

people:hasName

rdf:type

swp2:me

“Semantic Web”

foaf:name

rdf:type

owl:sameAs
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Servicio para la Extracción de Documentos Relevantes desde 
Documentos Recuperados en la Web

se basa en definir los documentos relevantes según el grado de 
similaridad entre la consulta del usuario y los documentos 
recuperados. 

Para determinar esa similaridad se usa ndistintos modelos en la 
literatura: el booleano, el vectorial, los basados en lógica difusa, 
redes neuronales, o redes bayesianos. 

El servicio propuesto utiliza el modelo vectorial. Este modelo 
representa la consulta y los documentos mediante vectores . Así, un 
vocabulario de tamaño t definirá un espacio t-dimensional tal que un 
documento dj es representado por un vector 

y paralelamente una consulta q es representado como un vector

Consulta Buscador 

Documentos 
obtenidos por el 

buscador

W EB 

Documentos 
Relevantes 

lista de enlaces candidatos y

criterios de relevancia
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Servicio para la Extracción de Documentos Relevantes desde 
Documentos Recuperados en la Web

• Equiparación parcial, capacidad del sistema para ordenar los 
resultados, basado en el grado de similaridad entre cada 
documento recuperado y la consulta. 

• Ponderación de los términos de los documentos y de los 
términos de la consulta, el cual consiste en dar un valor real a 
los términos que reflejen su importancia en el documento y en 
la consulta. 
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Servicio para la Extracción de Documentos Relevantes desde 
Documentos Recuperados en la Web

Para cumplir con los principios mencionados, se deben realizar los siguientes procesos:
1. Análisis de frecuencia, el cual consiste en la contabilización del número de 

ocurrencias de los términos que se encuentra en la consulta y en los documentos 
recuperado, 

2. Obtención de los pesos TF-IDF, que consiste en el cálculo de la importancia de un 
término para discriminar y representar al documento y/o colección de documentos. 
Para hallar esos pesos se debe previamente definir la frecuencia inversa (IDF), la cual 
es calculada como:
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Servicio para la Extracción de Documentos Relevantes desde 
Documentos Recuperados en la Web

Donde: 
N = número total de documentos de la colección 
DF = número de documentos en los que aparece el término
TF = Frecuencia de aparición del término (n) en el documento

La frecuencia, como los pesos, son usados para el cálculo de la similaridad. Para medir la 
similitud entre un documento dj y una consulta q, se va emplear la siguiente formula 

donde                     son las normas de los vectores que caracterizan al documento y a la 
consulta, respectivamente
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Servicio para la Extracción de Documentos Relevantes desde 
Documentos Recuperados en la Web

Otra medida de interés es la Precisión, que se define como la proporción de los 
documentos recuperados que son relevantes. 

Para el cálculo se utiliza la siguiente fórmula:
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Servicio para la Extracción de Documentos Relevantes desde 
Documentos Recuperados en la Web

Supongamos que un usuario realiza la siguiente consulta en lenguaje natural en el 
buscador google: 

“Universidad de Los Andes de Mérida”

Después de pasar por un proceso de interpretación de la consulta se obtiene la siguiente 
consulta booleana: 
(“Universidad de los Andes” and Mérida and Venezuela) or (ULA Mérida and Venezuela) 

or (“Universidad de los Andes” and “Núcleo Mérida” and Mérida and Venezuela) or
(ULA and “Núcleo Mérida” and Mérida and Venezuela),

Esta consulta se realiza en el buscador Google, 
y se obtiene el conjunto de enlaces a 

documentos
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Servicio para la Extracción de Documentos Relevantes desde 
Documentos Recuperados en la Web

Con los resultados obtenidos de la Web, se extraen los enlaces  que contienen la página y se guarda 
en una lista. 

Se utilizando los siguientes criterios para la selección de los enlaces candidatos: 
• Documentos: html
• Lenguaje de los documentos: español
• No tomar en cuenta los siguientes enlaces:
• Los enlaces que comience con https, debido a que la información no se puede procesar por que 

están usando el protocolo seguro de transferencia de hipertexto, es decir (entidades bancarias o 
cualquier tipo de servicio que requiera envió de datos personales o claves).

