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Resumen. En este articulo proponemos un enfoque para validar la informacién
existente en una ontologia de dominio mediante la identificacién de conceptos
sobre un corpus asociado. El mecanismo propuesto esta basado en la determina-
cion del grado de cercania de los conceptos existentes en la ontologia. Para
llevar a cabo este proceso, inicialmente se representa cada concepto usando
la informacién contextual, y posteriormente se usa dicha representacién para
agrupar la informacion obtenida. Dado que la matriz de representacién suele
ser de alta dimensionalidad, se usan técnicas de analisis seméantico latente para
reducir la dimensionalidad y permitir un proceso mas eficiente de la informa-
cion. El proceso de agrupamiento se lleva a cabo usando la técnica conocida
como “agrupamiento por comités”. Los resultados experimentales muestran un
comportamiento satisfactorio para las dos ontologias revisadas en este trabajo.

Palabras clave: Ontologias de dominio, conceptos, anélisis seméntico latente,
agrupamiento.

1. Introduccin

En los ultimos anos la representacion del conocimiento y las ontologias han
ganado importancia. Las ontologias se han utilizado en una gran diversidad de
aplicaciones, entre las cuales podemos mencionar las siguientes: la comunica-
cién de agentes [13], en el descubrimiento de servicios web [7], en sistemas de
recuperacién de informacién [8], en sistemas de pregunta-respuesta [1], y en el
procesamiento del lenguaje natural [15].

Una ontologia se define como “una especificacién explicita y formal de una
conceptualizacién compartida” [6]. En general, este tipo de recurso semdantico
estd formado por conceptos o clases, relaciones, instancias, atributos, axiomas,
restricciones, reglas y eventos. Las ontologias de dominio son un sistema de
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representaciéon del conocimiento que se pueden organizar en estructuras ta-
xondmicas y ontolégicas de conceptos de algin area o dominio de conocimiento
especifico. Andlogamente, podemos decir que un corpus de dominio es aquel que
esta formado por textos de cardcter especifico.

El aprendizaje de ontologias o generacion automadtica de ontologias, es un
proceso que puede facilitar la construccién automaética o semiautomaética de
las mismas. El término aprendizaje de ontologias se atribuye originalmente a
Alexander Médche y Steffen Staab [12] y se describe como la adquisicién de
un modelo de dominio desde los datos. El aprendizaje de ontologias necesita
datos de entrada, como textos estructurados o no estructurados, desde los cuales
se aprenden conceptos relevantes para un dominio especifico, sus definiciones y
relaciones establecidas entre estos. El aprendizaje de ontologias a partir de textos
no estructurados se le conoce simplemente como “aprendizaje de ontologias desde
textos” [4].

La construcciéon automética o semi-automatica de ontologias es una area de
trabajo ampliamente estudiada, sin embargo, la validacién de la informacién
contenida en los recursos obtenidos no lo es tanto. En la mayoria de los casos se
asume que, por ejemplo, los conceptos encontrados son correctos en su mayoria.
De ahi la intencién de construir métodos que permitan validar la calidad de este
tipo de recursos construidos.

En particular, en este trabajo estamos interesados en la identificacion de
conceptos de dominio en textos no estructurados. Partimos de la suposicién
de que los conceptos que estdn semanticamente relacionados, tienden a estar
“cercanos” en un texto. Por lo tanto, un concepto se define como una idea que
forma el entendimiento'. Desde el punto de vista de la filosoffa, un concepto
es una unidad de ideas que consiste de dos partes, la extensién y la intensién
[9]. Cimiano [4] concibe la intensién como una definicién no extensional de un
cierto concepto o relacién. Es decir, describir intuitivamente el significado de un
concepto en lenguaje natural, como las glosas de recursos léxicos como WordNet
[14]. La parte extensional es proporcionada por una base de conocimiento que
contiene afirmaciones acerca de las instancias de los conceptos y las relaciones
como se definen en la ontologia. Por ejemplo, un “animal es un ser organico que
vive, siente y se mueve por propio impulso”?2, una instancia para este concepto es
“arana”, una relacién 1éxica entre un par de conceptos como mamifero y animal
es, por ejemplo, hiperonimia (“un mamifero es un animal”).

