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Resumen

La identificacién de relaciones no taxondémicas es una tarea que se rea-

liza con la creacién automaética de ontologias. Ademds, la construccién ma-
nual de ontologias para expertos e ingenieros de conocimiento es una tarea
costosa y lenta, por lo que es necesario crear algoritmos automaticos y/o
semiautomaticos que agilicen el procedimiento.
Este problema nos demuestra la importancia de crear sistemas que extrai-
gan de forma automatica relaciones no taxondémicas de fuentes de texto
para mejorar y agilizar la creaciéon o evaluaciéon de ontologias, esto seria
posible con la ayuda de un enfoque de extraccién automética. En esta in-
vestigacién se propone un algoritmo para la extracciéon de relaciones no
taxondmicas en una ontologia de Inteligencia Artificial (IA), las cuales son
evaluadas a través de una técnica de mineria de datos: reglas de asocia-
cion, que cuenta con medidas estadisticas que determinan la probabilidad
de ocurrencia entre los conceptos y el verbo conector relacionados. Los re-
sultados experimentales indican que el 72 % de las relaciones obtenidas en
el algoritmo existen en la ontologia de TA.
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Capitulo 1

Introduccion

El fin de este capitulo es presentar la investigacién, exponiendo sus an-
tecedentes y una breve explicacién de como nace la idea para desarrollar
nuestra solucién, planteando asi los objetivos que se desean alcanzar con el
desarrollo de las actividades que se realizaron.

El origen de esta investigacién fue el trabajo desarrollado por Tovar,
Pinto, Montes, Gonzélez y Vilarino [1] el cual propone una evaluacién au-
tomatica de relaciones en dominios de espacio restringido, haciendo uso de
patrones léxicos sintacticos con el fin de evaluar las relaciones de inclusién
de clase y ontolégicas que estén dentro de la ontologia. Su enfoque esta
centrado en un corpus de referencia que sirve para comprobar la validez de
la relacién. El enfoque es capaz de brindar una medida de exactitud para
cada ontologia que se ha evaluado, este valor esta asociado con la calidad
que existe en las relaciones dentro de la ontologia.

Esta puntuacién se obtiene con cierto grado de confiabilidad, mediante
la comparacién de los resultados dados por el enfoque contra la evaluacién
de expertos y una base. En su trabajo se explica las relaciones taxonémicas
y ontoldgicas, los patrones léxico sintdcticos que fueron usados para lograr
su objetivo, asi como también la menciéon de hipénimos e hiperénimos.

La creacién de ontologias y su representacion en un lenguaje formal
comuinmente se realiza por ingenieros del conocimiento junto con expertos
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del dominio. Este proceso implica la extraccién, conceptualizacion, evalua-
cién y formalizacién del conocimiento de dominio. La construccién manual
de ontologias se ha identificado en gran medida como una tarea costosa,
tediosa y con tendencia a errores [2]. Dificultades técnicas, como la falta de
estandares para reutilizar las ontologias existentes y la ausencia de métodos
de extraccién automatica de conocimientos, son problemas que dificultan
la creacién de ontologias [3].

Actualmente, la creaciéon de ontologias a partir de textos utilizando
métodos de aprendizaje automatico y mineria de datos se ha propuesto
como un método que facilita el proceso de ingenieria ontoldgica. En este
contexto, en [4] el aprendizaje ontolégico se ha identificado como un campo
que ayuda a los ingenieros del conocimiento, asi como a los usuarios finales
en la creacion de ontologias. Puede verse como un campo multidisciplinario,
con disciplinas como la ingenieria ontoldgica, el aprendizaje automaético y
el procesamiento del lenguaje natural.

El uso de estas tecnologias se distribuye en tres tareas principales, ex-
traccién de entradas léxicas, de taxonomias y relaciones no taxondémicas
[4]; todos juntos permiten construir una ontologia desde cero o mejorar
una existente utilizando diferentes fuentes de informacién.

El aprendizaje ontoldgico a partir de textos constituye un medio prome-
tedor para que los ingenieros ontolégicos aceleren la creacién de ontologias,
de modo que se han propuesto enfoques para cubrir las diferentes tareas.
La fase de extraccién de relaciones no taxondémicas ha sido reconocida co-
mo uno de los problemas con més dificultad [4] y menos cubierta [5].

Esta fase se puede dividir en dos problemas diferentes: descubrir la
existencia de una relacién entre un par de conceptos y luego etiquetar esta
relacion de acuerdo con su significado semantico. La asignacion de etiquetas
a las relaciones también es dificil ya que son posibles varias relaciones entre
instancias de los mismos conceptos generales [4]. Por esta razén, en esta
investigacién se propone un método de extraccién automatico de relaciones
no taxondémicas en corpus de dominio especifico abordando el tema de
reglas de asociacién.



El objetivo principal del proyecto fue desarrollar un enfoque que per-
mita la extraccién de relaciones no taxondmicas, haciendo uso de técnicas
adecuadas en el campo de procesamiento de lenguaje natural. Cumpliendo
con los objetivos:

= Analizar técnicas para la identificacién de relaciones no taxondémicas
en articulos cientificos.

» Implementar un algoritmo capaz de encontrar las relaciones entre
palabras en un dominio ontolédgico.

= Evaluar el algoritmo propuesto.

Con el propésito de cumplir los objetivos y crear un sistema que cumpla
las expectativas, se us6 un modelo clasico para el desarrollo de software,
iniciando con la obtencién de requerimientos, para después hacer un anali-
sis que nos guié al diseno de nuestra solucion la cual fue implementada y
se realizaron pruebas.

Después de esta introduccion al trabajo, se tiene el capitulo [2| titulado
Estado de arte en donde se presenta todo aquel conocimiento que motivé
la inspiracién para este trabajo. Este conocimiento esta repartido en dife-
rentes resenias de articulos que fueron leidos.

Seguido del Estado del arte se tiene el capitulo [3] Marco tedrico, en este
tercer capitulo se abordan todos los temas relevantes para este trabajo de
tesis, con el fin de facilitar al lector la comprensiéon de este trabajo.

En el capitulo [4]llamado Diseno, se presentan los algoritmos que fueron
usados para lograr nuestros objetivos, estos son los algoritmos de extraccién
de términos y extraccién de relaciones no taxondmicas.
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Capitulo 2

Estado del arte

En este capitulo se presenta un estudio acerca de los trabajos de otros
autores, sobre sus investigaciones en tareas de extraccion de conceptos y ex-
traccién de relaciones no taxondémicas, estos trabajos sirvieron como ideas
para la investigacién. El capitulo estd divido en dos partes, la primera
parte consta de aquellos enfoques que sirvieron como inspiracién para la
extraccién de conceptos. La segunda consta de aquellos enfoques que estan
relacionados con la extraccién de relaciones no taxonémicas su evaluacién
y descubrimiento, asi como también el aprendizaje ontolégico.

2.1. Enfoques para la extraccion de conceptos

Los trabajos presentados en esta seccién del capitulo son enfoques que
realizan extraccién de conceptos clave en documentos de texto, estos tra-
bajos son de gran ayuda para nuestra investigacién, ya que los conceptos
clave contienen informacién importante del texto, por lo cual una buena
extraccion de estos conceptos es importante ya que en ellos junto con algin
verbo se da la relacién no taxénomica que deseamos encontrar.

De los primeros antecedentes de extraccién de frases clave es presenta-
do por Eibe en conjunto con Paynter, Witten, Gutwin y Nevill-Manning



6 CAPITULO 2. ESTADO DEL ARTE

[6] donde proponen KEA (Keyphrase Extraction Algorithm) un sistema de
extraccion de frases clave en textos basado en el algoritmo de aprendizaje
supervisado Naive Bayes.

Tratan la extraccién de frases clave como una tarea de clasificacién, en
esta tarea se determina la probabilidad de que una frase pertenezca o no a
la categoria de frase clave y usan aprendizaje supervisado para generar ese
espacio de clasificacién. El modelo Naive Bayes se construye usando frases
clave de un conjunto de entrenamiento donde se consideran como atributos
medidas de ponderacién de términos como TF-IDF (Term Frequency In-
verse Document Frequency) y la distancia de la frase clave desde el inicio
del documento hasta donde esté la frase clave.

KEA sigue el siguiente procedimiento para realizar la extraccién de fra-
ses clave en textos, primero crea un conjunto de frases clave candidatas
partiendo el documento en oraciones y creando secuencias de a lo mas tres
palabras, elimina frases clave candidatas que tengan palabras vacias (stop-
words), (Khair [7] define a las palabras vacias como palabras muy comunes
dentro de un texto y que contienen poca informacién 1til, ejemplos en inglés
son: the, of, for, etc.) al inicio y al final o aquellas que sean nombres propios.

Luego KEA calcula la medida TF-IDF y la distancia de las frases cla-
ve candidatas y posteriormente usa el modelo de clasificacion Naive Bayes
para determinar la probabilidad de que una frase clave candidata sea una
frase clave del documento. Al final, ordena las probabilidades y extrae las
mejores frases claves.

Barker y Cornacchia [§] crean un sencillo sistema de extraccién de frases
clave llamado Bé&C, se realiza una eleccién de frases conocidas como frases
nominales (noun phrases). El sistema funciona en tres etapas: la primera
es buscar en el documento frases nominales base, a cada una de ellas se
le asigna un puntaje que depende de la frecuencia y longitud tomando en
cuenta la frecuencia del sustantivo de la frase nominal (noun phrase head).

Seguido de esto se filtran para elegir las que cuenten con un mejor pun-
taje. Durante la busqueda de frases nominales se intenta encontrar una
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estructura que tenga una secuencia se sujetos y adjetivos terminando con
un sujeto o rodeado por palabras que no sean sujetos o adjetivos, para
lograr esto hacen uso de dos diccionarios que etiquetan cada palabra del
documento procesado.

En la segunda parte, el sistema elige frases clave con base a la frecuencia
de su noun phrase head para elegir las que tengan mayor ocurrencia dentro
del documento. Una vez que el sistema produce un conjunto de k frases
clave candidatas por documento, continiia con la tercera parte que consta
de la eliminacién de frases clave candidatas que contengan sub-frases para
evitar la generalizacién. El conjunto restante de los pasos anteriores se se-
lecciona como frases clave del documento.

El sistema de extraccién de frases clave propuesto por Ortiz [9] parte
de la idea de que las frases clave es una secuencia de dos o méas palabras
que capturan la idea central de un documento para crear un enfoque de ex-
traccién que toma ventaja de dos diferentes técnicas de andlisis: secuencias
de frecuencia maxima para extraer una o mas palabras de un documento y
el algoritmo de PageRanking que se usa para conseguir las secuencias que
representan las ideas centrales, ademés usan un mdédulo de extracciéon de
acrénimos para ayudar al sistema en la eleccién.

El sistema se divide en dos mddulos, el primero extrae secuencias de
palabras del texto, posteriormente se las pasa a PageRanking para deter-
minar las secuencias mas importantes. Se usa la estructura del documento
para determinar relaciones entre las secuencias de palabras encontradas.
Las relaciones se identifican usando un método llamado “Criterio de vecin-
dad” que encuentra las relaciones y las ordena.

Después de ordenarlas, son seleccionadas aquellas de una determinada
longitud. Posteriormente, el médulo de acrénimos regresa un maximo de
tres acréonimos con sus frases multi-términos asociadas como candidatas a
frases clave. Por ultimo, se determina la longitud y cantidad de las secuen-
cias para conseguir un conjunto final de frases clave.

Las investigacién de Rose [10] realiza un sistema llamado RAKE (Ra-
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pid Automatic Keywords Extraction), un método automatico, independien-
te del dominio e independiente del lenguaje para extraer palabras clave
de documentos individuales. RAKE se basa en la observacion de que las
palabras clave frecuentemente contienen varias palabras, pero raramente
contienen signos de puntuacién o palabras vacias (stopwords).

RAKE usa un conjunto de stopwords, un conjunto de delimitadores de
frases y un conjunto de palabras delimitadoras como parametros de en-
trada. Los parametros anteriores funcionan para dividir el documento en
palabras clave candidatas, que son secuencias de palabras de contenido tal
como aparecen en el texto.

Las co-ocurrencias de palabras dentro de estas palabras clave son signifi-
cativas y permiten identificar la co-ocurrencia de la palabra sin la aplicacién
de otro tipo de medicién arbitraria. Se mide el grado de asociacion de las
palabras con el contenido del texto de tal manera que se adapta automati-
camente al estilo y contenido del texto, permitiendo también una medicién
adaptiva y una medicién de grado de la co-ocurrencia de las palabras que
seran usadas para asignarle una puntuacién a las palabras clave candidatas.

De forma general, el texto se parte en palabras clave candidatas usando
las listas de entrada, posteriormente se le saca una medida de asociacion
con el contenido del texto de cada palabra que forma las palabras clave
candidatas, luego cada frases clave candidata se califica usando las medidas
de asociacién de cada una de las palabras que la conforman y finalmente
se seleccionan las palabras con mejor calificacion como palabras clave del
texto.

El autor Gelbukh [I1] presenta un método basado en la comparacién
con un corpus de referencia para extraer términos simples de un domi-
nio especifico. La idea se basa en comparar las frecuencias de un término
en dos corpus, si una palabra aparece mucho en un corpus de dominio es
un término probable. Para localizar los candidatos se realizan pasos de
pre-procesado de texto para quitar palabras vacias, puntuacion, nimeros
y simbolos, a cada candidato se le cdlcula su ocurrencia para conocer su
frecuencia en ambos corpus, si un candidato aparece mas veces en el corpus
general que en el corpus de dominio es automéaticamente rechazado como
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término.