• Los enlaces que terminen con alguna de las siguientes extensiones: .pdf, .jpg, etc. 
• Los enlaces que direccionn a aplicaciones tales como slideshare, youtube, linkedin, etc. 
• Los enlaces que direcciona a Motores de búsqueda, por ejemplo www.ask.com, etc. 

Al aplicar ese filtro se eliminan los enlaces de la lista anterior que no cumplen con esa condición 
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Servicio para la Extracción de Documentos Relevantes desde 
Documentos Recuperados en la Web

Al obtener la lista de los enlaces candidatos, se realiza el proceso de obtención de los 
documentos relevantes. 

Este consiste en un procesamiento simple, con los siguientes pasos:

1. Se forma el vector de consulta, para lo cual se descompone la consulta en cuatro sub-
consultas, que se muestran a continuación:

q1= “Universidad de Los Andes” and Mérida and Venezuela
q2= “ULA” and Mérida and Venezuela
q3= “Universidad de Los Andes” and “Núcleo Mérida” and Mérida and 
Venezuela
q4= “ULA” and “Núcleo Mérida” and Mérida and Venezuela

Esas son las posibles combinaciones de las palabras existentes en la consulta original del 
usuario, 
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Servicio para la Extracción de Documentos Relevantes desde 
Documentos Recuperados en la Web

2. Luego se obtiene el vector de consulta .

Consulta Universidad 

de Los Andes

Mérida Venezuela ULA Núcleo 

Mérida

q1 1 1 1 0 0

q2 0 1 1 1 0

q3 1 1 1 0 1

q4 0 1 1 1 1
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Servicio para la Extracción de Documentos Relevantes desde 
Documentos Recuperados en la Web

3. Ahora se trabaja con los documentos a los que enlaza la lista de los enlaces recuperados, para 
obtener los relevantes 
a) Hacer un primer filtrado, usando los criterios definidos por el usuario sobre las características 

básicas que debe tener un documento (tipo, lenguaje, etc.)
b) Se procede a generar la matriz de frecuencia, para ello se recogen las apariciones de cada 

termino de la consulta en el documento que se esta procesando, 

Enlace Doc Universidad

de Los Andes

Mérida Venezuela ULA Núcleo

Mérida

http://es.wikipedia.org/wiki/Universidad_de_Los_

Andes_(Venezuela)

34 55 134 109 8

http://llama.adm.ula.ve/pderecho/ 2 5 2 83 2

http://www.venezuelaaldia.com/2014/02/decanos-

de-ula-merida-estudian-suspender-clases/

1 20 18 22 2

www.venezuelaaldia.com/tag/ula/ 31 40 262 162 2

http://www.noticias24.com/venezuela/noticia/2218

73/suspenden-las-actividades-academicas-

indefinidamente-en-la-universidad-de-los-andes/

7 9 5 4 7
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Servicio para la Extracción de Documentos Relevantes desde 
Documentos Recuperados en la Web

4. Se procede a calcular la frecuencia inversa de cada documento para cada uno de los términos (la 
matriz DF-IDF).  

5. Luego se calcula las similitudes existentes entre los distintos enlaces y el vector Q de la pregunta 

Consulta Universida

d de Los 

Andes

Mérida Venezuela ULA Núcleo 

Mérida

q1 0,167 0,272 0,193 0 0

q2 0 0,272 0,193 0,142 0

q3 0,167 0,272 0,193 0 0,299

q4 0 0,272 0,193 0,142 0,299

VECTOR DE CONSULTA TF-DFI

6. Finalmente, 
se aplica el 
método del 
coseno para 
obtener el 
orden de 
relevancia de 
los documentos, 
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Servicio para la Extracción de Documentos Relevantes desde 
Documentos Recuperados en la Web

RESULTADOS DEL PRIMER FILTRADO

Filtro Yahoo Google

Enlances pdf 9 23

Enlaces con 

autentificación 

de acceso

23 24

Total de enlaces 

relevantes 

candidatos en el 

primer filtro

141 126
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Servicio para la Extracción de Documentos Relevantes desde 
Documentos Recuperados en la Web

Filtro Yahoo Google

Documento no html 

o el lenguaje es 

diferente español 

47 57

Enlaces inactivos 14 5

Total de enlaces 

relevantes 

candidatos en el 

segundo filtro

47 64
resultados del segundo filtrado

Filtro Yahoo Google

Precisión 0,2716 0,3699

resultados de la medida de precisión
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Nuestro sistema da todos los documentos 
como relevantes (precisión 100%). 

