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Resumen—En el presente trabajo se propone realizar un
estudio para analizar la influencia que tienen los términos que
expresan sentimientos en la detección automática de tópicos en
redes sociales. Esta propuesta utiliza una metodología basada en
una ontología, a la cual se le incorpora la capacidad de identificar
y eliminar aquellos términos que presenten una orientación
sentimental en textos de redes sociales, los cuales pueden influir
de forma negativa en la detección de tópicos. Para ello se han
utilizado dos recursos orientados al análisis de sentimientos con
el fin de detectar dichos términos. El sistema propuesto ha sido
evaluado con conjuntos de datos reales de las redes sociales
Twitter y DreamChatchers en inglés y español respectivamente,
demostrando en ambos casos la influencia de los términos con
orientación sentimental en la detección de tópicos en textos de
redes sociales.

Palabras Claves—Detección tópicos, Agrupamiento jerárquico,
Etiquetado grupos, Términos sentimientos, Multilingüe

I. INTRODUCCIÓN

Hoydía es un hecho reconocido el crecimiento y la popula-
ridad alcanzada por las redes sociales, y como consecuencia
de ello, el aumento del número de usuarios interactuando
en dichas redes, lo que provoca la acumulación de grandes
volúmenes de datos textuales no estructurados. Por tal motivo,
las redes sociales constituyen una fuente de información de
gran importancia, por lo que es de esperar que organizaciones,
investigadores, etc., empleen tiempo y recursos en el estudio
de estas. Sin embargo, el gran cúmulo y la falta de estruc-
tura de los textos, hace que sea prácticamente imposible su
procesamiento y análisis automático de forma masiva, motivo
por el cual resulta conveniente tener los textos previamente
organizados teniendo en cuenta la temática abordada.

La detección de tópicos a partir de textos no estructurados,
permite organizar dichos textos por temáticas, lo cual facilita
su posterior análisis integrado con datos convencionales. En

[1] se ha propuesto una metodología multilingüe para la
detección automática de tópicos en datos textuales. Mediante
la experimentación, se demostró la viabilidad de la propuesta,
aunque se debe resaltar que los resultados no son lo suficien-
temente buenos cuando los textos provienen de redes sociales.

Esto se debe a que la detección de tópicos en textos más
elaborados (librerías digitales, sitios web de noticias, etc.) es
diferente cuando los textos pertenecen a redes sociales. En
dichos sistemas los usuarios expresan ideas, hechos y senti-
mientos sobre cualquier tema utilizando un lenguaje coloquial,
por lo que es de esperar que en los textos aparezcan con
alta frecuencia términos que permiten expresar sentimientos
relacionados con determinados productos, servicios, etc.

Motivado por la problemática anterior, en este artículo se
realiza un estudio para analizar la influencia de los términos
que expresan sentimientos en la detección automática de
tópicos en redes sociales. Para ello se propone un nuevo
enfoque para mejorar la metodología para la detección auto-
mática de los principales tópicos presentes en datos textuales
propuesta en [1], la cual utiliza técnicas de minería de datos,
recursos relacionados con el análisis de sentimientos, y una
base de conocimiento multilingüe. La nueva propuesta permite
identificar y eliminar los términos con orientación sentimental,
con el objetivo de mejorar los resultados del sistema sobre
textos de redes sociales.

La idea básica consiste en realizar un filtrado que elimi-
ne las palabras que expresen sentimientos durante la etapa
de preprocesamiento semántico presente en la metodología.
Para ello, se utilizan los recursos léxicos SentiWordNet [2]
y WordNet Affect [3] por separado y juntos, para luego
comparar los resultados obtenidos. Para la experimentación se
han utilizado cuatro conjuntos de datos, los cuales pertenecen a
las redes sociales Twitter y Dreamcatchers, en inglés y español
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respectivamente.
El resto de este artículo está estructurado de la siguiente

forma. Se presenta una revisión de los trabajos previos rela-
cionados con el presente tema en la Sección 2. La Sección
3 describe brevemente la propuesta seleccionada para la de-
tección automática de tópicos. La Sección 4, brinda una des-
cripción detallada del proceso principal que permite analizar
la influencia de los términos que expresan sentimientos en la
detección automática de tópicos en datos textuales de redes
sociales. Seguidamente la Sección 5 presenta los resultados
experimentales. Finalmente se presentan las conclusiones, así
como los trabajos futuros derivados de la presente investiga-
ción en la Sección 6.