Para la extraccién o descubrimiento de conceptos, algunos autores han consi-
derado algoritmos como el andlisis de conceptos formales (FCA, Formal Concept
Analysis) y construyen jerarquias de conceptos al mismo tiempo [5]. Algunos
otros autores han considerado enfoques de agrupamiento y consideran a los
grupos de términos relacionados como conceptos [11], [18]. Otros aplican técnicas
de reduccién de dimensiones tales como el andlisis semdntico latente (LSA) [10],
que revelan conexiones inherentes entre palabras, lo que conduce a la formacién
de grupos. En particular, el enfoque propuesto verifica los conceptos existentes

! Definicién de concepto en la real academia espaiiola; (http://wuw.rae.es).
2 Definicién de animal en la real academia espafiola; (http://www.rae.es).
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en dos ontologias de dominio y en sus correspondientes corpus de dominio
que estan formados por documentos no estructurados. Para la identificacién de
conceptos se utiliza primeramente LSA para reducir la dimensionalidad de una
matriz de representacion, cuya version reducida es introducida en un método de
agrupamiento basado en comités (CBC, Clustering By Committee). Se parte de
la hipétesis de que los conceptos que estan seméanticamente relacionados, tienden
a estar “cercanos” en un contexto y/o diferentes contextos.

El resto de este articulo se organiza como sigue: en la seccién 2 se presenta el
método LSA y algunos trabajos relacionados con la identificacién de conceptos.
En la seccién 3 se muestra el algoritmo de agrupamiento basado en comités. En la
seccion 4 se presenta nuestra propuesta para la identificacién de conceptos. En la
seccién 5 se muestran los resultados experimentales de la propuesta. Finalmente,
las conclusiones se presentan en la seccion 6.

2. Analisis semantico latente

El anélisis semantico latente o Latent Semantic Analysis (LSA) es un modelo
computacional utilizado en procesamiento de lenguaje natural, considerado en
sus inicios como un método de representacién del conocimiento [22].

LSA se considera una herramienta no supervisada de reduccién de la di-
mensionalidad, como el andlisis de los componentes principales (PCA, principle
component analysis) [20]. Parte de la idea de que palabras en el mismo campo
semdntico tienden a aparecer juntas o en contextos similares [10], [21].

LSA tiene su origen en una técnica de recuperacion de informacién llamada
LSI (Latent Semantic Indexing) cuyo propdsito es reducir la dimensién de una
matriz de términos-documentos utilizando una técnica de algebra lineal llamada
descomposicién de valores singulares (SVD, Singular Value Decomposition). La
diferencia con LSA, es que ésta utiliza una matriz de palabra-contexto. El
contexto puede ser una palabra, una oracién, un parrafo, un documento, un
ensayo, etc.

Venegas [22] considera que LSA se caracteriza por ser una técnica matematico-
estadistica que permite la creacion de vectores multidimensionales para el anélisis
semantico de las relaciones existentes entre los diferentes contextos.

El propésito de la reduccién de la dimensionalidad es eliminar el ruido pre-
sente en las relaciones existentes entre los términos y los contextos, dado que
generalmente es posible expresar el mismo concepto con distintos términos.

LSA no considera la estructura lingiiistica de los contextos, sélo las frecuen-
cias de aparicién y co-ocurrencia de los términos. Sin embargo, usando LSA se ha
logrado en algunos casos identificar relaciones semdnticas como sinonimia [10].

3. Agrupamiento por comités
El algoritmo de agrupamiento por comités (CBC, Clustering By Committee)

permite descubrir automdticamente conceptos a partir de textos [11,18]. Ini-
cialmente descubre un conjunto de grupos estrictos llamados comités que estan
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dispersos en el espacio de similitud. El vector de caracteristicas del grupo es el
centroide de los miembros del comité y se procede a asignar elementos a sus
grupos mas similares.