criterios tales como tipo de 
documento html, el lenguaje 
español y  enlaces inactivos



Servicio para la Extracción de Documentos Relevantes desde 
Documentos Recuperados en la Web

Consultas 

Aleatorias

Yahoo Google

Consulta 1 0,2716 0,3699

Consulta 2 0,299 0,323

Consulta 3 0,253 0,312

Consulta 4 0,2612 0,3419

valor de precisión para diferentes consultas sobre yahoo y google
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Servicio de Extracción de conocimiento desde documentos no 
estructurados 

Textos
Proceso de 

Extracción de 
Conocimiento

Recursos 
lingüísticos

Grafo

Texto de Entrada

Pre-procesamiento

Módulo Extracción de 
Información

Ontología

Lexicón
Semántico

Generador
 Ontología

Editor 
Ontología 

Otras Entrada

Persona 
Experta en el 

Dominio
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Servicio de Extracción de conocimiento desde documentos no 
estructurados 

Lematizador
Es una parte del procesamiento lingüístico que determina el lema (forma canónica) 
de una palabra o token. 

Recursos Lingüísticos 
• Lexicón: El lexicón para un lenguaje (en este caso, el español) es la colección de 

palabras validas de un lenguaje, que son indexadas desde el lexema de la 
palabra, y describe todos sus posibles usos [1][2]. 

• Onomasticon: En el onomasticon se describen los nombres propios utilizados 
para nombrar personas, organizaciones, lugares y otros, según un dominio 
especifico. 

• Corpus y diccionarios on-line: Se utilizan corpus que son una colección de textos 
en lenguaje natural, y diccionarios electrónicos en formato legible, desde donde 
se permite extraer la información morfológica de las palabras. 
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Servicio de Extracción de conocimiento desde documentos no 
estructurados 

Palabra
Simple

es_sustantivo

Tiene Lema

StringString

Categorías

TieneCategoria

Sustantivo

es_comun

Lenguaje

Tiene 
lenguaje

String

Tiene 
nombre

Común

Propio

es_propio

Organización

...

Persona

Lugar

Lexicón

Pertenece

Onomástico

Pertenece

Tiene etiqueta

tipo

Palabra 
compuestas

Termino 
de Arbol

es un

es un

Tiene etiqueta

tiene nombre

String

Eventos

es_verbo

Pertenece

Verbo

es un

Entidad

TieneCategoria es_un

es_un

es_un

es_un

String

Esquema

conceptual del grafo

de aprendizaje
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Servicio de Extracción de conocimiento desde documentos no 
estructurados 

Grafo de aprendizaje

El grafo de aprendizaje esta compuesto por un conjuntos de axiomas 
básicos para inferir nuevo conocimiento. 

Tiene un conjunto de reglas y se utiliza el motor de inferencia para 
generar conocimiento.
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Servicio de Extracción de conocimiento desde documentos no 
estructurados 

Las clases definidas en el árbol de aprendizaje

Las relaciones definidas

en el grafo de aprendizaje
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Servicio de Extracción de 
conocimiento desde 

documentos no estructurados 
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Servicio de Extracción de conocimiento desde documentos no 
estructurados 

Algunas posibles aplicaciones del servicio

• Creación lexicones electrónicos para los sustantivos y 
verbos. 

• Detección  de relaciones es_un (superclase-subclase), el 
cual se basa en la semejanza de los conceptos (uno de los 
conceptos incluye al otro)

• Creación automática de la base terminológica de un 
dominio
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Servicio de Extracción de conocimiento desde documentos no 
estructurados (ejemplo 1)

Texto no estructurado

Entidades y Relaciones Candidatas
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Servicio de Extracción de conocimiento 
desde documentos no estructurados 

(ejemplo 1)

Entidades relevantes con el criterio de peso>= 10,06 

Total Suma

Frecuencia

Promedio Máxima

Frecuencia

Entidades

Candidatas

251 903 7.19 38

Relaciones

Candidatas

121 347 5,74 37
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Servicio de Extracción de conocimiento desde documentos no 
estructurados (ejemplo 2)

En los textos analizados del Doctorado se encontraron las siguientes 
sentencias que tiene el verbo ‘ser’ 

