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Resumen. En este articulo proponemos una evaluacion
automatica de relaciones en ontologias de dominio res-
tringido. En particular, usamos varios patrones Iéxico
sintacticos con la finalidad de evaluar las relaciones
class-inclusion y relaciones ontoldégicas que contiene
la ontologia. Nuestro enfoque se centra en un corpus
de referencia para encontrar evidencia de la validez de
la relaciéon. El enfoque es capaz de proporcionar una
medida de exactitud para cada ontologia evaluada, un
valor asociado de alguna manera con la calidad de la
relaciones de la ontologia. Esta puntuacion se da con
cierto grado de confiabilidad, obtenida mediante la com-
paracion de los resultados dados por el enfoque contra
de la evaluacién de expertos humanos y un baseline.

Palabras clave. Evaluacion de relaciones, patrones léxi-
co sintacticos, ontologias de dominio restringido.

Evaluation of Ontological Relations in
Corpora of Restricted Domain

Abstract. In this paper we propose a new approach for
automatic evaluation of relations in ontologies of restric-
ted domain. In particular, we use various lexico-syntactic
patterns with the aim of evaluating the class-inclusion
and ontological relations that the ontology holds. Our
approach focuses on a reference corpus for finding evi-
dence of the relation validity. The approach is capable to
provide an accuracy measure for each ontology evalua-
ted, a value associated in some way with the quality of
the ontology relations. This score is given with a certain
degree of reliability, and it is obtained by comparing the
results given by our approach against the evaluation of
human experts and a baseline.

Keywords. Evaluation of relations, lexico-syntactic pat-
terns, ontologies of restricted domain.

1. Introduccion

La Web en la actualidad es el espacio que alma-
cena una gran cantidad de informacién del mundo.
La mayor parte de esta informacion se encuentra
expresada en lenguaje natural, es decir, carece
de una estructura que permita asociar facilmen-
te el significado de sus componentes, por lo que
cada vez mas es necesario el uso de herramien-
tas semanticas para el tratamiento de este tipo
de informacién. Las ontologias juegan un papel
importante en la Web Semantica, puesto que son
recursos que permiten capturar el conocimiento
explicito en los datos, por medio de conceptos y
relaciones; dando la posibilidad a los usuarios y
maquinas de entender los datos intercambiados.

Una ontologia se define como “"una especifica-
cion explicita y formal de una conceptualizacion
compartida” [13]. En general, este tipo de recurso
semantico esta formado por conceptos o clases,
relaciones, instancias, atributos, axiomas, restric-
ciones, reglas y eventos. Las ontologias de domi-
nio son un sistema de representacion del cono-
cimiento que se puede organizar en estructuras
taxonémicas y ontoldgicas de conceptos de algun
area o dominio de conocimiento especifico.
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El aprendizaje de ontologias o generacion au-
tomatica de ontologias, es un proceso que pue-
de facilitar la construccién automatica o semiau-
toméatica de ontologias para el ingeniero de cono-
cimiento.

En la actualidad existen propuestas de sistemas
computacionales para la generacion automatica
de ontologias, sin embargo, en la mayoria de los
casos carecen de una evaluacién automatica, por
lo que regularmente se desconoce la calidad de los
recursos semanticos que estos sistemas generan.

La evaluacion de ontologias es una tarea que
consiste en medir la calidad de dichos recursos. El
objetivo final de la evaluacion de la ontologia es
facilitar la labor del ingeniero del conocimiento o
del experto del dominio a verificar la calidad de la
misma, debido a que cuando la ontologia es de un
tamano considerable, esta tarea consume mucho
tiempo (horas-persona). El proceso de evaluacion
no suele ser ftrivial, pues es necesario elegir qué
elementos de la ontologia deberian ser considera-
dos en el proceso de medicion de la calidad de la
misma, asi como los criterios especificos a usar.

Las propuestas de evaluacion segun la literatura
se categorizan en [3].

a) Evaluacion realizada por humanos siguien-
do criterios, estandares y requerimientos, se defi-
nen ciertas caracteristicas o criterios que permiten
evaluar la ontologia proporcionando un puntaje o
ranking numérico [29]. Algunas caracteristicas que
se consideran son: completitud, correctitud, legibi-
lidad y flexibilidad [5, 11]. Otros criterios, para la
evaluacién del contenido, son realizados manual-
mente por expertos de dominio, como es: con-
sistencia, completitud, concision, la capacidad de
expansion, sensibilidad [22]. b) Evaluacion basa-
da en una aplicacion o en una tarea, consiste
en probar el desempefio de la ontologia en una
aplicacion, es decir, trata de medir qué tanto la
ontologia ayuda a mejorar los resultados de una
cierta tarea. Normalmente, miden la dimension
funcional de una ontologia. Por ejemplo, respon-
der a preguntas del usuario al usar una ontologia
[32, 38] o el uso de la ontologia para mejorar el
desempeno de un motor de blsqueda semantico
al recuperar documentos relevantes a la consulta
[16]. ¢) Evaluacién basada en gold estandar, la ca-
lidad de la ontologia se expresa por la similitud que
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existe con respecto a otra ontologia construida ma-
nualmente, es decir, una ontologia gold estandar
[32, 33, 36, 46, 23, 10]. Otro de los enfoques
considerados es el enfoque d) Evaluacién basada
en un corpus de referencia, en este caso, la calidad
de la ontologia se representa por la oportunidad
que tiene para cubrir el tépico de un corpus, co-
mo el criterio de completitud [12]. Se enfocan en
la dimensién funcional de una ontologia, la cual
es comparada con el contenido de un corpus de
textos que son representativos para el dominio. El
contenido del corpus es analizado con técnicas de
lenguaje natural, para identificar términos y rela-
ciones semanticas. En [4], se utiliza un enfoque
probabilistico para comparar los conceptos de una
ontologia con un conjunto de términos importantes
identificados en el corpus de referencia (extendi-
dos al anadir dos niveles de hiperénimos desde
WordNet). La finalidad es detectar de un conjunto
de cinco ontologias, cual se adapta mejor al domi-
nio de artistas.