Del conjunto de términos restantes del paso anterior, son seleccionados
aquellos con un puntaje méas alto para agruparlos mediante el algoritmo
de k-Means, posteriormente son eliminados de los grupos palabras vacias
que se hayan incorporado, palabras que tengan un sentido cientifico muy
general o verbos, solo dejando términos con gran similitud.

Nuestra investigaciéon hace uso de técnicas para la extraccién de térmi-
nos relevantes en corpus de dominio de documentos de texto en inglés,
nuestro objetivo es crear una lista de términos que podrian ser evaluados
por expertos. Nuestro enfoque para la extraccién de frases nominales estd
basado en lo que se conoce como patrones regulares, el cudl previo un anéli-
sis de “Parte del Discurso* en donde se agregan etiquetas a las palabras
mediante a su funcién dentro de la oracién (adjetivos, adverbios, sustanti-
vos, etc.).

Un patréon regular es una sucesién de etiquetas, en nuestro caso un
patron que forme la estructura de una frase nominal, la cudl puede incluir
adjetivos, sustantivos e incluso en el idioma inglés verbos conjugados.

2.2. Enfoques para extraccion de relaciones

En esta seccién se presenta una sintesis de trabajos anteriores de al-
gunos autores que trabajaron con ontologias. En sus enfoques realizan la
extraccion de relaciones no taxondémicas como una de sus tareas y gracias
a esto, podemos generar un punto de partida a nuestra investigacién pro-
puesta y crear nuestro propio enfoque como contribucién.

Serra y Girardi en [I2] proponen un proceso semiautomético para ex-
traccién de relaciones no taxondémicas de ontologias de fuentes de texto,
haciendo uso de técnicas de procesamiento de lenguaje natural para iden-
tificar las relaciones no taxonémicas y técnicas de mineria de datos para
sugerir un nivel alto dentro de la jerarquia de la ontologia en inglés.

Este proceso estd dividido en tres fases:
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= Extraccién de las relaciones candidatas:
Donde se usa la técnica de procesamiento de lenguaje natural, donde
el texto es divido en oraciones, entonces, se realiza una busqueda en
las oraciones para encontrar aquellas que tengan al menos dos con-
ceptos de la ontologia. El objetivo es encontrar el verbo que indique
la relacién no taxondémica.

= Anadlisis de un nivel jerdrquico apropiado:

Para la sugerencia de un nivel apropiado se hace uso del algoritmo
para el descubrimiento de reglas generalizadas asociadas propuesto
por Srikant y Agrawal [13]; el algoritmo usa un conjunto de transac-
ciones que contiene un conjunto de elementos y cada elemento es un
conjunto de conceptos, el algoritmo computa las reglas de asociacién
con los cuales se obtienen los valores de medicién.

= Selecciéon manual de relaciones:
Esta fase la realiza un experto, ya que los autores creen que no hay
mejor decision que la que toma un experto para evitar ambigiiedad.
Por lo que la meta en esta fase es dar al usuario las mejores sugeren-
cias para que al final tome la decision.

Maéedche y Staab [14] establecen un nuevo enfoque que amplia los en-
foques actuales en la adquisicién semiautomética de taxonomias, para el
descubrimiento de relaciones conceptuales no taxondémicas de texto, para
facilitar la ingenieria de estas relaciones no taxonémicas. Usan un algoritmo
de reglas de asociacién generalizadas que no sélo detecta relaciones entre
conceptos, también, el nivel de abstraccién apropiado el cual determina la
relacién.

Se hace uso de métodos de procesamiento de texto plano para identificar
pares de palabras relacionadas, esto comprende un etiquetador que busca
palabras u oraciones complejas para crear abreviaciones, también hace uso
de analisis 1éxico para el reconocimiento de entidades o la recuperacién de
informacién de dominios especificos y el algoritmo de reglas de asociacién
es el propuesto por Srikant y Agrawal [13]; la salida de la asociacién de
reglas son pares de conceptos que son entregados al ingeniero para que las
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incluya en la ontologia de relaciones no taxondémicas.

Weichselbraun, Scharl, Granitzer, Neidhart y Juffinger presentan en
su documento [15] un enfoque automadtico de sugerencias de relaciones en
ontologias, ya sean taxondmicas o no taxonémicas. La investigacion presen-
tada en este documento se centra en agregar la relaciéon descubierta a una
ontologia semiautomadtica basada en una pequena ontologia semilla y un
corpus especifico de dominio que contiene un gran nimero de documentos
web no estructurados.

Su enfoque detecta relaciones taxondmicas al facilitar técnicas y bases
de datos personalizadas de procesamiento de lenguaje natural. La categoria
no taxondémica se basa en relaciones previamente aprendidas, suponiendo
que relaciones similares entre conceptos se expresen a través de verbos si-
milares. Al comparar la representacién del espacio vectorial de los verbos
que coinciden con los conceptos objetivo con los vectores verbales conocidos
utilizando la métrica de similitud de coseno, se obtiene el tipo de relacién
de la relaciéon desconocida.

Las relaciones no taxonémicas son descubiertas gracias a tres pasos que
se realizan en su sistema: un analisis de los principales sustantivos donde
son agregadas frases que normalmente forman sustantivos compuestos y
de esta forma agregarlas a su base de conocimiento y formar palabras que
tengan un significado méds amplio al que muchas otras palabras puedan
pertenecer, el segundo paso es crear sindnimos a estas frases que ya se tie-
nen y agregarlas a lo que denominan WordNet en su sistema de ontologia
extendida. El ultimo paso es un andlisis de subsuncién, en el cudl se asume
que el documento estd compuesto por oraciones de un conjunto de otros
documentos y bajo las condiciones de Sanderson y Croft[16].

Porzel y Malaka [I7] presentan un enfoque de evaluacién cuantitativa
de ontologias basado en tareas y un enfoque poblacional. Esta evaluacién
busca conocer que tan efectiva es una ontologia dada una tarea definida.
La efectividad en este sentido significa: si se va a emplear una ontologia
para una tarea determinada, se puede usar para desempenarse mejor o peor
de una manera medible. Por lo tanto, se debe seleccionar un conjunto de
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evaluacién de modo que el resultado medible relacionado con la tarea del
conjunto dependa tanto como sea posible de la ontologia utilizada.

Tal evaluacién (o prueba) de una ontologia puede juzgar en al menos tres
niveles bésicos:

» El alcance del vocabulario (conceptos).
= Generalizacién de una taxonomia del tipo "es un’.

= Relaciones no taxonémicas, es decir, el ajuste de las relaciones seméanti-
cas.

Dada una tarea apropiada y maximizando los algoritmos que trabajan
en la ontologia resolviendo las tareas y con los estandares de la evaluacién,
se pueden calcular las tasas de error correspondientes a la ontologia. Donde
la tasa de error corresponde a comparar una segmentacién de salida con
una oracién segmentada a mano, viendo cuantas palabras difieren. La tasa
de error es la distancia de edicién minima en palabras entre la salida y la
oracion escrita a mano. Los resultados deben mostrar lo siguiente:

= errores de insercion; indican conceptos superfluos, relaciones es un y
semanticas

= errores de eliminacién; indican conceptos faltantes, relaciones es un
y semanticas

= errores de sustitucién; indican conceptos ambiguos o fuera del obje-
tivo, relaciones es un y semanticas

Al aplicar el esquema de evaluacion se puede probar y medir las mejoras
que son hechas por el enfoque de aprendizaje que se enfoca en los temas
de la ontologia.

Sénchez y Moreno [I8] en su trabajo presentan un método automatico
que extrae conceptos de relaciones no taxondmicas y etiquetado de relacio-
nes usando toda la web como corpus. Para el descubrimiento y extraccién
de las relaciones no taxondmicas en la red hacen uso de los siguientes méto-
dos:
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= Técnicas de andlisis ligero, son usadas para tener una mejor escalabi-
lidad en un entorno como la web. Lo que hacen es reducir el analisis,
solo analizando texto simple, directo y no ambiguo o como es llamado
texto nugget.

= Anélisis estadistico, son aplicadas en las tareas de adquisicién del
conocimiento. Ya que los motores de busqueda de la web proveen
medidas confiables, si la consulta esta bien hecha, en ese caso, es muy
importante ya que se obtienen estadisticas robustas sobre distribucién
de la informacién.

= Patrones lingiiisticos, una técnica muy efectiva para no consultar a
expertos. Para descubrir las relaciones no taxonémicas, ademas de
un conjunto de patrones definidos, se debe aprender patrones ade-
cuados como frases verbales del dominio previamente, ya que este
tipo de relaciones se dan normalmente por un verbo que relaciona
dos conceptos.

» Bootstrapping, es usado para restringir las consultas hechas por el
motor de busqueda web para obtener corpus de documentos de do-
minio especificos.

Para el aprendizaje no taxonémico se descubren patrones que expresen
estas relaciones no taxondémicas. Como el nimero de verbos en inglés es
grande, se debe encontrar los verbos que sean apropiados para el dominio.
Entonces, se hace una biisqueda en la web con la palabra clave para obtener
el conjunto de recursos de ese dominio especifico. Para cada uno se hace
el andlisis ligero haciendo uso de términos vecinos con el verbo inicial para
encontrar frases de verbos y asi crear candidatos.

Estos candidatos son clasificados de acuerdo a su posicién en la oracién
y se evalian para verificar si pertenecen al dominio. Cada frase candidata
extraida es medida mediante una féormula que corresponde a la clasificacién
que tiene, estas féormulas son usadas para medir el grado de relacién que
tienen dos palabras, en este caso, el verbo inicial contra la frase candidata
encontrada. Los valores devueltos forman un rango de lista que existe en
la lista de candidatos de patrones lingiiisticos dependientes del dominio y
se seleccionan aquellos que estan mas cerca del dominio.
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Cuando los patrones lingiiisticos estan listos, lo siguiente es descubrir
conceptos que no son taxondémicos con el verbo inicial. Para eso se hace
una nueva busqueda en la web con “ patrén lingiifstico verbo inicial ” o
viceversa, el resultado serd un conjunto de recursos web con la busqueda
especifica y el objetivo ahora es evaluar su contenido. Después se buscan
conceptos no taxondémicos relacionados con el verbo inicial etiquetando su
relacién con el patrén linglifstico. Se miden estos candidatos y se seleccio-
nan los méas cercanos al dominio especifico.

Kavalec, Méedche y Svétek presentan en su trabajo [19] una combina-
cién entre andlisis de texto plano, mineria de datos y modelado de cono-
cimiento. Ademads, para la extraccién de relaciones no taxonémicas usan
una técnica que se basa en el método de Text-to-Onto, el cual produce,
basado en los documentos del corpus, un conjunto de relaciones de pares
entre conceptos, estas relaciones son etiquetadas por un experto y pasan a
ser parte de la ontologia.

El método usado para el descubrimiento de las relaciones en el texto
del corpus estd basado en las reglas de asociacién, donde dos o més léxicos
pertenecen a una transaccién si estos se encuentran juntos en un documen-
to o en un texto definido, las transacciones mas frecuentes son salidas como
asociaciones entre sus objetos.

Se plantea entonces que la prediccién de una relacién no taxonémica se
caracteriza por verbos que se encuentran frecuentemente en la vecindad de
pares de entradas léxicas que corresponden a asociaciones de conceptos. Los
candidatos para etiquetar una relacién no taxonémica entre dos conceptos
son aquellos verbos que el niimero de transacciones que se mantienen entre
un verbo v, concepto ¢; y concepto cs, Si ¢; y co aparecen dentro de n
palabras a partir de una aparicién de v, con alguna razonable n.

Méedche y Staab describen en su trabajo [20] un enfoque de mineria
de datos para relaciones conceptuales no taxondémicas de corpus creado de
técnicas de procesamiento de texto plano, este enfoque estd basado en el
algoritmo de reglas de asociacién para encontrar las relaciones y también
para definir un nivel de abstraccién en estas relaciones. El algoritmo de
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reglas de asociacion generalizadas estd basado en el algoritmo propuesto
por Srikant y Agrawal [13], el cudl es muy conocido en mineria de datos ya
que puede encontrar las relaciones que ocurren en un par de elementos.

La regla de asociacion béasica consiste en un conjunto de transacciones,
donde cada transaccién tiene un conjunto de elementos y cada uno de los
elementos forma parte de un conjunto de conceptos. Srikant and Agrawal
extendieron su algoritmo para determinar las asociaciones a un buen nivel
de la taxonomia, pero para descubrir las relaciones conceptuales, los auto-
res construyen un esquema de aprendizaje donde modifican el conjunto de
transacciones y las métricas para generar las reglas de asociacion.

Por otra parte, Lutz en su articulo [2I] presenta un enfoque que re-
conoce la importancia de las relaciones no taxonoémicas. Este enfoque usa
operaciones definidas en el domino de la ontologia como un formato para
descripciones seméanticas de entradas y salidas de servicios web. El trabajo
parte de un servicio web llamado Susan el cudl calcula la distancia entre
dos plantas industriales. Susan usa un tipo complejo de salida que consta
de coordenadas de longitud y latitud y este tipo de salida es un requeri-
miento para realizar su busqueda y calcular la distancia entre dos puntos.