El algoritmo CBC consiste de tres fases:

1. Encontrar los elementos mas similares. Para calcular las palabras mas simi-
lares de una palabra w, primero se ordenan las caracteristicas de la palabra
w de acuerdo a su informacién mutua con w.

2. Encontrar los comités. Cada comité que se descubre en esta fase define uno
de los grupos finales de la salida del algoritmo.

3. Asignar elementos a los grupos. Cada elemento se asigna al grupo que
contiene al comité mas similar.

CBC también se ha utilizado para encontrar los sentidos de una palabra w
[16] (algoritmo en su versién flexible), y para agrupamiento de textos (algoritmo
en su versién fuerte) [17]. Otros autores, como Chatterjee y Mohan [3], han
utilizado con éxito este algoritmo en su versién flexible para el descubrimiento
de sentidos de las palabras, incluyendo ademés Random Indezing para disminuir
la dimensionalidad de la matriz de contextos.

4. Enfoque propuesto para la identificacién de conceptos

El enfoque que se propone en este articulo, para la identificacién de conceptos
de ontologias de dominio en sus correspondientes corpus de dominio, realiza los
siguientes pasos:

1. Preprocesamiento del corpus de dominio y de las ontologias de dominio. El
corpus de dominio se divide en oraciones y se eliminan palabras cerradas o
vacias (como preposiciones, articulos, etc). El algoritmo de truncamiento de
Porter [19] también se aplica sobre las palabras contenidas en estas oraciones.
Los conceptos y relaciones de las ontologfas son extraidos utilizando Jena3.
El mismo proceso es aplicado a cada uno de los conceptos de la ontologia
con la finalidad de mantener consistencia en la representacion terminolégica
(eliminacién de palabras vacias y el algoritmo de truncamiento de Porter).

2. Aplicacién del algoritmo LSA para disminuir la dimensionalidad de la matriz
de contextos. En este caso, se utiliza del paquete S-Space?, el algoritmo LSAS.
El algoritmo recibe como parametros las oraciones del corpus de dominio, la
lista de conceptos de la ontologia y la cantidad K de dimensiones (que en
nuestro caso fue definida como 300). La salida del algoritmo LSA son vectores
semanticos de dimensién K para cada palabra o concepto identificado por
LSA en el corpus.

3. Aplicacién del algoritmo CBC en su versién flexible. La salida de LSA
(entrada del algoritmo CBC) son las palabras y conceptos agrupados.

3 http://jena.apache.org/
4 https://github.com/fozziethebeat/S-Space
® http://code.google.com/p/airhead-research/wiki/LatentSemantic Analysis
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4. Identificacién de los conceptos de la ontologia en los grupos generados por
el algoritmo de agrupamiento por comités.

En la siguiente seccién se presentan los resultados obtenidos del enfoque
propuesto.

5. Experimentos

En esta seccién se presentan los datos utilizados y los resultados obtenidos
en los experimentos. Primeramente mostramos la informacién asociada con los
conjuntos de datos usados en los experimentos (ontologias y corpora asociado)
para posteriormente mostrar los resultados obtenidos. El criterio de evaluacién
que se considera en la validacién de conceptos es el de exactitud [2]. Es decir, se
determina la cantidad de conceptos generados por el enfoque que existen en las
ontologias de dominio.

5.1. Conjunto de datos

En los experimentos, por el momento, s6lo se consideran dos ontologias
debido a que estan libremente disponibles y sus corpora contienen informacién
asociada a los conceptos y relaciones que permiten afirmar o negar su validez.
Como trabajo a futuro se considera incluir mas ontologias y formar sus corpora
correspondientes.

Los dominios de las ontologias son: inteligencia artificial (AI) y estdndar
e-Learning SCORM (SCORM)® [23].

Cada ontologia contiene un niimero determinado de conceptos (C), relaciones
tipo class-inclusion (S) y relaciones ontoldgicas (R). Los documentos (D) de los
corpora de dominio asociados a cada ontologia fueron utilizados para determinar
la cantidad de palabras (P), el vocabulario (V) que excluye de P las palabras
vacias como articulos, preposiciones, etc., y el nimero de oraciones (O) (ver
Tabla 1).