En este articulo estamos interesados en el Ulti-
mo tipo de evaluacién de ontologias, es decir, la
evaluacién basada en un corpus de referencia con-
siderando, en este caso, el criterio de exactitud.

Por el momento, en este articulo Unicamente
nos enfocamos en evaluar las relaciones de la
ontologia basandonos en la evidencia que existe
de éstas en el corpus asociado al mismo dominio
de la ontologia (evaluacién basada en corpus).
De los trabajos revisados en la literatura, la ma-
yoria de los enfoques de evaluacién de ontologias
miden la calidad de las ontologias que han sido
creadas automaticamente utilizando una ontologia
gold estandar. En nuestro caso, sin embargo, no
se esta creando una nueva ontologia, y tampoco
se tiene una ontologia gold estandar, por lo tan-
to, es dificil tener un mecanismo de comparacion
con otros trabajos presentados en el estado del
arte. Asi, hemos optado por evaluar la calidad
de los enfoques propuestos, usando dos criterios
basicos: 1) un baseline, y 2) una validacién sobre
un subconjunto de muestras del corpus asociado
utilizando expertos del dominio como evaluadores
humanos.

En [43] se presenta una metodologia para la
evaluacién automatica de ontologias de dominio.
Se muestra la evaluacién de conceptos, siguiendo



ISSN 2007-9737

Evaluacion de relaciones ontoldgicas en corpora de dominio restringido 137

una metodologia hibrida, que hace uso de patro-
nes léxico morfolégicos detectados en la escritura
de los conceptos y en el uso de medidas de simili-
tud para la identificacion de relaciones jerarquicas.
Es importante mencionar que en este articulo sélo
se presenta la segunda fase de la metodologia, la
cual consiste en la evaluacion automatica de las
relaciones existentes en las ontologias.

La aproximacion propuesta asume que el corpus
de referencia esta asociado semanticamente a la
ontologia de dominio. En una primera etapa, el
proposito es “evaluar” la calidad del sistema de
validacion de las relaciones de la ontologia, tanto
por expertos humanos como a través de su com-
paracién con un baseline.

La evaluacion de las relaciones se lleva a cabo
de la siguiente forma: a) Identificacion de relacio-
nes class-inclusion de la ontologia en el corpus
de dominio a partir de patrones Iéxico sintacticos
existentes en la literatura, y b) Identificacion de
relaciones ontoldgicas en el corpus de referencia
por medio del andlisis de dependencias sintacticas
para la misma ontologia de dominio.

Las principales contribuciones de este articulo
son: (1) la evaluacion de relaciones class-inclusion
existentes en la ontologia y en el corpus de domi-
nio, por medio de patrones |éxico sintacticos y (2)
la evaluacién de relaciones ontolégicas por medio
del analisis gramatical.

El resto de este articulo se organiza como sigue:
en la seccién 2 se presentan los tipos de relacio-
nes existentes en ontologias y se discuten algunos
trabajos relacionados con el descubrimiento de
relaciones en las ontologias. En la seccion 3 se
presenta nuestra propuesta de evaluacion de rela-
ciones. En la seccion 4 se muestran los resultados
de la evaluacion. Finalmente, las conclusiones se
presentan en la seccion 5.

2. Relaciones

Las relaciones, de acuerdo a [1], se clasifican
en 10 clases o familias: class-inclusion, part-whole,
similar, contrast, attribute, nonattribute, case re-
lations, cause-purpose, space-time y reference.
Cada una con un conjunto especifico de relacio-
nes como miembros. En particular, la clase class-
inclusion contiene cinco subclases: taxonémica,

funcional, singular colectiva, plural colectiva y cla-
se individual [1], [17]. Para este trabajo de inves-
tigacion, estamos interesados en las relaciones
class-inclusion. Las relaciones taxondémicas son
consideradas relaciones jerarquicas que asocian
una entidad de un tipo especifico (hipénimo) a otra
entidad de un tipo mas general (llamado hiperéni-
mo) [37] La clase part-whole también es conside-
rada como relacion jerarquica [37]. Las restantes
8 clases se consideran relaciones ontolégicas. Las
relaciones de hiperonimia también son conocidas
como relaciones is-a, class-inclusion o subsuncion
[35]. Por ejemplo, en las oraciones “Las emociones
son estados de animo que expresa el ser humano
cuando ocurre algo en su vida que tiene una signi-
ficacion especial para él. Alegria, tristeza, ira, mie-
do, asombro, desagrado o interés son emociones
que se pueden observar desde los primeros meses
de vida.”, se identifica el concepto “emocion” que
contiene un hiperonimo: estado de animo y los
hiponimos: ira, tristeza y alegria (ver figura 1).

Estado
de Hiperénimo
4nimo

Tis—a

Emocién Hiperénimo

is-a T
is-a
Alegria

Ira

is-a
Tristeza

Hipénimo Hipénimo

Hip6nimo

Fig. 1. Ejemplo de relacién de hiperonimia e hiponimia

Las relaciones de hiponimia e hiperonimia
han sido ampliamente estudiadas en linglistica
computacional. Uno de los primeros enfoques que
hace uso de patrones Iéxico sintacticos para des-
cubrir automaticamente hiperénimos, desde tex-
tos, fue propuesto por [14]. Estos patrones han
sido utilizados en otros trabajos, como por ejemplo
[33, 9, 25] y se conocen ampliamente como pa-
trones de Hearst. En [26] se presentan patrones
[éxico sintacticos para la identificacion de relacio-
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nes de hiponimia en la lengua rumana. En [2]
se obtienen co-hipdnimos a partir del uso de los
patrones de Hearts.