Es asi como en su trabajo se describe un problema con una herramienta
llamada Semantic Services Matchmaker (SSM), la cual provee empareja-
mientos entre descripciones seméanticas de servicios y solicitudes de usua-
rios. SSM estd basada en los algoritmos de emparejamiento de LARKS y
OWL-S los cuales constan de cinco filtros y uno de ellos es un filtro de
entrada y salida. El filtro de entrada y salida verifica que los pardmetros
de entrada y salida de un servicio estén bien acoplados y sus parametros
de entrada y salida son definidos como clases de la ontologia.

Se presenta una alternativa usando un formato de operaciones como
un punto en comun para las capacidades y requerimientos del servicio web;
estas operaciones son parte de la ontologia. Los parametros definidos en las
operaciones sirven para encontrar conceptos mas especificos, y estos pue-
den describir mejor las entradas y salidas de un servicio en especifico. Estos
conceptos siempre deben tener una relacién taxonémica con los conceptos
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del dominio que describen la operacién de los parametros.

El SSM genera un formato a partir del documento WSDL del servi-
cio, en el que el usuario debe seleccionar un concepto de la ontologia que
coincida con cada pardmetro de entrada y salida. Susan, en cambio, usa la
ubicaciéon como requerimiento en su busqueda para un servicio de distan-
cia que acepta la salida del servicio de ubicacién. Sin embargo, como sélo
existen relaciones no taxonémicas entre ellas, no encuentra ninguna.

En su investigacién Nabila, Basir y Mamat en [22], presentan un método
para extraer relaciones no taxonémicas usando la similitud entre relaciones
que existen en més de una oracion. Las mejores afirmaciones son usadas co-
mo punto de referencia entre las relaciones de conceptos que se encuentren
no solo en una oracién sino en otras mas. El proposito del método es me-
jorar el proceso de recuperacién de relaciones no taxonémicas en dominios
especificos de un texto. Su modo de actuar consiste en extraer conceptos
con herramientas de preprocesamiento donde el texto es divido en oraciones
y se realiza un andlisis estadistico para extraer los términos mas importan-
tes del texto.

Con eso, se generan pares de conceptos usando producto cartesiano en-
tre las dos listas, después los conceptos se clasifican en dos listas una de
temas y otra de objetos, estas listas son determinadas en base a los temas
y objetos que haya en los textos, para evitar la existencia de relaciones
taxondémicas o jerarquicas se usan algunas restricciones tales como: que el
tema y el objeto no sean la misma palabra, sinénimos, parte de lo mismo
o “es un“ como relacién entre ellos.

Por dltimo se realiza la extraccion y asignacién de buenas relaciones
entre los pares de conceptos, donde se tienen contemplados tres posibles
casos. El primer caso sucede cuando el tema, el objeto y el predicado se
encuentran en la misma oracién, en este caso, se toma al predicado como
relacién entre el par de conceptos.

El segundo caso se presenta cuando el predicado del tema y el predica-
do del objeto se encuentran en oraciones diferentes pero el predicado es el
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mismo, este caso se usa para identificar las relaciones entre conceptos que
aparecen en diferentes oraciones, asumiendo que como el predicado es el
mismo, se puede tomar como relacién.

Y en el tercer caso se tiene cuando el predicado del tema y el predicado del
objeto estan en diferentes oraciones y los predicados son sinénimos, aqui
se puede tomar cualquier predicado como relacion, ya que al ser sinénimos
ambos representan el mismo significado.

Villaverde en su documento [23] propone una técnica para el descubri-
miento de relaciones no taxondémicas y la extraccién de elementos léxicos
que sirven como conectores entre los conceptos relacionados. Su enfoque
esta basado en el andlisis de estructuras sintdcticas y dependencias entre
conceptos. Su técnica intenta encontrar informacion seméntica de los con-
ceptos denotados por verbos que son usados generalmente para conectarlos.

Usando como base esa informacién, la técnica busca respaldar el trabajo
de los ingenieros ontolégicos al sugerir relaciones entre conceptos y ayudar-
los a seleccionar las etiquetas mas adecuadas de acuerdo con el andlisis
y procesamiento del corpus de dominio. Para el descubrimiento de rela-
ciones no taxondémicas su técnica toma como entrada un corpus de textos
especificos de dominio y una jerarquia de conceptos que describe las rela-
ciones taxondmicas entre conceptos y busca otras posibles relaciones en el
texto.

Estos textos primero son transformados en representaciones adecuadas
para ser utilizados como entrada en algoritmos de preprocesamiento de
texto. En esta etapa de preprocesamiento toma los documentos y elimina
las llamadas ’stopwords’. Después de la eliminacién, los documentos son
transformados en una representacion de bolsa de palabras (’bag-of-words’)
de acuerdo al modelo de espacio vectorial.

El siguiente paso consiste en indexar los textos para propositos de re-
cuperacién de informacion, este paso permite una eficiente recuperacién
de oraciones, basada en consultas clave para una bisqueda de patrones
recurrentes. Los pares de conceptos son generados usando un modelo de
jerarquia, un numero de conceptos de dominio y de forma opcional sus re-



laciones taxonémicas. Los conceptos incluyen sus sinénimos usando ’ Word-
Net.” Se usa el etiquetador POS para asignar etiquetas a las palabras de
contenido e identificar frases de verbos y nominales en cada oracién.

Este analisis se aplica a todas las oraciones encontradas que contienen
ambos conceptos candidatos que cumplan con el patrén:

“<término><verbo><término>"

Una vez que las relaciones candidatas estén disponibles, son validadas bajo
el criterio de las reglas de asociacién. Estas reglas proveen informacién
estadistica de los conceptos y verbos que ocurren con frecuencia dentro de
las oraciones de los textos de dominio.



Capitulo 3

Marco teorico

Dado que este trabajo se refiere al area de procesamiento del lenguaje
natural, en particular a temas relacionados con aprendizaje de ontologias y
métodos de extraccién de términos, resulta necesario dar algunas definicio-
nes para facilitar la comprensiéon del documento al lector. Ademéas también
se abordan temas que fueron necesarios para la extraccion de las relaciones
no taxonodmicas.

3.1. Extracciéon de informacion

La extraccion de informacién es el proceso de extraer informacién y
convertirla en datos estructurados. Esto puede incluir llenar una fuente de
conocimiento estructurada con informacién de una fuente de conocimiento
no estructurada [24].

La informacion contenida en la base de conocimiento estructurada se
puede utilizar como un recurso para otras tareas, como responder consultas
en lenguaje natural o mejorar en motores de buisqueda estandar con formas
de conocimiento mas profundas o mas implicitas que las expresadas en el
texto. Por fuentes de conocimiento no estructuradas, nos referimos al texto
libre, como el que se encuentra en el peridédico, articulos, publicaciones de
blogs, redes sociales y otras paginas web, en lugar de tablas, bases de datos
y ontologias, que constituyen texto estructurado.

19
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Al considerar la informacién contenida en el texto, hay varios tipos de
informacién que pueden ser de interés. A menudo considerados como los
componentes clave del texto son nombres propios, también llamados enti-
dades nombradas, como personas, ubicaciones y organizaciones. Junto con
los nombres propios, las expresiones temporales, como fechas y horas, a
menudo también se consideran entidades nombradas.

Las entidades nombradas estan conectadas entre si al denotar que al-
guien que es el CEO de una compania esta conectado a la relacién de que
alguien es un empleado de una compania, por medio de una relacién de
sub-propiedad, ya que el CEO es un tipo de empleado. Un tipo de infor-
macién més complejo es el de evento, que puede verse como un grupo de
relaciones basadas en el tiempo. Los eventos generalmente tienen partici-
pantes, una fecha de inicio y finalizacion, y la ubicacién, aunque parte de
esta informacién puede ser solo implicita.

En la figura se muestran ejemplos de entidades nombradas:

Andrés Manuel el favorito para ganar la presidencia en 2018.
Persona Término Fecha|

Figura 3.1: Ejemplo de entidades nombradas

3.2. Procesamiento del Lenguaje Natural

El lenguaje natural es el principal medio de comunicacién usado por el
ser humano para expresarse. En la practica, diferentes categorias sintdcticas
son usadas para describir entidades 16gicas; como son: pronombres, verbos,
adverbios, adjetivos, frases de preposicion, etc.

El Procesamiento de Lenguaje Natural (PLN) es una rama de las cien-
cias de la computacién, relacionada con la inteligencia artificial y la lingiiisti-



3.2. PROCESAMIENTO DEL LENGUAJE NATURAL 21

ca. E1 PLN elabora sistemas computacionales para la comunicacion eficiente
entre personas y maquinas a traves de lenguajes naturales. Disena meca-
nismos para que los programas ejecuten o simulen la comunicacién, implica
aspectos cognitivos, de memoria y de comprensién del lenguaje.

Entre las aplicaciones de PLN destacan la mineria de datos y la re-
cuperacién de informacién. La minerfa de datos [25], entendida como la
extraccion de patrones y reglas significativas de una gran cantidad de in-
formacién, es util en cualquier campo en el cual exista una importante
cantidad de datos y algo valioso que aprender. Mientras que Meadow [26]
piensa que la recuperacion de la informacion es una disciplina que involucra
la localizacién de una determinada informacién dentro de un almacén de
informacién o base de datos.

Sosa [27] describe el PLN como el reconocimiento y utilizacién de la
informacién expresada en lenguaje humano a traves del uso de sistemas
informéticos. En su estudio intervienen diferentes disciplinas tales como
lingliistica, ingenieria informatica, filosofia, matematicas y psicologia. De-
bido a las diferentes areas del conocimiento que participan, la aproximacion
al lenguaje en esta perspectiva es también estudiada desde la llamada cien-
cia cognitiva.

La ciencia cognitiva es un campo interdisciplinario, de base empirica,

preocupado por el estudio de la naturaleza de la mente humana. Segin
Gardner, también estdan comprometidos aspectos epistemolégicos, motivo
por el cual dicho autor definié la ciencia cognitiva ”como un empeifio con-
temporaneo de base empirica para responder a interrogantes epistemolégi-
cos de informacién antigua, en particular los vinculados a la naturaleza
del conocimiento, sus elementos componentes, sus fuentes, evolucién y di-
fusién” [28].
El PLN consiste en la aplicacién secuencial de componentes de andlisis,
como pueden ser sintactico, semantico o contextual. El PLN analiza la es-
tructura del lenguaje a cuatro niveles, los cualés son descritos por Mateos
[29] a continuacién :

s Analisis morfoldgico: El analisis de las palabras para extraer raices,
rasgos flexivos, unidades léxicas compuestas y otros fenémenos.
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» Andlisis sintdctico: El andlisis de la estructura sintactica de la frase
mediante una gramatica de la lengua en cuestion.

» Andlisis semdntico: La extraccién del significado (o posibles signifi-
cados) de la frase.

s Analisis pragmdtico: El analisis de los significados més alla de los limi-
tes de la frase, por ejemplo, determinar los antecedentes referenciales
de los pronombres.

En la figura [3.2] se muestra el flujo comiin de un sistema de procesamiento
del lenguaje natural o un sistema basico de extraccién de informacién.

; “ Syntactic ﬁ Semantic ﬁ Contextual
Freprocessing Analysis Analysis Interpretati

I 1
I—D el e el & Il I S sy

Figura 3.2: Tuberia clésica de procesamiento. [30]

En los siguientes parrafos se presenta una introduccién de los diferentes
componentes.

3.2.1. Pre procesamiento

Entenderemos el paso de procesamiento como un conjunto de los si-
guientes subpasos:

Tokenizacién y normalizacién

Part-of-Speech(POS)

Lematizacién / Stemming / Andlisis morfolégico

Reconocimiento de entidades nombradas (NER)

Resolucién de la referencia
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El propdsito de la tokenizacion es detectar oraciones asi como también li-
mites de palabras. Algunos detalles en este paso, por ejemplo, los signos
de puntuacién como puntos, los cuales pueden denotar un fin de oracién o
una abreviacién o pueden ser usados para especificar nimeros telefénicos,
fechas, horas, entre otros. Otro problema son los espacios en blanco que
no siempre indican el limite de una palabra, tal es el caso de nombres de
entidades como ”Nueva York”.

En la normalizacion se trata de encontrar fechas, horas, etc., y transfor-
marlas en un formato estdndar. A veces, la normalizacién también incluye
la expansion de abreviaciones, para cada correspondiente abreviacién se
necesita un lexicén.

El etiquetado de partes de la oracién Part-Of-Speech (POS) es la tarea
de asignar a cada token su correspondiente parte del lenguaje, es decir, su
categoria sintactica de palabra tal como sustantivo, verbo, adjetivo, etc.
Diferentes etiquetados tal y como diferentes paradigmas han sido aplicados
a esta tarea. La lematizacién es tipicamente aplicado como un paso de nor-
malizacién, mapeando varientes morfolégicas a su correspondiente forma
base.

El reconocimiento de entidades nombradas (NER) consiste en reconocer
las llamadas entidades nombradas, es decir, nombres que se refieren a ob-
jetos tnicos en el mundo, tal como nombres de paises, marcas reconocidas
o personajes publicos. El reconocimiento de entidades ha sido restringido
a un numero pequeno de clases, considerando las clases de persona, orga-
nizacion, ubicacién, fecha, etc.