II. ANTECEDENTES

La detección de tópicos a partir de grandes volúmenes
de textos, ha sido un tema ampliamente analizado en la
literatura desde varios puntos vistas. Entre ellos destaca el
uso de métodos tales como algoritmos de clasificación, Latent
Dirichlet Allocation (LDA) y algoritmos de agrupamiento,
entre otros. Para el caso de los algoritmos de clasificación es
necesario contar con un conjunto de datos de entrenamiento
que permita entrenar el clasificador, mientras tanto LDA y los
algoritmos de agrupamiento no resulta necesario contar con
un corpus previamente clasificado.

Son muchos los trabajos que podemos encontrar relaciona-
dos con la detección de tópicos mediante el uso de algoritmos
de agrupamiento jerárquico supervisados y semi-supervisados,
no así para los no supervisados. Tales son los casos propuestos
en [4]–[6], donde los autores proponen enfoques basados en
el uso de información experta, para de esta forma mejorar los
resultados en la detección de los principales tópicos.

Desde el punto de vista no supervisado, en [1] se presenta
una propuesta para la detección automática de tópicos en
datos textuales basada en ontologías. Se utilizó el recurso
léxico WordNet Domains [7] con el fin de homogeneizar la
representación sintáctica de los conceptos presentes en los
textos y así reducir considerablemente la dimensionalidad del
problema. Para la experimentación se empleó el conjunto
de datos Reuters-21578 el cual contiene textos relacionados
con publicaciones de noticias. Los resultados muestran la
viabilidad de la propuesta, donde los valores del Coeficiente de
Silueta son mejores cuando se aplica la metodología propuesta.

Se debe destacar que aunque los textos de Reuters-21578
constituyen datos reales, son textos largos, están bien elabora-
dos y además pertenecen a un dominio restringido. Si tenemos
en cuenta que los textos presentes en redes sociales son textos
cortos y los usuarios principalmente expresan sus sentimientos
sobre un tema determinado, dichos textos deberían ser prepro-
cesados de forma diferente con el fin de extraer los tópicos
presentes.

En redes sociales, la detección de tópicos ha sido exten-
samente utilizada para el análisis de datos textuales. Muchas
han sido los soluciones que han aparecido para el análisis
textual en redes sociales, tales como el análisis de sentimientos
[8], el filtrado de contenidos [9], [10], el modelado de los

intereses del usuario [11], así como el seguimiento de eventos
de interés [4], [12]. En [13] se realiza una comparación
entre el contenido de los textos de Twitter con un medio
de comunicación tradicional, el New York Times. Para ello
se utiliza el modelado de tópicos sin supervisión utilizando
el modelo Twitter-LDA, para descubrir dichos tópicos en
mensajes cortos.

Por otra parte, son varios los trabajos que presentan un
modelo donde se fusionan la detección y análisis de tópicos
con el análisis de sentimientos [14]–[18]. En todos ellos la
detección de tópicos se lleva a cabo sin tener en cuenta la
influencia que tienen los términos con determinada orientación
sentimental en dicha tarea.

En el presente trabajo se analiza la influencia de los términos
con orientación sentimental en la detección de tópicos en redes
sociales. Para ello se aplica un filtro durante el preprocesa-
miento semántico con el objetivo de eliminar los términos que
expresan sentimientos, los cuales pueden introducir ruido en la
detección de tópicos. Esta propuesta es totalmente novedosa ya
que a diferencia de los trabajos mencionados donde se fusiona
la detección de tópicos con el análisis de sentimientos, en este
caso lo que se hace es descartar los términos de sentimientos,
permaneciendo sólo los términos que aportan información útil
para la detección automática de los principales tópicos.

III. DESCRIPCIÓN DE LA PROPUESTA PARA LA

DETECCIÓN DE TÓPICOS

Como se mencionó anteriormente, en este artículo se analiza
la influencia de los términos con orientación sentimental en la
detección automática de tópicos en redes sociales. Teniendo en
cuenta que los datos textuales de redes sociales se encuentran
escritos de una manera más coloquial, y los usuarios tienden
a expresar sus sentimientos y opiniones sobre determinados
productos, servicios, entidades, atributos de estos, etc., resulta
útil detectar y eliminar aquellos términos con una determinada
orientación sentimental, ya que dichos términos no aportan
información útil para la detección de tópicos.