Para facilitar el proceso de la creacién de on-
tologias, la linglistica computacional ha desarro-
llado métodos que permiten extraer elementos de
la ontologia desde el lenguaje natural [34]. Se ha
centrado principalmente en la extraccion de re-
laciones; los elementos linguisticos utilizados en
algunos casos para este proposito son sustantivos,
adjetivos, preposiciones y verbos [15]. En el ejem-
plo de la figura 1, los hipdnimos pueden ser sus-
tantivos (alegria, ira, tristeza, emocion) formados
por una sola palabra o por varias palabras como el
hiperénimo “estado de &nimo”.

Con la finalidad de identificar relaciones class-
inclusion en textos se obtuvieron 106 patrones
Iéxico sintacticos de la literatura utilizados para
definir relaciones taxondmicas, funcionales, singu-
lar colectivas, plural colectivas y clase individual
[2, 9, 14, 17, 20, 25, 26, 27, 44]. De los 106 pa-
trones sélo 15 fueron encontrados en los corporas
de dominio considerados en la etapa de experi-
mentacion de esta investigacién (ver tabla 1). En la
misma tabla, la columna 2 muestra el patron Iéxi-
co sintactico, la columna 3 es una representacion
extendida del mismo que posteriormente se utili-
za para producir una expresion regular que sera
usada en la extraccién de relaciones tipo class-
inclusion. Las variables X, Y y Z son sustituidas
por los conceptos que se estan revisando.

Las relaciones ontolégicas o relaciones no ta-
xondémicas, pueden ser categorizadas por verbos
que aparecen con frecuencia en una vecindad de
n palabras entre los conceptos [18]. Otros con-
sideran que los conceptos que estan semantica-
mente relacionados, tienden a estar cercanos en
el texto, usan métodos estadisticos para descubrir
relaciones en textos anotados [42]. Una medida de
asociacién entre un verbo y un par de conceptos
es la frecuencia condicional. Otra medida es above
expectation (AE) que compara la frecuencia condi-
cional con el producto de dos frecuencias condicio-
nales mas simples [18]. Otra métrica es la corre-
lacién-semantica definida como el producto de la
probabilidad condicional P(C;|C;) con la suma de
la medida de informacién mutua I(C;, C;) utilizada
para descubrir instancias y relaciones [42].

Computacién y Sistemas, Vol. 19, No. 1, 2015, pp. 135-149
doi: 10.13053/CyS-19-1-1954

Ciaramita introduce en [7] un enfoque no super-
visado, para extraer relaciones candidatas entre
entidades nombradas por medio del uso de patro-
nes generados a partir del andlisis de dependen-
cias. Aplican la prueba x? para seleccionar las re-
laciones mas fuertemente relacionadas con el par
de entidades nombradas y realizan una evaluacién
manual de las mismas. Schutz identifica tripletas
altamente relevantes por medio del procesamiento
lingUistico (dependencias y reconocimiento de en-
tidades nombradas) y estadistico (prueba x?) para
el dominio de football [39] .

Desde el campo de extraccion de informa-
cion, [40] usa un modelo de predicado-argumento
(predicate-argument), que frecuentemente es uti-
lizado como SVO (patrén Sujeto-Verbo-Objeto) y
medidas de similitud semantica de WordNet para
determinar la similitud entre pares de patrones
[41]. Por otro lado, [12] utiliza un sistema de anali-
sis morfologico, sintactico y basado en reglas, para
extraer tripletas SVO desde textos. Selecciona el
verbo que formara a la relacion en base a dos
criterios: si sélo hay un verbo se selecciona la for-
ma basica del mismo, si hay una expresion verbal,
se descarta el verbo auxiliar y se toma el verbo
principal.

En nuestro caso, estamos interesados en la eva-
luacion de relaciones ontologicas por medio del
analisis de dependencias y verificamos la existen-
cia de la relacién en los corpus de dominio.

En el trabajo desarrollado por Zarrouk, se utiliza
un mecanismo de inferencia para proponer nuevas
relaciones a partir de las existentes en una red
léxica. Las relaciones inferidas son evaluadas por
un sistema de votacién (juegos con un proposito)
y expertos que realizan la validacion/invalidacién
directa de la relacién [45].

3. Enfoque propuesto para la
evaluacion de relaciones en
ontologias de dominio

El enfoque que se propone en este articulo para
evaluar relaciones de las ontologias de dominio
restringido consiste en la validacién de dichas re-
laciones usando un corpus de referencia asociado
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Tabla 1. Patrones léxico sintacticos

No. | Patrén literatura

Patron extendido

12 | NP such as (NP)* (or|and|the) NP

Xsuch as (.+) (or|and | the) Y

13 | NP ’s NP X’sY
15 | such NP as (NP)* such (.4) (X) (+)as (Y (,)|(+))+
42 | NP (is|are) NP X(is|are) Y

43 | NP (is|are)(a]an) NP

X(is|are)(a|an)Y

46 | NP such as (NP,)* (or|]and) NP

Y such as (.+) (X )? (.+) (and | or) ( X)?