El sistema de reconocimiento primero intenta reconocer y clasificar las
entidades nombradas que aparezcan en el texto haciendo una mirada en lo
que se llama listas de gazetter. Estas listas contienen nombres asi como sus
correspondientes tipos, clases o etiquetas. La Resolucién de la referencia
es a veces visto como un paso de pre procesamiento. En cualquier caso, es
visto como un simple ordenamiento de referencias.
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3.2.2. Anadlisis sintactico

Tiene como funcién etiquetar cada uno de los elementos sintdcticos que
aparecen en la oracién y analizar cémo las palabras combinan para formar
construcciones gramaticalmente correctas. El resultado de este proceso con-
siste en generar una estructura correspondiente a las categorias sintacticas
formadas por cada una de las unidades léxicas que aparecen en la oracién.
El analisis sintactico lo podemos dividir en dos funciones el Chunking y el
analisis gramatical, los cudles son descritos a continuacion.

El Chunking o también llamado analizador parcial o ligero, aplica
técnicas de procesamiento ligero para agrupar palabras que juntas consti-
tuyen una més grande, cominmente con un cabecera la cudl es modificada
por otras palabras en la unidad. La cabecera es la principal unidad de sig-
nificado con un complemento sintdctico. El verbo es la principal unidad de
significado en una frase verbal y ademads su cabecera.

La palabra principal con significado en una frase de sustantivo en inglés
es comunmente el sustantivo que esté mas a la derecha. En ”the exciting
modern art museum” , *museum’ es la palabra con mayor significado, mien-
tras que las otras palabras son esenciales modificadores con una funcién de
restriccion de significado.

Las unidades sintdcticas son generalmente llamadas chunks (fragmen-
tos). Los chunks no estan sobrepuestos, no son recursivos ni exhaustivos. No
son recursivos significa que los chunks no estdn embebidos dentro de otros
chunks y no son exhaustivos ya que puede haber palabras en una oracién
de la cudl no pertenezca a un chunk. Los chunkers, asi, descubren grandes
cantidades de palabras con las cuales construyen una unidad sintactica.

Generalmente, los chunkers aplican tecnologias de estado finito en lla-
madas en cascada, donde la salida de un nivel forma la entrada de la otra,
asi es capaz de reusar grupos de palabras detectadas en las primeras frases.
Los chunkers proceden primero detectando las unidades mas sencillas y des-
pués las mas complejas. En general, no descubren relaciones gramaticales
como un sujeto, objeto, complemento o modificador. Ademas, adoptan una
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estrategia conservadora y tienden a evitar errores, muchos de los chunkers
disponibles, no tratan de resolver ambigiiedades seméanticas o sintacticas.

El andlisis gramatical en contraste con el chunking, su objetivo es
revelar toda la estructura sintdctica de una oracién de entrada dada. La
estructura sintéctica es representada usando dos principales paradigmas:
dependencia gramatical o estructura de la frase gramatical. Mientras que
las dependencias sintacticas son representadas diferentes en ambos paradig-
mas, ambos tienen el objetivo de descubrir grandes unidades sintacticas de
palabras. Es decir, frases y hacer su relaciones de dependencias explicitas.

Su espacio de busqueda es comunmente tan grande que no hay anali-
zador gramatical que no pueda evitar explorar diferentes alternativas de
algiin escenario. Adema4s, entre mas gramaticas se obtengan, més cantidad
de ambigitiedad con la que se tiene que tratar, llevando a un abrumador
nimero de andlisis por oracion. Este es exactamente el orden de compleji-
dad que es evitado cuando se usa un analisis de chunk.

3.2.3. Dependencias sintacticas

Una posibilidad para extraer caracteristicas contextuales que describen
un término es analizar la coleccion de texto y extraer dependencias sintacti-
cas entre un verbo y su sujeto, objeto y complemento de PP de los drboles
de anélisis correspondientes mediante el uso del comando tgrep. En esencia,
tgrep proporciona soporte para la bisqueda de ciertas rutas en arboles. Los
verbos pueden ser lemmatizados.

Como se mencioné anteriormente, la lematizacién asigna una palabra
a su forma basica y puede usarse para normalizar el texto. Una posibili-
dad para extraer caracteristicas contextuales que describen un término es
analizar la coleccién de texto y extraer dependencias sinticticas entre un
verbo y su sujeto, objeto y complemento de PP de los arboles de analisis
correspondientes mediante el uso de tgrep.

En esencia, tgrep proporciona soporte para la bisqueda de ciertas rutas
en arboles. Los verbos pueden ser lemmatizados. Como se menciond ante-
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riormente, la lematizaciéon asigna una palabra a su forma bésica y puede
usarse para normalizar el texto.

3.2.4. Funciones de contexto

Para muchas aplicaciones de PLN, es crucial representar el contexto
de ciertas palabras. Esto es importante para el sentido que la palabra no
sea ambigua, es decir, la tarea de encontrar el correcto significado de una
palabra dada en su contexto. Por ejemplo, la palabra en inglés ’bank’ tiene
varios significados, dos de ellos son: uno en el sentido de un instituto finan-
ciero y otra en el sentido de la orilla de un rio. El significado correcto de una
palabra ambigua puede solo ser determinado con respecto a su contexto.

En una gran cantidad de trabajo se consideraron modelos de ventana de
palabras, en las que n palabras a la izquierda y derecha de la palabra obje-
tivo se consideran caracteristicas para describir el contexto de un término.
Aunque este es un enfoque valido, no estd claro en qué medida todas estas
palabras dentro de una ventana nos dicen algo sobre la naturaleza de la
palabra objetivo.

Como se ha mencionado antes, hay varias construcciones en lenguaje
natural que transmiten mas informacién sobre los argumentos o las pala-
bras que modifican. Este es el caso de los verbos, los adjetivos y las frases
preposicionales, hay varias construcciones en lenguaje natural que trans-
miten mas informacién sobre los argumentos o las palabras que modifican.
Este es el caso de verbos, adjetivos y frases preposicionales.

3.3. Relaciones semanticas

La semadntica es la parte lingiiistica que estudia el significado de las
palabras, oraciones y expresiones del lenguaje. El estudio del significado se
enfrenta siempre a cierta imprecisién, ya que depende tanto del contexto
lingiiistico como del extralingiiistico. El contexto lingiiistico de una palabra
lo constituyen las demas palabras que la rodean: asi, la posible polisemia de
la palabra llave queda aclarada en la oracién: Alcdnzame esa llave inglesa.
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El contexto extralingiiistico es la situacién en la que se pronuncia una
palabra; por ejemplo, el grito de jFuego! en una cafeteria repleta de gente
no significa lo mismo que si se grita en unas maniobras militares.

La semantica analiza fenémenos como:

= campos semanticos
= denotacién y connotacién
= sinonimia y antonimia

= polisemia y homonimia

3.3.1. Campo semantico

Todas las palabras que mantienen entre si una relacién de significado
forman parte de un mismo campo seméantico. Por ejemplo:

= Clavel, rosa, amapola, tulipan, ... pertenecen al campo seméantico de
las flores.

= Estanteria, mesa, silla, sofa, cama, armario, sillén, ... forman parte
del campo seméantico de los muebles.

El campo semantico queda definido por el sema o los semaﬁﬂ que com-
parten todas las palabras que pertenecen a él.
La extensién de un campo semantico depende, légicamente, del sema que
lo define; asi, el campo semantico de los medios de transporte terrestre
incluiria tren, autobus, coche, y muchas mas, y el de los medios de trans-
porte en general seria bastante méds amplio (todos los anteriores y ademaés
los transportes maritimos, fluviales y aéreos).
Si el nimero de componentes de un campo semantico es fijo se llama campo
cerrado (el de los meses del afo, por ejemplo); en el caso contrario, es un
campo abierto.

3.3.2. Denotacién y connotacién

El significado de las palabras esta formado por un conjunto de semas o
rasgos significativos minimos. Sin embargo, no todos esos semas son igual-
mente compartidos por los hablantes de una lengua, sino que hay algunos

!Cada uno de los rasgos minimos en que puede descomponerse el significado de una
palabra se llama sema,
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de ellos que siempre estan presentes, mientras que otros varian.

Es decir, el significado de una palabra no es siempre exactamente igual
en todos los casos. Por ejemplo, si preguntiasemos a varias personas por
el significado de una palabra habitual como playa, observariamos que el
significado se compone de dos partes:

= componente comun a todos: la playa es la ’ribera arenosa del mar o
de un rio grande’.

= componente variable: al que suele ir alli de vacaciones, playa le su-
giere descanso; al camarero que trabaja en un restaurante del paseo
maritimo, la palabra playa le trae a la mente esfuerzo; para un ha-
bitante de la costa, este término no significa lo mismo que para el
que procede de tierra adentro; tampoco pueden considerarlo igual un
constructor y un ecologista.

En resumen, el significado de una palabra estd formado por:

= Denotacién: es la parte del significado objetiva y comin a todos los
hablantes; constituye un significado primario que no cambia segin el
contexto.

= Connotacion: es la parte subjetiva del significado, la que depende de
las circunstancias del hablante; es cualquier significado secundario
que se asocia a un término.

Los diccionarios recogen en sus definiciones los semas que corresponden a
la denotacién, porque son los que resultan validos para todos; en cambio,
los semas connotativos solo aparecen si es una connotacién compartida por
numerosos hablantes. Sin embargo, el Diccionario no puede recoger otras
muchas posibles connotaciones mas personales, como las asociaciones que la
palabra negro tiene para un diseniador que acaba de presentar una coleccién
de ropa de ese color.

Las connotaciones pueden clasificarse en dos grupos:

= Connotaciones compartidas o colectivas: son las comunes a un grupo
importante de hablantes. Existen connotaciones compartidas por los
que tienen una misma cultura (la palabra plaza se asocia en los paises
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mediterrdneos con la vida piblica), por los que tienen un determinado
trabajo (las connotaciones de la palabra paloma no pueden ser las
mismas para un ornitélogo que para un empleado que limpia las calles
que las palomas ensucian) o por los que habitan en la misma zona
(el término nieve produce seguramente alegria y expectacion, pero
no a los habitantes de un pueblo que suele quedar aislado durante el
invierno).

= Connotaciones individuales: son los significados secundarios que una
persona concreta asocia a cierta palabra a partir de su experiencia.
Por ejemplo, la palabra perro puede tener connotaciones desagrada-
bles para una persona que haya sido atacada por dicho animal. A
veces, estas connotaciones son fundamentales en poesia: para Fede-
rico Garcia Lorca, el color verde lleva asociada la idea de muerte,
mientras que para la mayoria de personas el verde es un color rela-
cionado con la esperanza.

3.3.3. Sinonimia

La sinonimia es el fenémeno que se produce cuando signos distintos y
con diferente significante aluden a un mismo significado, o, mas precisa-
mente, es la relacién semantica que se da entre signos que poseen alguna
parcela de significacién comun: oscuro, sombrio, nocturno.

La sinonimia total es muy rara y se da tan sdlo en el caso de términos
del vocabulario de las ciencias: oftalmélogo/ oculista, pretérito perfecto
simple/ pretérito indefinido, odémetro/ velocimetro, etc. Las palabras que
habitualmente llamamos sinénimas no son intercambiables en todos los
contextos.

Las tres puestas como ejemplo arriba, sin ir mas lejos, no tienen exac-
tamente el mismo significado, sino significaciones aproximadamente pare-
cidas. Se puede discutir si existen sinénimos perfectos. La respuesta parece
negativa, porque la identidad total de los significados supondria la coinci-
dencia absoluta de todos los semas; segin Lyons [31] deberfan compartir
hasta sentidos potenciales. Por ello, podemos hablar de clases de sinonimia:

= Sinonimia conceptual: Coinciden los semas denotativos, es la maés
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habitual: morir, fallecer, fenecer...

= Sinonimia referencial: Los términos remiten al mismo referente pero
no ’significan’ lo mismo: estrella de la maniana, lucero de la manana,
lucero del alba,...

= Sinonimia contextual: Conmutabilidad de dos términos en un contex-
to sin alterar el significado de la secuencia: Los garbanzos son pesados
/ indigestos.

= Sinonimia de connotaciéon: Cuando dominan las connotaciones afecti-
vas puede borrarse totalmente el contenido conceptual y ciertos térmi-
nos son equivalentes: jEres un bestia / salvaje / monstruo!

3.3.4. Antonimia

La antonimia se produce entre dos palabras de significados opuestos.
Desde el punto de vista formal, los anténimos pueden ser de dos tipos:

= Antoénimos gramaticales: Se forman con la ayuda de prefijos de sen-
tido negativo: humano/inhumano, proporcion/desproporcion.

» Anténimos lexicales: Se producen entre unidades lexicas: no/si, nun-
ca/siempre, dormirse/despertarse.

Desde el punto de vista semantico, existen distintas clases de antonimia:

= Antonimia en sentido estricto: Oposicién de significados que admiten
gradacién: alto / bajo, grande / pequeno. También existen términos
intermedios: mediano.

= Complementariedad: Opuestos donde no es posible la gradacion ni los
términos medios: presente / ausente, tdnico / dtono, vivo / muerto.

» Reciprocidad: Términos que se implican mutuamente: comprar / ven-
der, padre / hijo, dar / recibir.

3.3.5. Polisemia y homonimia

La polisemia consiste en la existencia de varios significados para un
mismo significante, éstos dependen del contexto en que se use. La mayoria
de las unidades léxicas son polisémicas. Un ejemplo es el significante banco,
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que tiene distintos significados: ’asiento para varias personas’, ‘conjunto de
peces’, ‘conjunto de datos’, ’institucion financiera’.