Tabla 1. Conjunto de datos

Dominio| Ontologia Corpora

C S R|D P \% O
Al 276 205 61| 8 10,797 2,180 519
SCORM|1,461 1,038 759|36 32,572 2,154 1,779

6 Las ontologfas y sus corpora correspondientes estdn disponibles en la pagina
http://azouaq.athabascau.ca/goldstandards.htm
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5.2. Resultados

El algoritmo de agrupamiento CBC es capaz de obtener grupos de conceptos
relacionados como los que se muestran en la Tabla 2 para el dominio de Inte-
ligencia Artificial. Algunos conceptos relacionados con el concepto “Agent” son
por ejemplo: neural network, action, que en la ontologia son identificados como
relaciones ontologicas, y entire agent, reflex agent, abstract intelligent agent, in-
dividual agent los cuales son identificados como relaciones tipo “class-inclusion”.

Tabla 2. Ejemplo de conceptos agrupados por CBC.

Concepto Conceptos relacionados

Agent Neural network, action, entire agent, reflex agent, abstract
intelligent agent, rational agent, individual agent, planning
problem, system, intelligent action, etc.

Artificial Intelligence|Strong ai, intelligence, field of science, human reasoning, etc.

El total de vocabulario (palabras y conceptos) encontrado por el algoritmo
LSA es de 1,537 para la ontologfa de Inteligencia Artificial (AI) y 2,049 para
la ontologia SCORM (LSA_V). Los conceptos encontrados (C_Exactos) en los
grupos generados por el algoritmo CBC es de 222 de los 276 conceptos existentes
en la ontologfa de A, logrando asf un 80 % de exactitud (ver Tabla 3). En el caso
de la ontologia SCORM, al utilizar el algoritmo LSA, sélo se logré identificar 539
conceptos de los 1,461 conceptos definidos en la ontologia de dominio, obteniendo
s6lo el 37 % de exactitud.

Tabla 3. Resultados experimentales

Dominio C|LSA_V|C_Ezxactos| %
Al 276 1,537 222/0.80
SCORM|[1,461| 2,049 539(0.37

En base a los resultados observamos que el método LSA logra identificar con-
ceptos relacionados en cada ontologia de dominio. El algoritmo de agrupamiento
permite realizar una btusqueda mas profunda de aquellos conceptos que estian
asociados con otros conceptos o relaciones de la ontologia, por lo cual puede
resultar 1til en la tarea de validacién.

6. Conclusiones
En este articulo se presenta un enfoque que permite validar conceptos de dos
ontologfas de dominio (inteligencia artificial y estdndar e-Learning SCORM) a

partir de la identificaciéon de los mismos en un corpus de referencia asociado a
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cada ontologia analizada. El enfoque propuesto utiliza un algoritmo de reduccién
de la dimensionalidad de las caracteristicas de cada concepto de las ontologias
(LSA). Ademsds se incluye un algoritmo de agrupamiento (CBC) que permite
realizar una asociaciéon mas directa entre los conceptos identificados por el algo-
ritmo LSA. En base a los resultados experimentales, se observa que la ontologia
de inteligencia artificial es mds estable al encontrar por lo menos el 80 % del
total de los conceptos. La ontologia SCORM presenta una disminucién en el
cantidad de conceptos obtenidos por el enfoque, debido a que el algoritmo LSA
s6lo produce 2,049 palabras y/o conceptos de esta ontologia que es una cantidad
mucho menor comparada con los 1,537 que se obtienen para la ontologia TA.
También se observa que al analizar los conceptos asociados a cada concepto de
la ontologia se definen relaciones de tipo “class-inclusion” y ontolégicas. Lo que
permitirfa extender las ontologias de dominio al realizar un andlisis mas profundo
de cada concepto agrupado.

Como trabajo a futuro, consideramos revisar a profundidad las asociaciones
existentes entre cada concepto agrupado y hacer una revisién de los conceptos
que no fueron detectados para la ontologia SCORM.
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