50 | NP (classify (in|into) | comprise | contain | compose
(of)? | group (iin | into ) | divide (in | into) | fall (in|into

) | belong (to ) ) NP

Y ( classify (in | into ) | comprise | contain | compose
| group (in | into ) | divide (in | into) | fall (in |into) |
belong (to)) X

86 | NP (and | or) ( another | other ) NP

X (and | or) ( another | other) Y

92 | NP, such as (NP)* (or|and|the)? NP

X (,)? such as (Z,)* (orJand|the)? Y

94 | NP NP, is (alan|the) NP

XZ (,)?is (alan|the) Y

96 | NP, (is|are) (NP)* (or | and|the) NP

X (,)? (is are) (Z,)* (orj]and|the) Y

97 | (NP)* (orland|the) (NP,)* is (alan|the) NP

(Z]X)* (orfandthe) (Z, | X)* is (alan]the) Y

98 | NP, including NP

X (,)? including Y

104 | NP as (NP,*) (or| and| the) NP

Xas (Z,*) (or| and| the) Y

106 | NP, for example, is (a|an|the) NP

X, for example, is (alan|the) Y

al mismo dominio de la ontologia. En este sen-
tido, empleamos varios métodos para la extrac-
cién automatica de relaciones ontolégicas (class-
inclusion y otras) y posteriormente comparamos
si dichas relaciones han sido consideradas en la
ontologia a evaluar. Si bien, estamos haciendo un
proceso de extraccion automatica de relaciones
ontologicas, nuestro objetivo no es crear nuevas
ontologias, sino, tal y como hemos comentado,
buscar evidencia de las relaciones presentes en
la ontologia a evaluar en el corpus de referencia
asociado a dicha ontologia. Asi, estamos usando
lo que se denomina el criterio de “correctitud”, el
cual especifica si la informacién almacenada en
la ontologia es verdadera, independientemente del
dominio de interés [30], [5].

El enfoque propuesto de evaluacién se divide en
cuatro etapas:

= Tratamiento de la informacion.

= Verificacion de relaciones class-inclusion.
= Verificacion de relaciones ontolégicas.

= Evaluacion.

La figura 2 muestra de manera grafica estas
etapas, las cuales se describen a continuacion de
manera detallada.

Tratamiento de la informacién

)

)
1

G
le2 .
j! 1

. Verificacién de relaciones
ontolégicas

! Evaluacion

i () | e

Fig. 2. Enfoque propuesto para la evaluacién de onto-
logias

3.1. Tratamiento de la informacion

En la etapa de tratamiento de la informacion (ver
figura 3), se realizan las siguientes acciones:

1. Extraccion de conceptos y relaciones. En este
caso se utiliza Jena' para extraer los concep-
tos y relaciones de la ontologia de dominio?

Thttp://jena.apache.org/
2Las propiedades que se usan de la ontologia para extraer
las relaciones son subClassOf y objectProperty.
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|

I

I

|

Oraciones
|5 e
o e el =
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—— ]
(S,R,0) | Patrones
‘ léxico

\sinticticos

Fig. 3. Fase de tratamiento de la informacion

que estan expresados en el formato OWL3.
Las tripletas SRO estan constituidas por dos
conceptos: sujeto (S) y objeto (O), asi como
de una relacion (R).

. Construccién de consultas. Las palabras que
forman a los conceptos de la ontologia son
utilizadas para construir las dos consultas que
se usaran en el sistema de recuperacién de
informacion.

. Preprocesamiento. A los documentos se les
aplica las siguientes acciones:

a) Eliminacién de simbolos especiales y/o
caracteres no imprimibles, palabras ce-
rradas como: preposiciones, articulos,
etc.

b) Divisién del corpus en oraciones, con-
siderando aquellas oraciones separadas
por punto, cuya longitud sea mayor a 30
caracteres.

c) Aplicacion del algoritmo de stemming de
Porter, con la finalidad de agrupar ora-
ciones que contienen el mismo concepto,
pero escrito en alguno de sus variantes
morfolégicas [31]. Por ejemplo, el con-
cepto “subfields of artificial intelligence”,
del dominio de inteligencia artificial, pue-
de aparecer en el corpus como: “subfield

Shitp://www.w3.org/TR/owl-features/
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of artificial intelligence” o “subfields of Ar-
tificial Intelligence”. La consulta construi-
da para este concepto seria: “subfield ar-
tifici intellig” que es el resultado de elimi-
nar palabras cerradas y del truncamiento.

d) Aplicacion de un etiquetador de partes de
la oracion (FreeLing* [28]).

e) Eliminacién de errores morfolégicos pro-
ducidos por FreeLing.

f) Eliminacion de simbolos de puntuacion.

En el caso de las consultas se realizan las
siguientes acciones: eliminacion de palabras
cerradas, truncamiento, etiquetado de partes
de la oracion y eliminacién de errores mor-
folégicos. A los patrones léxico sintacticos
solo se les aplica el etiquetado de partes de
la oracion.

. Sistema de Recuperacién de Informacién

(SRI). Una vez que los documentos son tras-
ladados a oraciones, los conceptos y las rela-
ciones son preprocesados, utilizamos un SRl
booleano AND [24] para asociar las oraciones
a los conceptos y posteriormente estas ora-
ciones asociadas se utilizan en la interseccion
de las oraciones que contienen todas las pa-
labras de los dos conceptos, sin considerar en
la interseccién a la relacion.

4http://nip.lsi.upc.edu/freeling/
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3.2. Verificacion de relaciones tipo
class-inclusion

La técnica empleada para la identificacién de
relaciones tipo class-inclusion en el corpus de do-
minio, se propone en el algoritmo 1. Este algoritmo
considera dos tipos de comportamiento en este
tipo de relaciones:

1. Las palabras de uno de los conceptos estan
incluidos o subsumidos en el segundo con-
cepto, como es el caso del ejemplo 1y 2 de
la tabla 2 [2].