La homonimia consiste en una coincidencia entre significantes pura-
mente casual, por razones histéricas (etimolégicamente proceden de térmi-
nos distintos). Con frecuencia, las palabras homoénimas pertenecen a cate-
gorias gramaticales distintas. Los términos homénimos pueden ser:

= Homégrafos: Se pronuncian y se escriben igual:

e haya (4rbol) / haya (subjuntivo de haber)

e haz (conjunto) / haz (imperativo de hacer)
= Homoéfonos: Se pronuncian igual, pero se escriben diferentes:

e haya / aya (ninera);

e vaya (subjuntivo de ir) / valla (cercado)

3.4. Reglas de asociacion

Las reglas de asociacién son una técnica de minerfa de datos que des-
criben la relacién entre los elementos de un conjunto de datos y permiten
extraer informacién detectando elementos de una transaccion que implican
la presencia de estos elementos expresando la afinidad entre ellos [32]. Es-
tas reglas nacen de la investigacién de Agrawal, Imielinski y Swami [33]
donde consideran la colecciéon de datos que generan las compras en un su-
permercado, sirviendo como apoyo para saber que conjunto de productos
se compran y generar por medio de las reglas de asociacién promociones.

En [33] definen las reglas de asociacién como: Dado T :={t; |i =1...n}
como la base de datos de transacciones, donde cada transaccién t; consis-
te en un conjuto de elementos t; = {a;;|j=1...m;,a;; € C} y cada
elemento a; ; es un conjunto de elementos en C. El algoritmo calcula las
reglas de asociacion Xy = Yy (X, Yr C C, X NYy, = {}) tal que las medi-
das de soporte y conﬁanza sean iguales o mayores a las deseadas.
Se le denomina a X} como el antecedente de la regla y se le denomina como
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consecuente a Y.

El soporte de una regla X; = Y} es el porcentaje de transacciones que
contiene X3 UY}: como un subconjunto, y la confianza de una regla X = Y}
estd definida como el porcentaje de transacciones donde Y; aparece si X
se encuentra en una transaccion.

|{ti | X,UuY, C tl}’

Soporte( Xy = Y;) = - (3.1)

. H{t: | Xi UYy C i}
X Y.) = .2
Confianza(Xy = Yy) T XeCtll (3.2)

Las métricas se pueden interpretar como, una regla con bajo soporte
indicaria que habra aparecido por casualidad, sin embargo, una regla con
baja confianza indicarfa que no existe relaciéon entre el antecedente y el
consecuente. Ademads, existe una diferencia entre Xy = Y, v Y = X,
debido a que las reglas comparten el mismo soporte pero su confianza
tiende a ser distinta.

3.5. Ontologia

El término ontologia viene del griego 'ontos’ y 'logos’ etimolégicamente
remite al estudio del ser o ciencia del ente. Platén fue uno de los prime-
ros filésofos que mencioné el "mundo de las ideas o formas” en contraste
de los objetos reales u observados, que segiin su punto de vista solo eran
"sombras’ de las ideas. Filoséficamente, ontologia es la ciencia de ;qué es?,
es una explicacién sistematica de la existencia, de los tipos de estructuras,
categorias de objetos, propiedades, eventos, procesos y relaciones en cada
area de la realidad.

En el lenguaje moderno de ciencias de la computacién, no se habla
de la ’ontologia’ como una ciencia que estudia al ser, sino, las ontologias
como una especificaciéon formal de una conceptualizaciéon explicita en el
sentido de Gruber [34]. Una conceptualizaciéon es una vista simplificada
y abstracta del mundo que deseamos representar para algin proposito en
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especifico, definiendo un vocabulario controlado. Explicita significa que el
tipo de conceptos utilizados sean explicitamente definidos, esto es que si
también pueden describir otros conceptos del mismo tipo, se definan deta-
lladamente. Formal se refiere al hecho de que la ontologia debe ser legible
por la méquina, esto quiere decir, que se almacene en un formato digital.

Asi que, mientras ’ontologia’ fue originalmente una ciencia, ’las onto-
logias’ han recibido el estado de los recursos que representan el modelo
conceptual que estd en un dominio especifico, describiéndolo de manera
declarativa y, por lo tanto, separdndolo de los aspectos de procesos.Las
ontologias estan formadas de los siguientes componentes que servirdn para
representar el conocimiento de algin dominio en especifico [35]:

= Conceptos: son las ideas bésicas que intentan formalizar, estos con-
ceptos pueden ser clases de objetos, métodos, planes, estrategias, pro-
cesos de razonamiento, etc.

= Relaciones: representan la interaccién y el enlace entre los conceptos
del dominio. Suelen formar la taxonomia del dominio.

= Funciones: son un tipo concreto de relacién, donde se identifica un
elemento mediante el cdlculo de una funciéon que considera varios
elementos de una ontologia.

» Instancias: son utilizadas para representar objetos determinados de
un concepto.

= Axiomas: son teoremas que se declaran sobre relaciones que deben
cumplir lo elementos de la ontologia.

Mientras que las aplicaciones para las ontologias en ciencias de la compu-
tacion crecen de forma constante, la necesidad para aclarar la definicién de
una ontologia aumenta al mismo tiempo. En el pasado, han sido muchas
propuestas para un lenguaje de ontologias con un sintaxis bien definida y
semantica formal, especialmente en el contexto de web semantica, tal como
Ontology Inference Layer (OIL) [36], RDFS [37] o OWL [3§].

En [30] se define a una ontologia; un ontologia es una estructura:

0 := (07 < ¢, Ra OR, SRvA70—A77_)
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que consiste en:

= Cuatro conjuntos disjuntos C, R, A y T cuyos elementos se denominan
identificadores de concepto, identificadores de relacion, identificado-
res de atributo y tipos de datos, respectivamente,

= una reticula semi-superior < ¢ en C' con elementos superiores rootc,
llamados conceptos jerarquicos o taxondémicos,

» una funcién og : R — C7T llamada relacién de firma,

= un order parcial <p en R, llamada relacién jerarquica, donde 1 <g 19
implica |ogr(r1)| = |or(r2)| v mi(or(r1)) <c¢ mi(or(r2)), para cada
1<:< |UR(Tl)|a Yy

= una funcién o4 : A — C x 7, llamada atributo de firma,

= un conjunto 7 de tipos de datos tales como cadenas, enteros, etc.

De este modo, ;(t) es el componente i —th de la tupla t. En algunos casos,
cuando queda claro en el contexto si se estd refieriendo a una relacién o
atributo, simplemente se usard o.

Adem4s una reticula semi superior < cumple con las siguientes condiciones:

Vo < z(reflexiva) (3.3)

VeVy(z <y Ay < x — z = y)(antisimetrica) (3.4)

VaVyVz(x <y Ay < z — x < z)(transitiva) (3.5)

Vax < top(elementosuperior) (3.6)

VaVydz(z > ax Az >y AVw(w >z Aw >y — w > z))(supremo) (3.7)

Asi que cada dos elementos tienen un supremo tnico mas especifico. En el
contexto de las ontologias se refiere a este elemento como el subsumidor
menos comun.

Dominio y rango

Para una relacién r € R con |o(r)| = 2, se define su dominio y rango
como: dom(r) := m(o(r)) y rango(r) := ma(o(r)).
Si ¢y <¢ co2, para c1,co € C, entonces ¢; es un subconcepto de ¢z, y ¢ es
un superconcepto de c1. Si ry <g 79, para r1,79 € R, entonces 71 es una
subrelacién de ro, y ro es una superrelacion de r;.
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Sistema de axiomas-¢

Sea ¢ un lenguaje légico. Un sistema de axioma ¢ para una ontologia
O :=(C,<¢,R,0Rr,<Rr,A,04,7) es una tripleta:

S:=(AS,a,1)
Donde:

= AS es un conjunto cuyos elementos se denominan esquemas de axio-
mas y

= a: AS — AS, es una asignaciéon de AS de esquemas de axiomas
definidos en ¢

Una ontologia con un sistema de axiomas ¢ es un par
(0,5)

donde O es una ontologia y S es un sistema de axiomas ¢ para O.

3.6. Aprendizaje ontolégico

La construccién semiautomatica o automatica de ontologias es también
llamada aprendizaje ontologico. Este término esta generalmente atribuido
a Médche y Staab [4] y puede ser descrito como la adquisicién de un mo-
delo de dominio de informacién. Esto es cominmente relacionado con la
semantica Web, en la que se construyen modelos ontoldgicos o formalismos
l6gicos restringidos para escoger fragmentos de légica de primer grado, en
especial, descripcion logica. De esta forma los modelos de dominio estan
restringidos en su complejidad y expresividad.

El aprendizaje ontologico necesita de una entrada de informacién de la
cudl aprenderd los conceptos relevantes del dominio dado, sus definiciones
y las relaciones que se establezcan entre ellos. Por lo tanto, un requisito
fundamental es que los datos de entrada sean representativos del dominio
para el que se pretende aprender una ontologia. Los datos de entrada pue-
den ser esquemas como XML - DTD, diagramas UML o esquemas de bases
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de datos.

Llamamos a este tipo de aprendizaje ontolégico: lifting’ [39], ya que
consiste principalmente en mapear definiciones del esquema a las defini-
ciones ontoldgicas correspondientes. El aprendizaje ontolégico también se
puede realizar sobre la base de fuentes semiestructuradas como documen-
tos XML o HTML o estructuras tabulares. En caso de que el aprendizaje
ontolégico se realice sobre la base de recursos textuales no estructurados,
hablaremos de aprendizaje ontoldgico de texto.

El aprendizaje ontolégico puede considerarse en cierta medida como un
proceso de ingenieria inversa. El autor de cierto texto o documento tiene en
mente un modelo del mundo o dominio que se comparte con otros autores
que escriben textos sobre el mismo dominio. Este modelo de dominio, entre
muchos otros factores, como el mensaje deseado, da forma al contenido del
texto resultante.

La tarea de reconstruir el modelo completo del autor o incluso del mo-
delo compartido por un autor diferente, se puede ver como ingenieria in-
versa. La tarea es intrinsecamente compleja y dificil debido principalmente
a dos razones. En primer lugar, es tipico que solo una pequena parte del
conocimiento del dominio de los autores esté involucrado en el proceso de
creacién, de modo que el proceso de ingenieria inversa, en el mejor de los
casos, solo puede reconstruir parcialmente el modelo del autor.

Segundo, y mucho més importante, el conocimiento, a menos que se esté
considerando un libro de texto o diccionario. De hecho, el conocimiento sue-
le estar contenido solo como una implicacién en los textos en la forma en
que los autores utilizan ciertas palabras o estructuras lingiiisticas.El desa-
rrollo ontoldgico se ocupa principalmente de axiomatizar la definicién de
conceptos, asi como las relaciones entre ellos.

Para algunas aplicaciones de ontologias en la mineria de textos o el
procesamiento de lenguaje natural, asi como para la legibilidad humana,
también es importante relacionar los conceptos y la adquisicién de cono-
cimientos lingiiisticos sobre los términos que se utilizan para referirse a
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conceptos especificos y sinénimos potenciales de estos términos.

Una ontologia consiste ademdas en una jerarquia de conceptos asi co-
mo en otras relaciones no jerarquicas. Para restringir la interpretacién de
conceptos y relaciones, se pueden instanciar esquemas axiomaticos tales
como la desunion de conceptos, simetria, reflexividad, transitividad, etc.
Finalmente, también se estd interesado en usar una ontologia para derivar
hechos que no estan explicitamente modelados en la base de conocimiento
pero que pueden derivarse de ella.

Todo lo mencionado, describe las primitivas ontoldgicas que se pue-
den organizar en un pastel de capas, de acuerdo con las tareas cada vez
mas complejas dentro de la ontologia que aprenden a adquirirlas. La capa
muestra las diferentes subtareas de aprendizaje de una ontologia, i.e.

= adquisicién de terminologia relevante

= identificacién de términos sinénimos / variantes lingiiisticas

» formacién de conceptos

= organizacién jerarquica de conceptos

= relaciones de aprendizaje, propiedades o atributos, juntos con el do-
minio y rango apropiados

= organizacién jerdrquica de las relaciones
= ejemplificacién de esquemas de axiomas

» definicién de axiomas arbitrarios

3.6.1. Tareas del aprendizaje ontolégico

A continuacién se describen las diferentes subtareas del aprendizaje
ontolégico a lo largo de su diferentes capas (3.3)) .
Términos

La extraccién de términos es un prerrequisito para todos los aspectos del
aprendizaje ontolégico de texto. Los términos son realizaciones lingiiisticas
de conceptos especificos del dominio y, por lo tanto, son fundamentales para
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Axioma General

Esguemas de axiomas

Jerarquia de relaciones

Relaciones

lerarquia de Conceptos

Conceptos

Sindnimos

Términos

Figura 3.3: Capas del aprendizaje ontoldgico [30]

tareas mas complejas. La tarea aqui es encontrar un conjunto de términos
o signos relevantes para conceptos y relaciones que sean caracteristicos del
dominio representado en la coleccion de texto y que proporcionen la base
para definir un léxico para una ontologia.

Desde un punto de vista lingiiistico, los términos son palabras simples
o compuestos de varias palabras con un significado muy especifico, posi-
blemente técnico, en un contexto o dominio dado. Nuestra definiciéon de
término es ligeramente mas general en el sentido de que nos referiremos a
cualquier palabra tnica o compuesto de varias palabras relevante para el
dominio en cuestién como un término.
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Por lo tanto, la entrada a esta tarea es una coleccién de documentos
que representan el dominio de interés, mientras que la salida es un conjun-
to de cadenas que representan términos que se utilizaran como signos de
conceptos y relaciones, respectivamente.