A continuación, se presenta un resumen de cada una de las
fases del sistema propuesto, para más detalles ver [1]. Para
el caso específico de la fase de Preprocesamiento semántico,
se ha resaltado el filtro que permite identificar y descartar
los términos de sentimientos, el cual constituye el principal
aporte del presente trabajo, y será explicado detalladamente
en la Sección IV.

Preprocesamiento sintáctico

Una de las fases fundamentales en la detección de tópicos es
el preprocesamiento sintáctico, el cual consiste en una limpieza
sintáctica donde se aplican filtros a los datos textuales para
facilitar su procesamiento automático. Primero, son ejecuta-
dos los procesos de etiquetado de categoría gramatical y de
reconocimiento de entidades, dichos procesos se realizan con
las herramientas Stanford POS [19] y Stanford NER respecti-
vamente [20]. Luego se aplica el filtro de tokenización y los
filtros necesarios para eliminar los términos que pertenecen
al conjunto de palabras vacías, los que no son identificados
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como sustantivos por el etiquetador gramatical, los que son
identificados como sustantivos propios por el identificador de
entidades, así como los aquellos términos que no se encuentren
en la base de conocimiento Multilingual Central Repository
(MCR) [21], ya que todos ellos no aportan información útil
para la detección de los tópicos.

Preprocesamiento semántico

Una vez que los textos han sido preprocesados sintácti-
camente, se procede con el análisis semántico. En nuestro
caso, el objetivo del preprocesamiento semántico, es el de
homogeneizar la representación sintáctica de los conceptos
presentes en el texto. Lo que se hace es sustituir las etiquetas
de WordNet Domains [7] con las que han sido etiquetados
los sentidos de WordNet por los términos presentes en los
textos originales. Como ya se ha mencionado, en este trabajo
se desea analizar la influencia de los términos con orientación
sentimental en detección de tópicos, por tal motivo en la Sec-
ción IV, se explica en profundidad el proceso relacionado con
la identificación y eliminación de los términos con orientación
sentimental.

Agrupamiento Jerárquico

Una vez homogeneizados los textos, se procede a realizar el
agrupamiento jerárquico de los textos a partir de las etiquetas
de WordNet Domain. Para representar las características se ha
utilizado el enfoque propuesto en [1].En este artículo sólo se
analizará el algoritmo de agrupamiento jerárquico Complete
Link utilizando como medida de similitud la distancia del
coseno.

Etiquetado de grupos

Cuando termina la fase de agrupamiento, se realiza el pro-
ceso de selección de etiquetas de los grupos, la cual constituye
una tarea de gran importancia, sobre todo en aplicaciones
relacionadas con el análisis de datos, donde el usuario final
necesita conocer de qué trata determinado grupo [22]. En
el presente trabajo se ha utilizado la Media Aritmética para
determinar las etiquetas más relevantes de cada grupo de
textos.

IV. INFLUENCIA DE LOS SENTIMIENTOS EN LA

DETECCIÓN DE TÓPICOS

En esta sección se describe el principal aporte del presente
trabajo, que consiste en detectar y descartar los términos con
orientación sentimental (positiva o negativa) con el fin de
mejorar la detección de tópicos.

IV-A. Análisis de los términos de sentimientos en la detec-

ción de tópicos

Para detectar los términos con orientación sentimental,
se han utilizado los recursos SentiWordNet [2] y WordNet
Affect [3], los cuales están basados en WordNet y permiten
determinar si un término en un contexto determinado expresa
algún tipo de sentimiento. El primer paso sería desambiguar el
término, así de esta forma se conoce el verdadero significado

del término en cuestión y finalmente determinar si tiene o no
orientación sentimental.

Se debe resaltar que la idea del filtro aplicado para detectar
los términos que expresan sentimientos, es totalmente nove-
dosa, ya que permite separar los términos con información
relevante para la detección de tópicos, de aquellos términos
vinculados con algún tipo de sentimiento.

SentiWordNet : Es un recurso léxico creado especialmente
para tareas relacionadas con la clasificación de sentimientos,
así como en aplicaciones basadas en la minería de opinión
[2]. Constituye una versión mejorada de SentiWordNet 1.0
[23] y se encuentra disponible públicamente para propósitos de
investigación. SentiWordNet es el resultado de asignar a todos
los sentidos de WordNet tres valores numéricos que indican
el valor de polaridad (positivo, negativo y neutro), y dichos
valores están en el rango [0,1] [2].