2. Los conceptos son diferentes (ver ejemplos 3
y 4 de la tabla 2).

Algoritmo 1 Verificacion de relaciones class-
inclusion
Input: COTp’ILS = {{Cl,l|Cl,2|ll,1|---|l1,k
R = {R1, RQ, ceny Ri, }, Rl = (01‘71, 01‘72)
Output: CI = {(w, Ry), (w, Ra), ...}
for all r; in R do
if substrlzq(C;1,Ci2) == 1then
w = buscar(C; 1, Corpus)
else
if substrDer(C;1,C;2) ==1then
w = buscar(C; 1, Corpus)
else
w = aplicaPLS(r;, patrones, Corpus)
end if
end if
end for

B

Los datos de entrada del algoritmo son los con-
ceptos de cada relacién R, el corpus de dominio
Corpus, y los patrones léxico sintacticos trasla-
dados a expresiones regulares, en el formato de
Freeling [28]. La salida es la lista de relaciones
C1 que fueron encontradas en el corpus, con un
peso asociado w que indica si existe evidencia en
el corpus para la relacion (w = 1) o si se carece
de evidencia (w = 0). En el algoritmo, la funcién
substrlzq(C;1,C; 2) determina si el concepto C; o
esta incluido a la izquierda del concepto C; 1, la
funcion substrDer(C; 1, C; ) determina si el con-
cepto C; 2 estd incluido a la derecha del concepto
C;.1, la funcion buscar transforma el concepto C;

en una expresion regular y lo busca en las ora-
ciones asociadas al mismo (Corpus) y la funcién
aplicaPLS, transforma los patrones 1éxico sintacti-
COS en expresiones regulares que se aplican a las
oraciones de la relacion R.

Considerando el ejemplo 3 de la tabla 2, el al-
goritmo aplicaria el patrén 42, sustituyendo Cs; =
knowledge representation en X y el Cs 5 = tree en
Y, la respuesta del algoritmo en este ejemplo es
{(1,R3)}. Si consideramos todos los ejemplos de
la tabla 2, el algoritmo regresaria como respuesta
Cl= {(17 Rl)a (1> RZ)a (17 RS)’ (07 R4)}

3.3. Verificacion de relaciones ontoldgicas

Para la verificacién de relaciones ontoldgicas se
propone el algoritmo 2. Los datos de entrada son
las lineas del corpus asociadas a los conceptos de
dominio (Corpus), las relaciones ontoldgicas (R)
y los conceptos (7;) de las tripletas. El algoritmo
realiza un analisis de dependencias [28] por cada
oracién asociada a los dos conceptos que forman
la relacién (dependenciasFreeLing(c;)). Ademas,
se construye una consulta (consulta(t;)) con el
formato “Concepto, Relacion Conceptos” para co-
rroborar si hay o no evidencia de la relacion en la
oracion. Esta consulta se utiliza para recorrer el
arbol de dependencias, haciendo una expansion
de nodos (analizaNT(g;,d;)). La ruta creada de-
be llegar a nodos hoja considerados como nodos
terminales que indicarian que hay evidencia de la
relacion (w = 1), de lo contrario, no existe eviden-
cia (w = 0).

Por ejemplo, para verificar la veracidad de la
relacion 1 de la tabla 3, el algoritmo produce un
arbol de dependencias de la oracién® (ver figura
4), construye una consulta “intelligent agent may
learn to achieve goal” que utiliza para recorrer el
arbol (ver figura 5). La funcion analizaNT(qy,d;)
identifica los niveles del arbol, el nimero de nodo
(#), los nodos hijos, los nodos terminales ({0})
y los nodos padre para cada nodo del arbol (los
cuales llamamos atributos), ademas revisa que la
relacion incluya por lo menos un verbo. La funcién
asocia a cada palabra de la consulta ¢; sus atribu-
tos correspondientes y realiza una expansion de
nodos (exp). Cada nodo expandido, debe producir

Shttp://nip.lsi.upc.edu/freeling/demo/demo.php
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Tabla 2. Ejemplos de relaciones class-inclusion en el dominio de inteligencia artificial

No. Concepto;

Concepto:

Oracion

1 humannatural language

language

2 problemsofai problem

3 knowledge re- tree
presentation

4  kr data structure

Natural language processing (NLP) is a field of computer science and
linguistics concerned with the interactions between computers and human
natural languages.

The central problems of Al include such traits as reasoning, knowledge,
planning, learning, communication, perception and the ability to move and
manipulate objects.

Other knowledge representations are trees, graphs and hypergraphs, by
means of which the connections among fundamental concepts and deri-
vative concepts can be shown.

Reminder a KR is not a data structure.

Tabla 3. Ejemplos de relaciones ontoldgicas en el dominio de Inteligencia Artificial

No. Concepto; Relacion Concepto- Oracién
1 intelligent may learn to goal Intelligent agents may also learn or use knowledge to
agent achieve achieve their goals.
2 intelligent use knowledge Intelligent agents may also learn or use knowledge to

agent

achieve their goals.