Sinénimos

La tarea del descubrimiento de sinénimos consiste en encontrar pala-
bras que denoten el mismo concepto y que, por lo tanto, aparezcan en el
mismo conjunto para un concepto dado. Hasta cierto punto, estos elemen-
tos pueden considerarse como sinénimos. Es bien sabido que los sinénimos
reales casi no existen, ya que existen diferencias sutiles incluso entre las
palabras que comtinmente se consideran como tales.

Por lo tanto, nuestra definicién de sinénimo es menos estricta. Conside-
rard dos palabras como sinénimos si comparten un significado comuin que
puede usarse como base para formar un concepto relevante para el dominio
en cuestién [40].

Se considerara que existe una superposicién significativa entre esta de-
finicién de sinonimia y la relacion léxica de co-hiponimia. La co-hiponimia
se define tipicamente como la relaciéon entre los hipénimos de un hiperni-
mo comun. Es importante mencionar que la sinonimia, la co-hiponimia, la
hipernimia y la hiponimia son relaciones léxicas que no pueden considerar-
se equivalentes a las nociones de igualdad, superconcepto y relaciones de
subconcepcién entre conceptos, que se definen de manera extensiva. Las
relaciones léxicas se definen en el nivel de las palabras.

Conceptos

En el punto de vista de [41] la formacion de conceptos idealmente de-
beria proporcionar una definiciéon intensional de conceptos, su extensién
y los signos léxicos que se utilizan para referirlos. Asi, para los propdsi-
tos del aprendizaje ontoldgico, se define un concepto como una tripleta
<i(c), ||c]| , Refe(c) >, donde i(c) es la intensidad del concepto, ||c|| su ex-
tension y Ref. describe su relacion lexica en el corpus.
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El lexicon también puede contener estructuras més complejas enrique-
cidas con informacién estadistica como se describe en [42], o incluso anélisis
de arboles, marcos de subcategorizacién, etc. Aunque no existe una defi-
nicién explicita de intensidad dentro del modelo, se asumird la intensidad
como una descripcién en lenguaje natural del significado intuitivo de un
concepto de atributos en linea con las glosas de WordNet o una coleccién
de atributos en linea con la teoria del Analisis de Conceptos Formales.

Jerarquias de conceptos

A continuacién se presentan las tareas relacionadas con la induccién,
extension y refinacién de la parte fundamental de la ontologia, es decir, su
jerarquia de conceptos.

= Induccion de la jerarquia de conceptos

Definimos la induccién de la jerarquia de conceptos como la tarea
de, dado un conjunto de conceptos C, tipicamente junto con su rea-
lizacién léxica Refc, aprendiendo pares (¢;, ¢j) donde ¢;,¢; en C tal
que < ¢ = J; ;{(ci;¢;)} forma una reticula semi superior. La tarea
aqui entonces es inducir una jerarquia de conceptos desde cero. Em-
pezando con un conjunto de conceptos C, la tarea seria derivar una
relacién < reflejo.

= Refinamiento

Se define el refinamiento de jerarquia de conceptos como la tarea de,
dado un conjunto de conceptos C' asi como una reticula semi superior
<. en C, pares de aprendizaje (¢;,c) tal que ¢ € C. El refinamiento
de jerarquia €' := CJ,; ciand <cr=<¢ U, {(c;,¢)} todavia debe
formar una reticula semi superior(C’, <{,). La tarea aqui es extender
la jerarquia de conceptos existente con subconceptos adicionales de
conceptos ya existentes, refinando asi la jerarquia.

= Extensién léxica
Se define la extensién léxica o refinamiento 1éxico de una jerarquia
de conceptos, como la tarea de, dado un concepto ¢ junto con su fun-
cién de referencia léxica Refc(c), encontrando nuevas realizaciones
léxicas s; del concepto ¢, extendiendo asi Refc(c), i.e. Reff(c) =



3.6. APRENDIZAJE ONTOLOGICO 41

Refo(e) Ui {(si)}-

Relaciones

En las relaciones binarias se define el aprendizaje de las relaciones como
la tarea de aprender los identificadores de las relaciones o las etiquetas r, asi
como su dominio adecuado dom(r) y su rango range(r). Aqui se distinguen
las siguientes tareas:

= encontrar conceptos en C' en alguna relacién ontolégica no taxdéno-
mica,

= especificando R, i.e. encontrar etiquetas apropiadas e identificadores
de relacién sobre la base del corpus dado,

= dada una cierta relacién r € R, que determina el nivel correcto de
abstraccién con respecto a la jerarquia de conceptos para el dominio
y el rango de la relacién,

= aprender un orden jerarquico <pg entre las relaciones en R

Esquemas de axiomas

En lo que respecta a la definicién axiomatica de conceptos y relaciones,
el objetivo del aprendizaje ontolégico no es aprender los esquemas de axio-
mas en si. Se asume la existencia de algin sistema ¢ — axioma, que define
esquemas de axiomas que se utilizan a menudo en ingenieria ontoldgica vy,
por lo tanto, merecen un estado especial.

Para los conceptos, se tiene por ejemplo, separacién o equivalencia de
axiomas, mientras que para las relaciones se tienen axiomas que describen
las propiedades de la relacion, es decir, la transitividad, la simetria, etc.
La tarea aqui es aprender qué conceptos, relaciones o pares de conceptos
aplican los axiomas del sistema, i.e. se puede querer conocer qué pares de
conceptos son desarticulados, qué relaciones son simétricas, la cardinalidad
minima o maxima de una relacién.
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Axioma general

La situacion es diferente para la tarea de aprender axiomas generales,
en los cuales los axiomas mismos deben aprenderse y no meramente ins-
tanciarse. Aqui el tipo de axiomas depende en gran medida del formalismo
l6gico usado en el fondo. Los axiomas generales pueden considerarse como
implicaciones logicas que limitan la interpretacién de conceptos y relacio-
nes.

Se diferencias los esquemas axioméaticos que no ocurren con tanta fre-
cuencia y, por lo tanto, no merecen ningin estatus especial. La tarea de
aprender axiomas puede entenderse asi como consistir en derivar relaciones
y conexiones mas complejas entre conceptos y relaciones. Estos axiomas
se pueden representar, por ejemplos, utilizando un fragmento Horn de la
l6gica de primer grado.

3.7. Herramientas

Durante la elaboracion de esta investigacién se ha usado el lenguaje
de programacién python, este lenguaje cuenta con una biblioteca, la cual
contiene funciones para trabajar el procesamiento del lenguaje natural. A
continuacién seran descritas estas dos herramientas.

3.7.1. Python

Es un lenguaje muy robusto que permite trabajar mas rapidamente e
integrar tus sistemas més eficazmente (python, 2018). El lenguaje cuenta
con bibliotecas para trabajar con temas especificos, en este caso particular,
el procesamiento del lenguaje natural.

En [43] se explica que python es un excelente lenguaje para aprender
a programar. Hay muchas razones para esto, pero la explicacién simple es
que es ficil de leer y rapido de escribir; No toma mucho tiempo crear un
cbdigo de trabajo que haga algo significativo. Python tiene una sintaxis
muy amigable para los humanos, lo que facilita la escritura de cédigo ele-
gante.
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El lenguaje bésico es bastante simple y, por lo tanto, facil de recordar,
y luego tiene una extensa biblioteca de funciones predefinidas que puede
usar para facilitar las tareas mas comunes de la computadora. Escribir apli-
caciones efectivas en Python puede ser tan simple como jugar con bloques
de construccién conceptuales.

Funciona realmente bien para escribir una pequena aplicacién de dos
lineas para realizar alguna tarea de administracion de sistema de rutina o
para proporcionar funciones interactivas en una pagina web, pero tiene la
potencia y la flexibilidad suficientes para crear con comodidad aplicaciones
mucho mas grandes y complejas con interfaces graficas que no se distinguen
de los programas que esta acostumbrado a ejecutar desde el menu principal
de su computadora.

Si sigue las sugerencias expuestas en este libro sobre como escribir un
codigo autoexplicativo, en varios meses, incluso anos, podra volver a sus
programas y ver de inmediato que se supone deben hacer y cudles fueron
sus intenciones originales; Esto hace que el mantenimiento de programas
sea mucho mas simple también.

3.7.2. NLTK

Python cuenta con una libreria llamada NLTK (Natural Language Tool-
Kit) con excelente funcionalidad para procesar datos lingiiisticos. Con NLTK
[44] se pueden realizar tareas como el acceso al corpus, procesamiento de
cadenas de texto, aprendizaje de maquina, chunking, etiquetado, interpre-
taciones semanticas y entre muchas otras tareas en el area del procesamien-
to del lenguaje natural.

En su pagina oficial [45] se informa que NLTK es una plataforma lider
para la creaciéon de programas Python para trabajar con datos en lenguaje
humano. Proporciona interfaces ficiles de usar para mas de 50 recursos
corporales y léxicos , como WordNet, junto con un conjunto de bibliote-
cas de procesamiento de texto para clasificacién, tokenizacién, derivacién,
etiquetado, analisis y razonamiento seméantico, envoltorios para bibliotecas
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PLN de gran solidez industrial. y un foro de discusién activo.

Gracias a una guia practica que presenta los aspectos basicos de la pro-
gramacién junto con los temas de lingiiistica computacional, ademas de la
documentacion completa de API, NLTK es adecuado para lingtiistas, inge-
nieros, estudiantes, educadores, investigadores y usuarios de la industria.
NLTK esta disponible para Windows, Mac OS X y Linux. Lo mejor de todo
es que NLTK es un proyecto gratuito, de cédigo abierto y dirigido por la
comunidad.

NLTK ha sido llamada una herramienta maravillosa para ensenar y tra-
bajar en lingtistica computacional usando Python y una biblioteca increible
para jugar con lenguaje natural. El procesamiento del lenguaje natural con
Python proporciona una introduccién prictica a la programacion para el
procesamiento del lenguaje. Escrito por los creadores de NLTK, guia al
lector a través de los fundamentos de la escritura de programas Python, el
trabajo con corpus, la categorizacién del texto, el analisis de la estructura
lingiiistica y més.

NLTK utiliza el segmentador de sentencias Punkt [46]. Esto utiliza un
enfoque no dependiente del lenguaje para la deteccién de limites de oracio-
nes, basado en la identificacién de abreviaturas, iniciales y niimeros ordina-
les. Su deteccion de abreviaturas, a diferencia de la mayoria de los divisores
de oraciones, no se basa en listas precompiladas, sino que se instala en base
a métodos para la deteccion de colacién, como la probabilidad de registro.

3.7.3. RDF

RDF o Resource Description Framework, no es realmente un lenguaje
que sirva para el modelado de ontologias, sino més bien para la definicién
de metadatos, ya que proporciona un modo sencillo de expresar afirmacio-
nes acerca de recursos web, tratando de aportar interoperabilidad ante la
multiplicidad de formatos incompatibles existentes. No es un lenguaje que
permite modelas ontologias, porque una ontologia se compone de una clase,
relaciones, atributos, etc., v estos elementos no son del todo implementa-
bles en un documento RDF.



3.7. HERRAMIENTAS 45

Lo que pretende RDF es ser un soporte para la expresiéon de relacio-
nes entre recursos de cualquier tipo con cardcter universal y distribui-
do de modo que facilite la identificacién de la informacién sin dar lu-
gar a ambigiiedades principalmente encaminado a ser procesado por apli-
caciones en lugar de clientes humanos. Estd basado en el uso de afir-
maciones (staments). Por ejemplo, una afirmacién podria ser: ’la pdgina
hitps:"www.lawebsemantica.com’ tiene como creador a Santiago Martinez.
En el estdndar RDF, las afirmaciones se componen de una serie de elemen-
tos principales, como son [47]:

= Sujeto: Sobre qué vamos a hacer una afirmacién (la pédgina en el
ejemplo anterior). También se suelen denominar recursos y la idea
es ver los recursos como objetos de los que queremos hablar. Todo
sujeto o recurso queda identificado por una URL (Uniform Resource
Locator), que en el aso de los documentos RDF hay que entenderlas
como identificadores que apuntan a partes especificas del documento.

» Predicado: La propiedad del recurso que estamos describiendo (su
creador en el ejemplo). Se utilizan para describir las relaciones entre
los sujetos y también quedan identificados por una URL.

= Objeto: Lo que vamos a asignar como valor a la propiedad anterior
(el nombre de su autor).

Existen varias formas de representar las afirmaciones RDF, como:

= Declaracién Explicita: Se basa en el uso de una férmula logica
del tipo: (z, P,y), donde el predicado binario P relaciona al objeto
x con el objeto y. Cabe mencionar que RDF solo acepta predicados
binarios.

» Grafos RDF: Se basa en la identificacién de la terna: (sujeto —
predicado — objeto), como un grafo en el que se conectan los dos
nodos correspondientes a los elementos sujeto y objeto a traves de un
arco que representa el predicado. En RDF es un aspecto importante
que el sujeto de una afirmacién puede ser sujeto de otra declaracién
diferente.
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3.74. OWL

En [47] se dice que OWL (Web Ontology Language) o Lenguaje de
Ontologias para la Web, esta disenado para usarse cuando la informacién
contenida en los documentos necesita ser procesada por programas o apli-
caciones, en oposicién a situaciones donde el contenido solamente necesita
ser presentado a los seres humanos. OWL puede usarse para representar
explicitamente el significado de términos en vocabularios y las relaciones
entre aquellos términos.