En nuestro caso, una vez desambiguado cada término,
determinamos el valor positivo y negativo asignado en Sen-
tiWordNet al sentido correspondiente para cada uno de los
términos analizados. En caso de que el sentido presente un
valor positivo mayor que cero o un valor negativo mayor que
cero, este término queda totalmente descartado y no se tiene en
cuenta para el posterior análisis mediante el cual se detectan
los principales tópicos abordados en los textos.

WordNet Affect: Es un recurso lingüístico para la repre-
sentación léxica del conocimiento afectivo. Al igual que
SentiWordNet, está basado en WordNet. Fue creado mediante
la selección y etiquetado de sentidos de WordNet, que repre-
sentan conceptos afectivos, y luego fue extendido mediante el
uso de las reacciones entre términos y conceptos presentes en
WordNet [3].

A diferencia de SentiWordNet, WordNet Affect no presenta
la polaridad de los distintos conceptos, en su lugar etiqueta los
sentidos con un conjunto de 1,903 categorías que constituyen
estados afectivos. Actualmente consta de 2,874 sentidos y
4,787 términos [3]. La forma en la que ha sido utilizado es
similar al anterior, cuando los términos son desambiguados,
son descartados si su significado en el contexto actual ha sido
etiquetado con algún estado mental en WordNet Affect.

De forma general, cuando los términos que expresan sen-
timientos son descartados, independientemente del recurso
léxico utilizado, los términos más frecuentes que pertenecen
a un tópico determinado son más afines al mismo. Además
se debe señalar que son muchos los textos que tras aplicar el
filtrado de sentimientos no pueden ser procesados, ya que son
descartados todos sus términos. Esto se debe también en gran
medida a que la gran mayoría de los textos de redes sociales
solamente expresan opiniones sobre cierta temática.

V. EXPERIMENTOS

A continuación demostraremos de forma experimental la
validez de nuestra propuesta. Como se ha mencionado, no con-
tamos con información previa de los tópicos presentes en los
textos(categorías o etiquetas), por tal motivo debemos utilizar
una medida no supervisada. En este caso se ha seleccionado el
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Coeficiente de Silueta [24], que permite determinar la cantidad
de grupos para la que el algoritmo brinda un mejor resultado.

Los conjuntos de datos para evaluar el sistema pertenecen a
dos redes sociales Twitter y Dreamcatchers. Lo primera es una
de las redes sociales más populares y de las más utilizadas en
investigaciones relacionadas con el tema. La segunda ha sido
desarrollada bajo un enfoque colaborativo entre sus miembros,
y se cuenta con la base de datos que le da soporte. Los
datos seleccionados de Twitter y Dreamcatchers se encuentran
en inglés y español respectivamente, demostrando que la
propuesta es independiente del idioma.

V-A. Conjuntos de datos

Se han seleccionado cuatro conjuntos de datos Tabla I,
pertenecientes a Twitter y a la Red Social Dreamcatchers. Los
datos de Twitter se obtuvieron del conjunto de entrenamiento
de Sentiment1401, se encuentran en formato CSV y consta
de seis campos, entre ellos el texto de los tweets el cual será
utilizado en el presente trabajo. Se debe mencionar que se
seleccionaron estos datos por estar orientados al Análisis de
Sentimientos, y constituyen una fuente de gran importancia
para la experimentación.

Por otra parte, se cuenta con la base de datos de Dreamcat-
chers, con un total de 61 tablas. La información recogida es
toda la relacionada con los datos personales y de afiliación del
usuario, así como, las interacciones que realiza en su perfil y
con otros usuarios. En este caso utilizaremos los Comentarios

de los usuarios.
Se debe mencionar que además del idioma, los textos de

Twitter difieren con los de Dreamcatchers en los siguientes
aspectos:

Los textos de Dreamcatchers aunque abordan diversos
tópicos, principalmente constituyen temas relacionados
con el ámbito universitario, ya que los usuarios de
dicha red social son estudiantes de la Universidad de
Camagüey.
La longitud de los textos de Twitter que hemos utilizado
está restringida a 140 caracteres, mientras los textos de
Dreamcatchers no presentan ninguna restricción.