Algoritmo 2 Verificacion de relaciones ontoldgicas

|nput: CO?"p’U,S = {{0171|Cl72|R1|l171|...|l1,k|...}, },
R={T1,T>,...T;,..},T; = (C;1,Ci 2, R;)
Output: NT = {(w,T1), (w,T3),...}
for all ¢; in Corpus do
d; = dependenciasFreeLing(c;)
end for
forall¢; inT do
q; = consulta(t;)
if analizaNT(¢;,d;) == 1 then
w=1
else
w=20
end if
end for

un nodo que ya fue visitado o que esta en el
conjunto inicial («+ #). De esta forma, revisamos
que la tripleta (consulta) forme una subestructura
de dependencias entre los conceptos y la relacion,
que esté contenida en el arbol de dependencias
de la oracion, si es asi w = 1 de lo contrario
w = 0. A continuacion se muestra la expansion
de los nodos y se observa que el algoritmo llega
a nodos hoja (ver figura 5), para este ejemplo la
salida del algoritmo es NT = {(1,71)}.
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lemma:or
tag:CC

func:conj func:conj funcita
syntisv, syntsv syntist-brk
form:learn form:use form:.
lemma:learn lemma:use lemma:.
tag:VB tag:VB tag:Fp

func:aux func:nesubj func:dobj func:iobj
synt:mod-chunk synt:n-chunk synt:n-chunk synt:inf-mk
form:may form:agents orm:knowledge | |form:to
lemma:to
tag:MD tagNNS tagNN tag:TO

func:modnomatch | [funcmemod func:emod
synt:ady synt:attrib synt:inf
form:also form:Intelligent. form:achieve
lemmazalso lemmasintelligent. lemma:achieve
tagRB tag:JJ tag:VB

lemma:goal
tag:NNS

func:nemod-poss
synt:PRPS$

Fig. 4. Ejemplo de grafo de dependencias de Freeling

intelligent agent  may learn to achieve goal —q1
10 6 5 2 8 1" 12 —#
{10} {6} {5r {2} {8} {11y {12y «—#
{0} {6} {5y {2} {8} {11y {12 exp
{10y {5y {2} {8} {11y {12} exp

{or {5} {2} {8} {1} {12} exp

{9} {2} {8} {11y {12 exp

{0 {2} {8} {11y {12 exp

{5.6} {8} {11} {12} exp

{o,6} {8} {11} {12} exp

{0,0} {8} {11} {12} exp

{0} {8} {11y {12 exp

{11} {11} {12} exp

{12} {11} {12} exp

{13} {11} {12} exp

{0} {11y {12 exp

{0} {12} exp

{or e
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1| or |{2,3,4}

2 | learn | {5,6} 3| use | {7,8} 4

/\ :

may | {9} 6 | agent | {10} 7 | knowledge | 8| to | {11}

2

{0}
9 | also 10 | intelligent 11 | achieve {12}
{0} {0}
intelligentagent may learn to achieve goal 12 | goal | {13}
10 6 5 2 8 11 12
{0} {10} {9} {5,6} {11} {12} {13}
0 0 0 0 0 0
{0} {0} {0} {0} {0} {0} . [
{0}

Fig. 5. Ejemplo de procesamiento del algoritmo 2

3.4. Evaluacion

La medida de evaluaciéon que se considera es
la de exactitud (E), que considera el total de re-
laciones propuestas por el sistema (S(R)) con el
formato (w;,R;) donde 1 < i < n, y el total de
relaciones de la ontologia (n = |R|), donde R son
las relaciones class-inclusion y/o ontolégicas.

IS(R)|
E Rl (1)

Para validar los resultados obtenidos por el en-
foque propuesto realizamos una evaluacién por
expertos de dominio.

Por medio del coeficiente kappa « medimos la
concordancia que existe entre los resultados del
enfoque para cada tipo de relacién, con respecto
a las respuestas de los expertos [8]. El coeficiente
kappa corresponde a la proporcion de concordan-
cia observada sobre el total de las observaciones,
eliminando la concordancia al azar (ver ecuacion
2). Los valores de kappa se encuentran en el rango
de -1 a1, si el valor de kappa es cercano a 1 indica
un mayor grado de concordancia interobservada,

si kappa es cero indica una concordancia observa-
da al azar [6].

__ ¥ concordancia_observada — ¥ concordancia_azar

total_observaciones — X concordancia_azar

4. Resultados experimentales

En esta seccion se presentan los datos utiliza-
dos y los resultados obtenidos en los experimen-
tos.

4.1. Datos de prueba

Los dominios de las ontologias consideradas en
los experimentos son: inteligencia artificial (Al) y
estandar e-Learning SCORM (SCORM)® [47]. Ca-
da ontologia contiene un ndmero determinado de
conceptos (C), relaciones tipo class-inclusion (.5)
y relaciones ontolégicas (R). Los documentos (D)
de los corporas de dominio fueron utilizados para
determinar la cantidad de tokens (7T'), el vocabula-
rio (V) y el nimero de oraciones filtradas (O) por el
sistema de recuperacion de informacion (ver tabla
4).

Tabla 4. Conjunto de datos

Dominio Ontologia Corpora

S R D T V O
Al 276 205 61 8 10,805 2,180 464
SCORM | 1,461 1,038 759 | 36 32,644 2,154 1,632

4.2. Baseline

Con la finalidad de tener un valor de referencia
sobre la evaluacion de la ontologia, hemos cons-
truido un valor base (baseline) sobre la validacién
de las relaciones ontoldgicas. El proceso propues-
to consiste de validar todas aquellas relaciones
ontolégicas, cuyos conceptos se encuentren estre-
chamente co-relacionados en el corpus de referen-
cia. En este sentido, si dos conceptos asociados
a una relacién ontolégica aparecen ambos en el
mismo contexto, asumimos que dichos conceptos

6Las ontologias y sus corpus correspondientes estan dis-
ponibles en la pagina http://azouag.athabascau.ca/golds tan-
dards.htm
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Tabla 5. Resultados de los patrones Iéxico sintacticos

No. | Patrén léxico sintactico p fr(p, AI) | fr(p, SCORM)
96 | NP, is (NP)* (or | and|the) NP 7 55
43 | NP (is|are)(a|an) NP 5 24
92 | NP (,)? such as (NP)* (or|and|the)? NP 7 13
97 | (NP)* (orJand|the) (NP,)* is (aJan|the) NP 4 12
46 | NP such as (NP)* (orland) NP 4 7
42 | NP (is | are) NP 2 6
12 | NP such as (NP,)* (or|and|the) NP 1 4
94 | NP NP, is (alan|the) NP 3 2
15 | such NP as (NP)* 0 1
50 | NP ( classify (in | into ) | comprise | contain | compose 0 1

(of)? | group (in | into ) | divide (in |into) | fall (in |into) |

belong (to) ) NP
86 | NP (and | or) ( another | other ) NP 0 1
98 | NP, including NP 1 1

104 | NP as (NP*) (or| and| the) NP 0 1
13 | NP’s NP 1 0

106 | NP, for example, is (ajan|the) NP 1 0

estan relacionados. Esta claro que dicha relacién
puede ser distinta a la que se establece en la
ontologia, sin embargo, esta medida la usamos
Unicamente como baseline.