Esta representacion de los términos y sus relaciones se denomina una
ontologia. En realidad, OWL es una extensiéon del lenguaje RDF y em-
plea tripletas de RDF, aunque es un lenguaje con mas poder expresivo.
OWL posee més funcionalidades para expresar el significado y seméantica
que XML, RDF y RDFs, pero OWL va mas alla que estos lenguajes pues
ofrece la posibilidad de representar contenido de la Web interpretable por
maquina.

XML es un meta-lenguaje que nos permite definir lenguajes de marcado
adecuados a usos determinados permitiendo definir etiquetas personaliza-
das para descripcién y organizacién de datos [48].

OWL es una revisiéon de lenguaje de ontologias web DAML (DARPA’s
Agent Markup Language) + OIL (Ontology Inference Layer) que incorpora
lecciones aprendidas desde el disenio y aplicaciones DAML+OIL. OWL es
en realidad un lenguaje de etiquetado seméntico para publicar y compartir
ontologias en la World Wide Web (WWW).

OWL se ha desarrollado como una extensién del vocabulario RDF. El
motivo de desarrollo de este lenguaje ha sido la puesta en marcha de la
Web Semantica, o sea, una visién para el futuro de la Web en el cudl el
significado de la informacién serda dado de forma explicita haciendo que las
méquinas automaticen de forma maés facil los procesos e integren la infor-
macién disponible en la Web.



Capitulo 4
Diseno

Gracias al conocimiento adquirido a traves del estudio del estado del
arte y los conceptos tedricos vistos en el capitulo anterior, se propone un
enfoque de solucién para la extraccién de relaciones no taxondémicas uti-
lizando la técnica de mineria de datos: reglas de asociacién. Después de
obtener las relaciones del corpus, se someten a una evaluacion para deter-
minar su relevancia en el dominio.

Este capitulo consta de dos partes: el primero presenta el algoritmo pro-
puesto para la extraccién de términos de un corpus de dominio, que seran
considerados posteriormente como conceptos. La segunda parte presenta el
enfoque usado para la extraccion de las relaciones no taxonémicas basado
en la técnica de reglas de asociacién. Estas dos partes forman el sistema
completo propuesto en esta investigacion.

4.1. Algoritmo de extraccion de términos

En esta fase para la extracciéon de términos del corpus de dominio se
utiliza funciones de procesamiento del lenguaje natural para extraer mejor
el contenido de la informacién del corpus de dominio y poder obtener los
mejores resultados en cuanto a calidad de conceptos. Esta fase estd descrita
en el algorimo [4.1

47
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El funcionamiento general del algoritmo consta en: identificar los
acrénimos existentes en el corpus mediante la funcién Acronimos, la cudl
por medio de una expresion regular, son seleccionados aquellos tokens de
las oraciones que se deseen, especificando un patrén con la forma en que se
desean encontrar las palabras. En este caso, se seleccionan aquellas palabras
que cumplan con tener dos o méas letras maytisculas consecutivas sin que la
palabra tenga minusculas en ella. Después el corpus es dividido en oraciones
en la funcién Oracion, esta division estd dada por cada punto que aparezca
en el corpus.

Algoritmo 4.1: Algoritmo de extraccién de términos propuesto

Datos: Corpus de dominio

Resultado: Corpus de dominio pre-procesado

a < Acronimos(corpus)

sentences <— Oracion(corpus)

sentences, dic < prepro(sentences,a)

resul <— pos_tag(sentences) inds <— buscarNPS(resul)
cand < relacionesCandidatas

triple < reglasAsociacion

S Rk W N =

Esto con la finalidad de que en la funcién prepro se realice una expan-
sién de términos que es detallada en el algoritmo La funcién prepro
recorre cada oracion en busca de los acrénimos obtenidos en el paso ante-
rior y los almacena en la variable dic que tiene funciéon como diccionario de
acrénimos. Cada oracion es divida en tokens y se realiza una comparacién
entre los tokens de las oraciones y los acrénimos obtenidos, para compro-
bar qué acrénimos tiene la oracién. Si el resultado de la comparacion tiene
elementos, la funcién continta con verificar cada elemento encontrado en
la comparacién.

Si el acrénimo no esté en el diccionario de acronimos, se busca su signi-
ficado tomando el tamano del acrénimo para buscar hacia la izquierda las
palabras que formen el significado, de coincidir las primeras letras de cada
palabra con las letras que conforman el acrénimo, el acrénimo es agregado
al diccionario y se elimina de la oracién dejando solo su significado para
evitar redundancia. Si el acrénimo ya se encuentra en el diccionario, solo
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se realiza la sustitucién del acrénimo con su significado en la oracién. Al
finalizar el proceso, la funcién regresa el corpus en forma de lista de oracio-
nes con sus acrénimos ya expandidos y un diccionario que contiene todos
los acrénimos del corpus con su significado.

Algoritmo 4.2: Funcién prepro

Datos: Oraciones del corpus, acréonimos
Resultado: Oraciones con acrénimos expandidos, diccionario de
acréonimos
1 Para i = longitud-oraciones hacer:
2 oracion < oraciones]i]
3 comp < Para elemento en acronimos Si elemento estd en
oracion
4  Si comp no esta vacio hacer:
5 Para palabra en comp hacer:
6 indice<— oracion.index(oracion)
7 Si la palabra estd en dic hacer::
8 Para letra en palabra:
9 Se toma el indice del acronimo, se elimina y se expande
10 FinPara

11 FinPara

12 Sino:

13 rango < len(palabra)

14 Para j<rango:

15 Si oracion[ind-(rango-j)][0] == palabra[0] hacer:
16 acronimo = acronimo + oracion[ind-(rango-j|
17 Sino

18 eliminar acronimo de acronimos

19 FinSi

20 FinPara

21 FinSi

22 FinSi

El siguiente paso es volver las oraciones en su forma minuscula para
lograr una comparacion entre las palabras méas exacta. Después se realiza
el etiquetado Parte del discurso; se hace un etiquetado al contenido y fun-
cion de las palabras logrando asi, identificar las clases de palabras en las
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oraciones. Mediante una gramadtica, las frases nominales de las oraciones
se identifican. Esta gramaética es muy parecida a una expresion regular, la
diferencia es el uso de las etiquetas de POS para crear el patrén de frase
que se desea encontrar. Las frases nominales son aquellas que constan de
varias palabras que juntas forman un solo sustantivo. Estas frases nomina-
les solo son etiquetadas en el andlisis y son devueltas como tipo drbol por
cada oracién, asi que se hace una extraccién de las frases nominales en la
funcién buscarNPS vista en el algoritmo [4.3]

La funcién BuscarNPS consta en recorrer cada arbol generado en el
paso anterior, con la intencién de encontrar las frases nominales que se
agruparon. Para poder ser encontradas se debe considerar que, al etiquetar
una palabra con el analizador POS de la herramienta NLTK, cada palabra
se vuelve una tuplaﬂ que consta de la palabra y su etiqueta de clase. Sa-
biendo esto, se pueden tener tres escenarios posibles para la identificacién
de nuestras frases nominales deseadas.

El primer escenario es considerar que una frase nominal puede constar
de méas de dos palabras, es decir, el nodo agrupa tres o mas tuplas. Esto
se ve reflejado en el paso seis del algoritmo la funcién len de python
devuelve el valor entero del tamano de la variable que se defina en ella. Al
ser verdadero se toma el primer valor de cada tupla que haya en el nodo (la
palabra) y se agrega a una lista por cada oracién. En el segundo escenario
se considera, si el tamano del nodo es igual a dos, puede ser por dos motivos.

El primer motivo es porque el nodo contiene dos tuplas y si es asi, se
pregunta si la primer tupla contiene alguna de las etiquetas NN (sustan-
tivo), JJ (adjetivo) o DT (determinante) como se observa en el paso 12.
Estas etiquetas son las que se determinaron en el patrén para crear las
frases nominales y de contener alguna de ellas el nodo, indica que es una
frase nominal y debe guardarse.

El segundo motivo y tercer escenario, es si el nodo es tan solo una tupla,
aqui se considera que el arbol resultante da el nodo de frase nominal como

'En python una tupla es un tipo de lista que solo consta de dos elementos
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un arbol y si solo tiene un elemento, es decir, una palabra, consta de una
sola tupla. Eso indica que su tamano sea igual a dos, aqui basta con saber
si el primer elemento es una tupla y si lo es agregar la palabra.

Algoritmo 4.3: Funcion BuscarNPS

Datos: Arbol de POS (resul )
Resultado: ind <indiceOracion, nps>
i+0
Para oracion en resul hacer:
nps < [ |
palabra < "’
Para nodo en oracion hacer:
Si len(nodo) > 2 hacer:
Para j <len(nodo) hacer:
palabra <— palabra +nodolj][0]
FinPara
nps < agrega(palabra)
FinSi
Sino Si nodo[0][1] contiene la etiqueta NN, DT o JJ hacer:
Para j <len(nodo) hacer:

© 0w N O oA W N

- e
N = O

13 palabra <« palabra +nodolj][0]
14 FinPara

15 nps < agrega(palabra)

16 FinSi, FinSino

17 Sino Si nodo[0] es una tupla

18 Para j <len(nodo) hacer:

19 palabra < palabra +nodolj][0]
20 FinPara

21 nps < agrega(palabra)

22 FinSi, FinSino

23 FinPara

24  aux < [i,nps]

25  ind + agrega(aux)
26 iei+1

27 FinPara
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Cuando se tiene la lista de frases nominales que ocurren en una ora-
cién, se guardan junto con el indice de la oracién en el que se encuentran,
representado por 4 y se devuelve como salida esa nueva lista de indices con
frases nominales.

Una vez disponibles las frases nominales junto con el indice de la oracién
en la que se encuentran, se continia con la extraccion de las relaciones no
taxonomicas.

4.2. Algoritmo de extraccion de relaciones no ta-
xonomicas

En el algoritmo propuesto para la extraccién se tienen dos funciones:
relacionesCandidatas y reglasAsociacion. El procedimiento que sigue la fun-
cién relacionesCandidatas se detalla en el algoritmo [4.4

En esta funciéon se observa que la entrada son las oraciones del corpus y
la lista de frases nominales e indices de su oracién de ocurrencia, la salida es
las tripletas candidatas para la ontologia. La intencién del algoritmo de la
funcion relacionesCandidatas comienza encontrando una frase verbal que
conecte a dos frases nominales que ocurren en la oracién.

Para que el verbo sea encontrado se toma el texto que hay entre las dos
frases nominales que hay en la oracién. Del paso 3-5, se toman los indices
de donde comienzan las dos frases nominales para conocer el texto que hay
entre ellas.

Este texto comienza en el nimero del indice de la primer frase nominal
mas su tamano més uno y termina en el indice de la segunda frase nominal.
Este texto es analizado por el etiquetador POS de NLTK para conocer que
tipo de palabras son el conector entre estas frases nominales. Y nuevamente
se tiene diferentes escenarios.

El primero, si el texto se constituye solo de una palabra, se debe veri-
ficar que la palabra sea un verbo, si no lo es, se ignora y se continua en el
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ciclo pero de serlo, se agrega a la tripleta junto a las frases nominales con
la forma: <frasel, verbo, frase2>.

El segundo caso es que el texto entre el par de frases nominales sea
menor que cinco pero mayor a uno, se toma este rango ya que de conte-
ner mas palabras es posible que no sea una frase verbal la que conecta a
los sustantivos. En este caso surgen los dos escenarios cuando se trata de
encontrar las frases nominales, esto se debe a que se trata con arboles.

De la misma forma, se crea una gramatica para identificar las frases
verbales que ocurran en el texto obtenido. Si su longitud es igual a uno,
indica que es una sola frase nominal y ésta debe ser almacenada como
tripleta. De ser mayor la longitud del nodo se busca el verbo en el texto
obtenido para que sea agregado como tripleta si es que existe.

Después de obtener las tripletas candidatas son evaluadas bajo las
métricas de soporte y confianza de las reglas de asociacion [33] (ver seccién
. En este contexto, una transaccién en T representa la ocurrencia de
un par de conceptos con algin verbo de enlace en el cuerpo del texto.

La fuerza de la asociacién de ambos conceptos con el verbo estard da-
da por la regla de confianza. Se deben encontrar las frases nominales que
tienen soporte de transacciones por encima del soporte minimo. El soporte
para un conjunto de elementos es el nimero de transacciones que contienen
el conjunto de elementos.
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Algoritmo 4.4: Funcién relacionesCandidatas

Datos: oraciones, ind
Resultado: tripleta
1 Para i <len(oraciones) hacer:
2 Paraj < len(ind[i][1]-1) hacer:
3 ind1 <« oracionesli|.indez (ind[i][1][j])
4 ind2 < oraciones|i].indez (ind[i][1][j+1])
5 vp < oraciones[i][len(ind[i][1][j])+ind1+1:ind2]
6 vp2 < nltk.postag(vp)
7 Si len(vp2) == 1y vp2[0][1] == V hacer:
8 aux<— [ind[i][1][j],vp,ind[i][1][j+1]]
9 tripleta<— agrega(aux)

10 Sino Si 5 > len(vp2)>1 hacer:

11 vp2  parse(vp2)

12 nps < agrega(palabra)

13 Si len(vp2) == 1 hacer:

14 aux<— [ind[i][1][j],vp,ind[i][1][j+1]]

15 tripleta<— agrega(aux)

16 Sino hacer:

17 Para k <len(vp2) hacer:

18 Si len(vp2[k]) >1 y su tipo es un arbol hacer
19 Para v en vp2[k] hacer:

20 verbo < verbo + v[0] +

21 verbo <— verbo[:len(verbo)-1]

22 aux < [ind[i]|[1][j],verbo,ind[i][1][j+1]]
23 cand < agrega(aux)

24 FinPara

25 FinSi

26 FinPara

27 FinSi

28 FinSi

29 FinPara
30 FinPara




Capitulo 5

Resultados

En este capitulo se muestran los resultados de nuestro enfoque pro-
puesto para la extraccién de conceptos y de las relaciones no taxonémicas.
También se explica la métrica utilizada para evaluar los resultados de nues-
tro conjunto de datos.