V-B. Evaluación

En esta sección, se explica el procedimiento para evaluar el
funcionamiento de la metodología para la detección automáti-
ca de tópicos aplicando el filtro para eliminar los términos que
expresan sentimientos con los distintos recursos y sin aplicarlo.

Para ello se ha utilizado como medida el Coeficiente de
Silueta [24] 1. Esta medida permite analizar la calidad de los
grupos creados por los algoritmos de agrupamiento jerárquico.
Los valores de este coeficiente están en el intervalo de [-
1;1], siendo 1 el valor ideal que deben alcanzar los distintos
algoritmos de agrupamiento jerárquico.

S(i) =
a(i)− b(i)

max {a(i), b(i)}
(1)

1http://www.sentiment140.com/

La experimentación se ha llevado a cabo utilizando el
método Complete Link y realizando cortes para las siguientes
cantidades de grupos (17, 25, 40, 60, 80, 100 y 120), y para
cada caso se ha determinado el valor del Coeficiente de Silueta
cuando no se aplica el filtro para eliminar los sentimientos,
así como cuando es aplicado haciendo uso de los distintos
recursos. En todos los casos se ha utilizado como medida de
similitud la distancia del coseno.

V-C. Resultados y discusión

En las Tablas II-V se muestran los valores del Coeficiente
de Silueta de cada conjunto experimental y las distintas
cantidades de grupos, tanto cuando no se aplica el filtro
para eliminar los términos que expresan sentimientos (NF) y
cuando es aplicado utilizando SentiWordNet (SWN), WordNet
Affect (WA) and la combinación de ambos (SWN-WA). Se
puede observar a simple vista que cuando se aplica el filtrado
de sentimientos, se obtienen mejores resultados que cuando
no es aplicado (valores en negrita).

Con el fin de realizar un análisis más detallado de los
resultados, se ha realizado un análisis estadístico para así poder
determinar si existen diferencias significativas entre los valores
obtenidos para los distintos número de grupos, los recursos
utilizados y la fuente de los datos textuales. Las Figuras 1 y 2
muestran las gráficas del Coeficiente de Silueta con respecto
a la cantidad de grupos y el recurso utilizado para detectar
los términos con orientación sentimental respectivamente, uti-
lizando en ambos casos la prueba de Kruskal-Wallis [25]. A
continuación se resumen las conclusiones del análisis:

A partir de 60 grupos en adelante los valores del Co-
eficiente de Silueta se estabilizan, mostrando diferencias
significativas con las cantidades anteriores.
Existe una notable diferencia entre los resultados obteni-
dos con los recursos SWN y SWN-WA, y los obtenidos
con el recurso WA y cuando no se aplica ningún filtro
para detectar los términos con orientación sentimental,
aunque no existen diferencias significativas entre SWN

y SWN-WA si tenemos en cuenta que la utilización de
SWN-WA conlleva el uso de otro recurso léxico.

Por otra parte, la Figura 3 muestra la gráfica del Coeficiente
de Silueta con respecto a la red social de la cual provienen
los textos. Se realizó la prueba de Wilcoxon [26] y se puede
concluir que existe una gran diferencia para las redes sociales
utilizadas, pues Dreamcatchers brinda los mejores resultados.
Esto se debe en gran medida a que gran parte de los usuarios
de esta red pertenecen a un contexto universitario, por lo que
el dominio de conversación es más restringido.
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Tabla I
DESCRIPCIÓN DE LOS CONJUNTOS DE DATOS

Conjunto
Cantidad de
documentos

Fuente Idioma Intervención
Cantidad de

términos diferentes
Cantidad total

de términos

Conjunto 1 5000 Twitter Inglés Tweet 3189 12915
Conjunto 2 10000 Twitter Inglés Tweet 4597 25634
Conjunto 3 5000 Dreamcatchers Español Comentario 1661 8851
Conjunto 4 10000 Dreamcatchers Español Comentario 2218 17141