Para medir el grado de co-relacion, empleamos
el concepto de informaciéon mutua, la cual se des-
cribe a continuacion.

Dada unatripleta (S, R, O), con R la relacion on-
tolégica entre los conceptos S y O, la informacién
mutua entre los dos conceptos se mide como:

Prob(S,0)
Prob(S) * Prob(O)

PMI(S,0) =

El corpus fue pre-procesado, eliminando signos
de puntuacién y considerando la versién truncada
(usando el truncador de Porter) del corpus y de los
conceptos ontolégicos. Los resultados obtenidos
se muestran en la Tabla 6.

4.3. Resultados obtenidos por el sistema

Como se menciond anteriormente se hizo una
evaluacion manual por expertos, lo que nos per-
mite determinar el desempefio de nuestro enfo-
que. Para determinar la estabilidad de los patrones
Iéxico sintacticos, que encontraron evidencia de la
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Tabla 6. Resultados baseline obtenidos mediante el coe-
ficiente de co-relacién de informacién mutua

Ontologia  Tipo de Subconjunto  Corpus
relacién de Expertos completo

Al Class-Inclusion 55.61% 23.90%
Ontolégicas 47.54% 16.39 %

SCORM Class-Inclusion 14.00 % 25.53%
Ontolégicas 41.27% 38.34 %

relacién class-inclusion en los corpora, utilizamos
la medida del coeficiente de correlacion tau (7)
de Kendall [19]. La cual determina el grado en
el cual las dos listas de frecuencia ft(p,corpus)
(categorias) se igualan de acuerdo al orden des-
cendente (ver tabla 5).

Los valores del coeficiente tau de Kendall se
encuentran en el rango de -1 y 1, un alto valor
indica un alto grado de acuerdo entre las dos ca-
tegorias. Por lo tanto, si el acuerdo (desacuerdo)
entre las dos categorias es perfecta, entonces el
coeficiente tendra el valor de 1 (-1). En caso de
que el valor sea 0, indica que las categorias son
completamente independientes.

En este caso, el resultado del coeficiente tau
de Kendall es igual a 0.733, lo que significa que
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existe un alto acuerdo en el orden obtenido en los
dos corpus de referencia. Esto quiere decir que
existe una consistencia en la aplicacion de estos
patrones, independientemente de si son aplicados
en diferentes dominios. Este hecho es cierto, al
menos para las dos ontologias utilizadas en los
experimentos.

Ahora, presentamos los resultados obtenidos
por el enfoque utilizando el criterio de exactitud
(F) al evaluar las ontologias y la calidad (C) de la
prediccion del enfoque de acuerdo a tres expertos
humanos (E1, E» y E3) y el baseline.

El enfoque de evaluacion de relaciones class-
inclusion asigna una exactitud del 87 % a la cali-
dad de la ontologia Al. Consideramos que la cali-
dad obtenida (91 %, 82% y 86 %) para la relacién
class-inclusion es un buen resultado al compararlo
también con el baseline, sin embargo, considera-
mos que es necesario investigar las razones por
las cuales no encontramos el porcentaje restan-
te. En el caso de las relaciones ontoldgicas, se
presenta un comportamiento similar, logrando un
82 %, 84 % y 80 % de calidad para la ontologia Al
y un 82 % de exactitud para el enfoque propuesto
(ver tabla 7). Logrando aproximadamente un 30 %
mas que el baseline.

Tabla 7. Exactitud de la ontologia Al y la calidad de las
predicciones de los enfoques

Tipo de relacion E C(F1) C(E2) C(FE3)
Class-inclusion 0.87 0.91 0.82 0.86

- - baseline 0.56 0.57 0.51 0.55
Ontolodgicas 0.82 0.82 0.84 0.80
- - baseline 0.48 0.51 0.46 0.52

En el caso de la ontologia SCORM, el enfoque
obtuvo el 59% de exactitud para las relaciones
de tipo class-inclusion y los expertos asignaron
un valor menor al 80% de calidad, superando al
baseline en aproximadamente un 35% (ver tabla
8). De acuerdo a los expertos, el resultado que se
obtiene para la ontologia SCORM en este tipo de
relacion es menos confiable que el que se obtuvo
para la ontologia Al. A pesar de esto, considera-
mos que el enfoque es capaz de dar un valor de
exactitud que puede dar un indicio de la calidad
de la ontologia. En el caso de las relaciones on-
toldgicas el enfoque obtuvo un 86 % de exactitud

y los expertos asignaron el 83 %, 87% y el 80 %
de calidad a la prediccién del enfoque resultados
mayores al baseline.