5.1. Medidas de evaluacion

A continuacion se muestran la medida utlizada para determinar el ren-
dimiento de los resultados obtenidos en la extraccién de relaciones no ta-
xonémicas.

5.1.1. Exactitud

La medida se refiere a la evaluacion del sesgo de las predicciones, es
decir, responde a la pregunta: sCudl es el promedio de las predicciones
correctas? [49]. La férmula de exactitud se presenta en la ecuacién

CantidadDeCasosCorrectos

E titud = Nl
ractid TotalDeCasos (5-1)

5.2. Conjunto de datos

El conjunto de datos se encuentra descrito en el trabajo de Zouaq [50],
el cudl consta de dos ontologias: Inteligencia Artificial (IA) y Estédndar e-

55



56 CAPITULO 5. RESULTADOS

learning (SCORM). Cada ontologfa cuenta con un nimero determinado de

documentos, tokens o palabras y vocabulario. Esta informaciéon se muesta
en la tabla [5.1]

Tabla 5.1: Datos del corpus de dominio

Ontologia Documentos Tokens Oraciones Vocabulario

IA 8 10,805 460 1,510
SCORM 36 32,592 1642 2457

Para la ontologia IA, durante el procesamiento de sus datos, se obtu-
vieron 276 conceptos relevantes y 61 relaciones no taxondémicas que seran
extraidas y evaluadas con nuestro método propuesto. Mientras que la on-
tologia de SCORM cuenta con un total de 1,461 conceptos relevantes y 759
relaciones no taxonémicas para evaluar. En la Tabla se muestran los
totales para cada ontologia.

Tabla 5.2: Total de conceptos y relaciones no taxonémicas en la ontologia
de dominio de TA

Ontologia Conceptos Relaciones no taxonémicas

1A 276 61
SCORM 1,461 759

5.3. Extracciéon y validacién de conceptos

En esta secciéon se muestran los resultados del sistema propuesto para
la extracciéon de conceptos del corpus de dominio. Nuestro sistema se basa
en patrones regulares, como se vio en el capitulo [4] se realiza un proceso
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de preprocesamiento en el cudl se expanden acrénimos y el texto es lleva-

do a mintsculas para después someter el texto al etiquetado de parte del
discurso (POS).

Con la ayuda de estas etiquetas se identifican los conceptos por medio de
una gramaética la cudl es formada por una sucesion de etiquetas del andlisis
POS, es decir, donde se encuentre algiin nimero de adjetivos (JJ) seguido
por algin nimero de sustantivos (NN) se podria encontrar un concepto
con significado mayor. Sabiendo esto, en nuestro sistema se extendié esa
sencilla gramatica, la cudl se describe en la tabla que se presenta a
continuacién:

Tabla 5.3: Gramatica para extraer conceptos

Gramatica Ejemplo
<RB>7<JJ*>*<VBN>7<VBG>?
<VBD>?<NN.*>+<VBN>?<VBG>?
<VBD>?(<IN>?7<DT>?<VBG>?
<JJF>*<NN.*>+<VBG>7)? rational utility based agent

s Qué es lo que nos dice esta gramdtica? con ayuda de la tabla en
donde se describe que representa cada etiqueta y simbolo. Conociendo el
significado de cada etiqueta y simbolo, se puede notar que la gramética
usada en nuestro sistema describe un concepto (frase nominal) de la forma:

Puede empezar o no con algun adverbio, sequido podria encontrarse con
uno o varios adjetivos, continuando con encontrar o mo un verbo conjugado
(en inglés los verbos conjugados en gerundio, pasado o pasado participio,
pueden ser considerados como sustantivos).

Después uno o varios sustantivos para nuevamente encontrarse o no
con algin verbo conjugado y entonces encontrarse o mo con un grupo de
etiquetas que inicia con una preposicion y nuevamente un formato pareci-
do al ya descrito.
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Este patrén que conforma la gramaética fue creado analizando la es-
tructura de una frase nominal en inglés, es por eso que los verbos son
considerados y también algunos adverbios. Dentro de nuestro sistema se
especifica solo algunas preposiciones que pueden dar pie a un mismo signi-
ficado de frase nominal. En el ejemplo de la tabla puede verse una frase
nominal en la que participa un verbo en pasado.

Hubo dos enfoques usados para la obtencién de nuestros conceptos, el

Tabla 5.4: Significado de etiquetas y operadores para conceptos

Etiqueta Significado
<RB> Adverbio
<IN> Preposicién
<JJ> Adjetivo
<NN> Sustantivo
<VBN> Verbo en pasado participio
<VBG> Verbo en gerundio
<VBD> verbo en pasado
Operador Significado
* de cero a mas elementos
+ de uno a més elementos
? cero o un elemento
() Agrupacién de etiquetas

<Etiqueta.*> agrupa todas las etiquetas de un tipo

primero (Sistema uno) usé esta gramatica, mediante el uso de patrones re-
gulares y el segundo (Sistema dos), en el cual ademéas de usar los patrones
regulares se usa lematizacion para usar solo la raiz de las palabras y haya
mejor coincidencia, .

Se logré obtener en la ontologia de IA con el primer sistema un total
del 88 % de la medida de exactitud vista en la seccién Con el segundo
sistema hubo una pequena mejora del 2 %, notando que al eliminar el plu-
ral y las conjugaciones de las palabras se puede obtener un mejor resultado.
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En el caso de la ontologia SCORM el porcentaje de la medida de exacti-
tud fue menor con ambos sistemas, el mas bajo fue para el primer sistema,
el cudl no cuenta con la técnica de lematizacion, en esta ontologia se nota
nuevamente el ligero incremento del 2% para el segundo sistema que si
cuenta con la técnica de lematizacion como puede verse en la tabla

IA SCORM
Sistemas Exactitud | Exactitud
Primer Sistema 0.88 0.70
Segundo Sistema 0.90 0.72

Tabla 5.5: Resultados de la extraccion de los conceptos de la ontologia

Las puntuaciones demuestran que la gramatica vista en la tabla
funciona mejor en la ontologia de Inteligencia Artificial al contrario que la
ontologia de SCORM. Para ambos corpus de dominio se obtuvo un mejor
resultado con el segundo sistema que aplica la lematizacién para volver a
la raiz de las palabras, esto determina que pueda existir ciertas diferencias
entre conjugaciones de palabras o inconvenientes entre palabras singulares
y plurales.

Cabe mencionar que algunos de los conceptos que no se encontraron es
debido a que se noté que en la ontologia existen conceptos que realmente
consisten en la idea principal de una oracién, por lo que el porcentaje de
exactitud podria llegar a ser mayor si no se tomaran este tipo de conceptos
en cuenta.

5.4. Extraccion y validacion de relaciones no ta-
xonémicas

Para la evaluacién de relaciones no taxonémicas entre un par de concep-
tos, se consideraron las relaciones obtenidas del algoritmo[4.4] del capitulo
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Estas relaciones fueron evaluadas con las medidas de soporte [3.1]y confian-
za 3.2} gracias a estas medidas estadisticas se logra segmentar los resultados
para obtener las relaciones que tengan un mayor grado de relacién. Los re-
sultados obtenidos se evaluaron con los de la ontologia provista en [50] (IA)
y SCORM, para después calcular la exactitud. Nuestro sistema extrajo un
total de casos correctos de 44 para la ontologia de IA y 599 para SCORM.

En la tabla se muestran las puntuaciones de exactitud correspon-
dientes a cada ontologia, también se presentan los casos correctos en com-
paracion, es decir, los resultados que coinciden entre nuestro sistema y el
contenido de las ontologias.

IA SCORM
Coincidencias 41 599
Exactitud 0.72 | 0.79

Tabla 5.6: Puntuaciones de las ontologias

La observacion de estos resultados provocd que se hiciera una inves-
tigacién para comprender el comportamiento de nuestros resultados. En
esta observacion nos dimos cuenta que las estructuras de oracién en el idio-
ma inglés tienen diferentes formas, en las que el verbo que vincula a un
sustantivo con un objeto puede aparacer al final de la oracién, ademas de,
como se menciond en la seccién anterior, existen conceptos en las ontologias
que son formados de ideas principales de oraciones y estos conceptos estan
involucrados en las relaciones no taxénomicas de la ontologia.



Conclusiones

En esta investigacién se presenta una propuesta para la extraccion y
validacién de conceptos y relaciones no taxonémicas de dos corpus de do-
minio inteligencia artificial y SCORM mediante preprocesamiento de datos
y la técnica de reglas de asociacion.

Esta técnica describe la probabilidad de que exista una relacién entre
objetos, en nuestro caso entre un par de conceptos y un verbo que los co-
necta en una oracién en el corpus de dominio. Iniciando con técnicas de
preprocesamiento para el corpus de dominio en el cual, en el caso de existir
se expanden acrénimos, se lleva el texto a mintsculas y se eliminan simbo-
los.

Después del preprocesamiento sigue la extraccién de los conceptos can-
didatos mediante una gramética expresada por patrones regulares en las
que se especifica la estructura de la frase nominal deseada segtn la funcién
que cumple cada palabra, esta gramatica es complementada con una técni-
ca llamada lematizacion en la cudl las palabras son llevadas a su forma raiz,
esto con la finalidad de mejorar la precisién en la obtenciéon de conceptos.

El primer sistema de extraccion de conceptos obtuvo un menor ren-
dimiento comparado con el segundo, este sistema solo usa la gramatica o
expresion regular, disenada para encontrar estructuras de frases nominales,
obteniendo un puntaje con la medida de exactitud de 0.88 para la ontologia
IA y 0.70 para la ontologia SCORM. Esto nos indica que la gramética es
buena pero puede mejorarse.
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En el caso del segundo sistema el cual contempla la graméatica de patro-
nes regulares, es completando con el uso de la técnica de lematizacion. Los
resultados mejoraron para ambas ontologias, aunque es un aumento muy
ligero de apenas 0.02, dando un asi un total de Ezactitud del 0.90 para TA
y el 0.72 para SCORM.

Se pudo notar que la técnica de lematizacion tiene alguna ventaja pero
hay algo que hace que no se llegue a mejores resultados pese a mejoras, una
de las razones que se encontraron fue que las ontologias cuentan con con-
ceptos o frases nominales, que realmente tienen funcién de idea principal
de la oracion, esto quiere decir que aun teniendo una gramatica mejorada,
no se podrian obtener estos conceptos, debido a que no estan en el corpus,
sino que son conceptos creados a partir de una oracion.

Se puede concluir también, que entre més grande la ontologia mas de
estos conceptos aparecen y esto se ve reflejado en los porcentajes que obtu-
vieron cada una de las ontologias, la ontologia IA que tiene un corpus mas
pequeno que SCORM, obtuvo un 0.90, mientras que SCORM que cuenta
con un corpus mas extenso obtuvo 0.72.

En la seccién de validacién de relaciones no taxondémicas, se considera
un sistema basado en la identificacién de un verbo que conecte a un par
de conceptos, este verbo debe cumplir con encontrarse entre este par de
conceptos. La salida de sistema se comparé con las relaciones con las que
cuenta cada ontologia y los resultados fueron buenos. Se logré obtener el
72% de relaciones no taxondémicas existentes en la ontologia de IA [50] y
79 % con la ontologia de SCORM, usando la medida de exactitud.

Se observé que al contar con un corpus pequeno, el soporte que hay
entre los conceptos y el verbo es muy bajo, es decir, menor al 2%, ya que
esta medida representa la probabilidad de encontrar al par de conceptos
y el verbo que los conecta dentro del dominio. Sin embargo, esto provoca
que la confianza sea mayor al 50 %, ya que describe la probabilidad de que
esta relacion sea verdadera, es decir, que al encontrar los dos conceptos, el
verbo se encuentre en la misma oracién.
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Ademsds, cabe mencionar que algunas de las relaciones que no detecté
el algoritmo, y existen en la ontologia, son aquellas que la localizacién del
verbo estd al final de la oracién y no de manera intermedia. En nuestra in-
vestigacién se considera la estructura de oracién en inglés, donde el verbo
se encuentra entre los dos conceptos.

Como se dijo anteriormente, existen conceptos dentro de las ontologias
que son formados por la idea principal de una oracién, estos conceptos
estan involucrados en las relaciones no taxonémicas también, por lo que no
fue posible su descubrimiento y el puntaje de comparacién se ve afectado
por la falta de estas relaciones y conceptos.

Como trabajo a futuro se propone implementar una propuesta de so-
lucién que identifique relaciones no taxondémicas en diferentes tipos de es-
tructuras de la oracién en inglés. Asi mismo, aplicar el enfoque a otras
ontologias y comparar los resultados. También se buscaran técnicas que
permitan encontrar la idea principal de las oraciones y poder tomar estas
como conceptos.
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