El doctorando es inmerso totalmente en la dinámica del grupo de investigación 
al cual pertenece su tutor y sigue los lineamientos previamente establecidos 
por éste en el plan de formación.
cualquier investigador cualificado que sea miembro de un grupo de 
investigación consolidado de la Universidad de Los Andes es, potencialmente 
un tutor del programa. Si el Plan de Formación no es aceptado por la Comisión 
de Admisión, el aspirante con su tutor podrán modificarlo y someterlo una vez 
más a la consideración de la Comisión, en un lapso de un mes.
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Servicio de Extracción de conocimiento desde documentos no 
estructurados (ejemplo 2) 

Por cada sentencia candidata se realiza el análisis morfosintáctico, generando 
el árbol sintáctico.
• En la sentencia 1 no se puede establecer ninguna relación con la 

entidades.
• En la sentencia 2 se establece la relación investigador es un tutor, por lo 

tanto 
• En la sentencia 3 no se puede establecer la relación debido a que el verbo 

“es aceptado” 

Por lo tanto, se puede obtener

Ideas Preliminares
Introducción a la Minería  Semántica

Algunas Líneas de Investigación en la ULA 



182 182182182

Servicio de Extracción de 
conocimiento desde documentos no 

estructurados
(ejemplo 2) 

Lexicón electrónico de 
sustantivos y verbos
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Marco Ontológico Semántico para PLN 
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Marco Ontológico Semántico para PLN 

Ontología de Tareas

lex_mor(componente léxico, categoría, genero, número, modo, 
tiempo, aspecto,voz, persona) 
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Marco Ontológico Semántico para PLN 

Base de datos
del lexicón del MODS
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Marco Ontológico Semántico para PLN 

Análisis léxico-morfológico
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Marco Ontológico Semántico para PLN 

Ontología Interpretativa 

Conceptos:

• Entidades: representan objetos físicos como abstractos (normalmente son los 
sustantivos, adjetivos y adverbios)

• Eventos: representan una acción (normalmente son verbos)
• Relaciones: indican las diferentes relaciones que puede existir entre los 

conceptos definidos previamente, o propiedades que pueden tener 
(normalmente son sinónimos, antónimo, parte de).

El concepto Entidades en el MODS puede ser:

• Abstractos: Pueden ser definiciones, teorías, etc.
• Concretos: Son objetos físicos, o que se pueden definir en algo específico. 
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Marco Ontológico Semántico 

Ontología Interpretativa
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Marco Ontológico Semántico para PLN 

Uso de la Ontología Interpretativa
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Marco Ontológico Semántico 
para PLN 

CONSULTA REALIZADA EN BUSCADORES USANDO

MODS (P) Y SIN USARLO (SP) 

[1] SP: Resultado de la consulta antes de realizar el procesamiento con MODS
[2] P: Resultado de la consulta después que el MODS realiza el procesamiento
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CONSULTA GOOGLE YAHOO ALTAVISTA

Genéricas SP P SP P SP P

1030 81 2050000 66700 181000 237

Especializada SP P SP P SP P
70300 58 45600 32600 24300 70

[1] SP: Resultado de la consulta antes de realizar el procesamiento con MODS
[2] P: Resultado de la consulta después que el MODS realiza el procesamiento
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APRENDIZAJE ONTOLÓGICO
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Aprendizaje morfosintáctico

Requerimientos de aprendizaje 
de información morfosintáctica

Macro Algoritmo del aprendizaje 
morfosintáctica
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Categoría Genero Número Tipo Modo Tiempo Persona

Sustantivo X X X

Adjetivo X X X

Adverbio X

Verbo X X X
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Aprendizaje morfosintáctico

Aprendizaje de un sustantivo: Para la entrada:

lex_mor(cama, Desconocido, null, null, null, null, null, 
null, null, null).