Tabla II
COEFICIENTE DE SILUETA DEL CONJUNTO 1

Recurso/
Grupos 17 25 40 60 80 100 120

NF 0.0 0.09 0.19 0.23 0.24 0.24 0.22
SWN 0.03 0.1 0.2 0.26 0.28 0.27 0.27
WA 0.0 0.09 0.18 0.22 0.23 0.24 0.22

SWN-WA 0.02 0.09 0.21 0.26 0.27 0.26 0.27

Tabla III
COEFICIENTE DE SILUETA DEL CONJUNTO 2

Recurso/
Grupos 17 25 40 60 80 100 120

NF 0.04 0.09 0.14 0.21 0.22 0.23 0.22
SWN 0.06 0.09 0.15 0.25 0.26 0.27 0.26
WA 0.05 0.08 0.12 0.21 0.23 0.23 0.22

SWN-WA 0.06 0.08 0.15 0.24 0.27 0.27 0.25
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Figura 1. Gráfica entre el Coeficiente de Silueta y el número de grupos

Tabla IV
COEFICIENTE DE SILUETA DEL CONJUNTO 3

Recurso/
Grupos 17 25 40 60 80 100 120

NF 0.13 0.24 0.37 0.45 0.45 0.44 0.44
SWN 0.19 0.29 0.44 0.51 0.52 0.52 0.52
WA 0.12 0.23 0.37 0.45 0.46 0.45 0.45

SWN-WA 0.16 0.27 0.44 0.51 0.53 0.51 0.52

Tabla V
COEFICIENTE DE SILUETA DEL CONJUNTO 4

Recurso/
Grupos 17 25 40 60 80 100 120

NF 0.17 0.24 0.36 0.45 0.46 0.45 0.45
SWN 0.15 0.28 0.43 0.51 0.54 0.54 0.52
WA 0.18 0.26 0.38 0.46 0.47 0.47 0.46

SWN-WA 0.17 0.28 0.44 0.51 0.54 0.53 0.52
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Figura 2. Gráfica entre el Coeficiente de Silueta y los recursos utilizados
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Figura 3. Gráfica entre el Coeficiente de Silueta y las redes sociales utilizadas

VI. CONCLUSIONES Y TRABAJOS FUTUROS

En este artículo se presenta una nueva propuesta para la de-
tección automática de tópicos en textos de redes sociales. Para
ello se ha incorporado un filtro durante el preprocesamiento
semántico de los textos, permitiendo detectar y eliminar los
términos que presenten una orientación sentimental, ya que
estos no constituyen información relevante para la detección
de tópicos. Con este fin, fueron utilizados los recursos Senti-
WordNet y WordNet Affect por separado y combinándolos.

Los experimentos realizados tanto con Twitter como con
Dreamcatchers, permiten mostrar la viabilidad del sistema. Se
ha experimentado sin aplicar el filtro para eliminar los senti-
mientos y aplicándolo con dos recursos léxicos relacionados
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con el análisis de sentimientos. En cada caso se realizaron
cortes en las cantidades de grupos ya mencionadas y se calculó
el Coeficiente de Silueta. Los resultados alcanzados cuando
se aplicó el filtro mejoran los resultados obtenidos cuando no
se aplica el filtro. El recurso con el que se obtuvo un mejor
rendimiento fue SentiWordNet , pues aunque la combinación
de ambos recursos mejora a SentiWordNet en determinados
casos, las diferencias no son significativas teniendo en cuenta
que se incorporan todos los conceptos de WordNet Affect.

El uso de algoritmos de agrupamiento jerárquico, brinda la
posibilidad de agrupar los documentos en tópicos o temas y
crear una jerarquía de tópicos, la cual puede ser utilizada como
jerarquía de una dimensión en un modelo multidimensional y
de esta forma facilitar el análisis de los datos de las redes so-
ciales. La metodología propuesta puede ser aplicada a distintas
redes sociales independientemente del idioma y de los temas
tratados en dichas redes, gracias a la base de conocimiento
utilizada (MCR). Se debe mencionar que MCR está basado en
el recurso WordNet, integra recursos como WordNet Domains,
Base Concepts, Top Ontology y la ontología AdimenSUMO y
además mediante un índice (Inter-Lingual-Index ILI) integra
wordnets de seis idiomas diferentes: Inglés, Español, Catalán,
Euskera, Gallego y Portugués [21].

Como se mencionó anteriormente el tema tratado en la
presente investigación deja abierta la posibilidad para realizar
extensiones tales como incluir la jerarquía de tópicos obtenida
como una nueva dimensión en un modelo multidimensional,
permitiendo un mejor análisis de los datos principalmente en
redes sociales, y luego de tener creados los tópicos estudiar el
proceso relacionado con la de detección automática de tópicos
para un nuevo texto.
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