Tabla 8. Exactitud para la ontologia SCORM y la calidad
de las predicciones de los enfoques

Tipo de relacién E C(E1) C(E;) C(FEs)
Class-inclusion  0.59 0.78 0.69 0.72

- - baseline 0.14 0.42 0.30 0.45
Ontolégicas 0.86 0.83 0.87 0.80
- - baseline 0.41 0.47 0.43 0.43

Los resultados del grado de concordancia que
existe entre el sistema y los expertos de dominio
para la ontologia Al, en unos casos es leve (rango
de 0.01 2 0.20) y en otros son aceptables (rango de
0.21 a 0.40), de acuerdo a los rangos de valoracion
del coeficiente kappa presentados en [21], [6] (ver
tabla 9).

Tabla 9. Resultados coeficiente kappa para la onto-
logi Al

Ontologia  Tipo de relacion  Coeficiente kappa
Ey B, Es
Al Class-inclusion  0.51 0.18 0.09

Ontolégicas 0.32 0.30 0.33

Los resultados del grado de concordancia que
existe entre el sistema y los expertos de dominio
para la ontologia SCORM es leve (rango de 0.01
a 0.20) para un caso de las relaciones ontolégi-
cas, pero para las relaciones class-inclusion son
aceptables (rango de 0.21 a 0.40) considerando
los rangos de valoracion del coeficiente kappa pre-
sentados en [21], [6] (ver tabla 10).

Tabla 10. Resultados coeficiente kappa para la onto-
logia SCORM

Ontologia  Tipo de relacion  Coeficiente kappa
£, By Es
0.54 0.23 0.36

0.24 0.06 0.26

SCORM Class-inclusion

Ontolégicas

Los resultados presentados anteriormente fue-
ron obtenidos con ejemplos de las relaciones, de-
bido al gran esfuerzo que se necesita para eva-
luar manualmente su validez. Para la ontologia Al
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usamos 266 relaciones, mientras que la ontologia
SCORM fue evaluada con 285 relaciones. Por lo
tanto, para tener una evaluacion completa de las
dos ontologias, calculamos su exactitud.

El enfoque al verificar las 266 relaciones
semanticas de la ontologia Al (T'otal Rel), encontrd
231 relaciones validas (Rel Enc) que corresponde
al 86.84 % de exactitud (ver tabla 11). Resultados
superiores al baseline (ver columna 4 de la tabla
6).

Tabla 11. Resultados experimentales para la onto-
logia Al

Tipo de relacion  TotalRel RelEnc  Exactitud
Class-inclusion 205 181 88.29 %
Ontologicas 61 50 81.97%
Total 266 231 86.84 %

El resultado de la medida de exactitud para onto-
logia e-Learning SCORM es del 76.52 % (ver tabla
12). Se observa que la exactitud disminuye con
respecto a los resultados obtenidos en la ontologia
Al, pero la cantidad de relaciones evaluadas por el
enfoque (1797 relaciones) es mayor que la canti-
dad de relaciones evaluadas para la ontologia Al
(266 relaciones). Resultados mayores al baseline
(ver columna 4 de la tabla 6).

Tabla 12. Resultados experimentales para la ontologia
SCORM

Tipo de relacién  TotalRel RelEnc Exactitud
Class-inclusion 1038 731 70.42%
Ontolégicas 759 644 84.84%
Total 1797 1375 76.52 %

Como se puede apreciar, el enfoque obtiene una
mejor exactitud para la ontologia Al. Este resultado
se debe a que el sistema tiene un numero mayor
de oraciones asociadas a cada relacién, por lo que,
tiene mas oportunidad de encontrar evidencia de la
validez de la misma en el corpus. La exactitud de
la ontologia SCORM fue significativamente mejor,
porgue, en este caso se evalud una gran cantidad
de relaciones 1797 comparada con las 285 usadas
en la evaluacion por expertos. Por otro lado, en
este Ultimo experimento, usamos un nimero mayor
de oraciones que proporcionan la oportunidad de
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encontrar evidencia de la relacién en el corpus de
referencia.

5. Conclusiones

En este articulo se presenta un enfoque para la
evaluacion de relaciones class-inclusion y ontolégi-
cas en ontologias de dominio, inteligencia artificial
y estandar e-Learning SCORM, considerando el
criterio de exactitud. El enfoque propuesto evalla
dichas relaciones, basandose en la evidencia de la
relacién en el corpus de referencia por medio de
patrones Iéxico sintacticos y el analisis de depen-
dencias sintacticas. Los experimentos muestran
que existe un alto acuerdo en la frecuencia de ocu-
rrencia de los patrones utilizados en la evaluacién,
esto independientemente del corpus de dominio.

Para evaluar la calidad del enfoque propuesto se
hizo una validacién por expertos humanos y por el
uso de un baseline.

Al comparar los resultados obtenidos por el en-
foque con respecto al baseline se observa que
los resultados de nuestra propuesta superan en
aproximadamente un 30 % al baseline en el caso
de la ontologia Al y en un 35% en el caso de la
ontologia SCORM lo que nos indica que el enfo-
que tiene un comportamiento favorable para estas
dos ontologias. En el caso de la evaluaciéon por
expertos se midi6 el grado de acuerdo entre ellos y
el enfoque fue aceptable de acuerdo a los rangos
de valoracion del coeficiente kappa. El enfoque
asigna un 76.52 % de exactitud para la ontologia
SCORM y un 86.84 % de exactitud para la onto-
logia Al, esto de alguna forma refleja la calidad de
cada ontologia.

Si bien, el enfoque considera para la evaluacion
relaciones tipo class-inclusion pero estas dos on-
tologias so6lo consideran relaciones taxonémicas.
Como trabajo a futuro, se planea evaluar la con-
fiabilidad del enfoque propuesto considerando una
cantidad mayor de relaciones. Ademas de conside-
rar otras ontologias para el proceso de evaluacion
de la calidad de las mismas en sus correspondien-
tes corpus de dominio.
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