Se pasa por:
1. El aprendizaje simiente y determina cual es su forma canónica.
2. El aprendizaje ágil, el cual determina que es un sustantivo y determina su 

estructura gramatical, dando como resultado lo siguiente: lex_mor(‘cama’, 
'sustantivo', 'NULL', 'femenino', 'singular', 'NULL',  'NULL', 'NULL', 'NULL','NULL',  
'var(sustantivo)')

3. Finalmente, se actualiza el lexicón.
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Aprendizaje morfosintáctico

Se pasa por los siguientes módulos:
1. Aprendizaje simiente, el cual determina el infinitivo del 

verbo (es a su vez su forma canónica).
2. Luego pasa por el aprendizaje ágil, el cual determina que 

es un verbo, y descubre que tipo de verbo es.
3. Aprendizaje duro, debido a que es un verbo. da la forma 

de conjugación de acuerdo al tipo de verbo (regular o 
irregular), dando como salida la siguiente información.

lex_mor('comprar', 'verbo', 'transitivo', 'NULL', 'NULL', 
'NULL', 'NULL', 'NULL', 'NULL', 'NULL', 'NULL')

lex_mor('compro','verbo','transitivo','NULL','NULL','Indi
ca tivo','primera persona', 'presente', 
'NULL','NULL','NULL')
lex_mor('compraba','verbo','transitivo','NULL','NULL','In
di cativo','primera persona', 'imperfecto', 
'NULL','NULL','NULL')

4. Finalmente, actualizar el lexicón

Aprendizaje de verbo: Para la 
entrada

lex_mor(compra, Desconocido, 
NULL, NULL, NULL, NULL, NULL, 

NULL,NULL, NULL, NULL)
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Aprendizaje morfosintáctico

Resultado del análisis léxico-morfológico de 
los componentes léxicos: Universidad, de, Los, 

Andes.

Término Aprendió No 

Aprendió

Total

Sustantivo 500 45 545

Adjetivo 220 32 252

Adverbio 80 10 90

Verbo 75 5 80

Aprendizaje morfo-sintáctico
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APRENDIZAJE SEMÁNTICO PARA EL MODS

Macro Algoritmo de la Unidad de Aprendizaje Semántico

Árbol de Aprendizaje

Arbol de 
Aprendizaje

Entidades

Astractas

Concretas

Eventos

Cambios

Comportamentos

etc
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APRENDIZAJE SEMÁNTICO PARA EL MODS

Supongamos que un usuario realiza la siguiente consulta en 
lenguaje natural en Google:

“Universidad de Los Andes de Mérida”

Posible consulta

(“Universidad de los Andes” and Mérida and Venezuela) 
or (ULA Mérida and Venezuela) or (“Universidad de los 

Andes”
and “Núcleo Mérida” and Mérida and Venezuela) or (ULA 

and “Núcleo Mérida” and Mérida and Venezuela),

Ideas Preliminares
Introducción a la Minería  Semántica

Algunas Líneas de Investigación en la ULA 

Extracto de los documentos recuperados de la 
consulta realizada por el MODS
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Ejemplo del árbol de aprendizaje

Término Frecuencia Categoría

Universidad 35 Sustantivo

Organización 13 Sustantivo

Dicta 7 Verbo

Mérida 4 Sustantivo

… … …

Ejemplo de la tabla de frecuencias 
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APRENDIZAJE SEMÁNTICO PARA EL MODS
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Ontología Emergente

Ontologías en un AmI

Ontología del Contexto

Ontología del 
Dominio

Ontología de Componentes

Usuario

Espacio

Dispositivo 

Servicio

Recurso

Contexto

C1

C2 C3 C4

C5 C6

Histórico

ONTOLOGIA EMERGENTE

Usuario

Espacio

Dispositivo 

Sensor Actuador

Servicio

Usa

Contienen

Está en

Está en

Recurso

Ofrecen/Usan

ContenedorObjeto

Posee

Ontología de Componentes de un AmI
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Ontología Emergente

. Ontología de Contexto para un AmI

nuevo concepto  que se debe incluir en una ontología

Perfil

Estado

Rol

Preferencias

Hábitos

Necesidades

Histórico

Entorno

Temperatura

Humedad

Iluminación

LocalizaciónActividadTiempo

Contexto

Instante

Intervalo

Latitud

Longitud

Altitud

Geo-Espacial
Ruido

Presión

Duración

Recursos

Resultado

Propiedad

Color

Tamaño

Temperatura

A

B
C

D

E F

X

1

Nuevo Concepto

Ontología O

N. . .

Ideas Preliminares
Introducción a la Minería  Semántica

Algunas Líneas de Investigación en la ULA 



201 201201201

Ontología Emergente

Posibles posiciones de un nuevo concepto en la ontología

A

B

C

D

E F

X1

Ontología O

N

. . .

X1 X1X1

X1 X1

X1
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Ontología Emergente
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Propiedades Ubicaciones Tareas

Objeto Liq. Frio Nev Desp Lav Preparar 

comida

Preparar 

bebidas

Limp

Pollo 0 0 1 0 0 1 0 0

Carne 0 0 1 0 0 1 0 0

Tomate 0 0 0 0 0 1 0 0

Arroz 0 0 0 1 0 1 0 0

Agua 1 1 0 0 0 0 1 0

Jugo 1 1 0 0 0 0 1 0

Lavaplato

s Líquido

1 0 0 0 1 0 0 1

Refresco 1 1 0 0 0 0 1 0
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Ontología Emergente

Coeficiente de similitud entre A y B usando el índice de Jacckar

R = 

V = 
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T = 

De manera general, la semejanza de un concepto Xi con un concepto Cj, para 
establecer la relación “es-un”, viene dada por:

Donde:
H: todas las clases derivadas de Cj (hijas)
N: número total de clases derivadas de Cj



Ontología Emergente

Probabilidad de transición:

Donde: 

: Cantidad de feromona. 

: Información Heurística.

Nodos aún no visitados por la hormiga k desde r.

Importancia de la información memorística (feromona) y heurística.

Actualización de la feromona

Donde:

:  concepto s

Donde: 

: concepto seleccionado por la hormiga k como mejor solución
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Si la hormiga está parada en un concepto R, podrá decidir colocar a X como sub-

clase de C (que es hijo de R), en función de la semejanza entre X y C.
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Ontología Emergente

Repetir desde  i=1 hasta i=Numero de Hormigas;

Solución_Actual =“Thing”;
Seguir=Verdadero;
Repetir mientras  (Seguir==Verdadero)

Buscar hijos de Solución_actual();
Si “Tiene hijos”

Repetir desde  j=1 hasta j=Numero de Hijos;
Calcular Semejanza();

Nueva_Solucion=Mayor_Semejanza();
Si Nueva_Solucion==Solucion_Actual

Seguir=Falso         
De lo Contrario

Solucion_Actual=Nueva_Solucion                  
Si “No Tiene hijos”

Seguir=Falso
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Ontología Emergente
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Thin
g

Aliment
o

Art. 
Limpieza

Utensilio

Comid
a

Bebida

Veget
al

Anima
l

Carne

Pollo

Huev
o

Fruta

Jabón

Cuchill
o

Licuador
a

Jugo Agua

Legumb
re

Propiedades del Contexto

Nuevos 

Conceptos

Le

che

A

ceite

Características

Líquido 1 1

Frío 1 0

Ubicaciones

Nevera 1 0

Congelador 0 0

Despensa 0 1

Gabinete 0 0

Tareas

Preparar 

Comida

0 1

Preparar Bebida 1 0

Limpiar 0 0

Leche  “es-un” Bebida (Alimento)
Aceite “es-un” Vegetal (Comida, Alimento)



Plataforma tecnológica de 
Facebook

Facebook como estructura 
social

• Directa
• Basada en la red de 
amigos
• Colocada en páginas de 
redes sociales

• Indirecta
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• Clicks
• Alcance
• Frecuencia

• Porcentaje de clicks del anuncio
• Interacciones
• Puja del anuncio
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100 x 72 px máximo

• Estructura del Individuo

90 caracteres
máximo
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• Operadores Genéticos

 Cruce (contenido de imagen, dimensión de imagen, texto)

Cruce de imágenes entre dos anuncios
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• Operadores Genéticos

Mutación

 Si se muta el texto Generador de texto

 Si se muta la
dimensión de la imagen

Se asigna un valor a la 
dimensión aleatoriamente

 Si se muta el contenido
de la imagen

Máquina de Soporte 
Vectorial que escoge una 
imagen (nueva) adecuada
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0,8

1,8

2,8

3,8

4,8

5,8

6,8

7,8

Mejor Posición

Promedio de mejor
posición

0

20

40

60

80

100

Porcentaje Anuncios
Nuevos según Posición

Promedio Porcentaje
Anuncios Nuevos

Evolución del caso de estudio “CMTC” (mejor posición)

Evolución del caso de estudio “CMTC”
(porcentaje de anuncios nuevos entre los mejores 20)
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