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Resumen

Gracias a la World Wide Web la idea de informacion compartida alrededor del
mundo es comun para todos, la informacién es ingresada desde diferentes fuentes
para que todos puedan verla y usarla. Una Smart Web o Semantic Web tiene como
objetivo estructurar los contenidos de forma tal que todo esté relacionado y por lo
tanto, presente informacién consistente. Para ello, se requieren de estructuras que
puedan ser accesadas por computadoras y contengan reglas de inferencia para un
razonamiento automatico. Una de estas estructuras es la ontologia. Una ontologia
busca conceptualizar el conocimiento de un dominio especifico valiéndose de
representaciones. Como primer paso para construir una ontologia, se debe obtener
una taxonomia.

Una taxonomia es una clasificaciéon de entidades de informacién a manera de
jerarquias. Las taxonomias ofrecen diversas ventajas como clasificar de la
informacién, realizar busquedas de manera mas eficaz y navegar entre muchos
conceptos, sin embargo, requieren mucho esfuerzo para ser construidas a mano.
Para poder construir una taxonomia en base a un grupo de documentos, primero se
debe extraer los conceptos mas relevantes presentes en dichos textos. Luego, se
debe deducir la jerarquia se convertira en la taxonomia.

Para extraer los conceptos mas relevantes de un grupo de documentos, el método
CFinder ha probado ser muy util y dar buenos resultados. El objetivo del CFinder es
gue sea usado para la construccién de ontologias u otro tipo de estructura que
requiera una fase de extraccion de conceptos clave. No obstante, no se ha
integrado con un método que permita estructurar la jerarquia entre los conceptos
extraidos.

En este proyecto se busca complementar el método CFinder con una fase para la
deduccién de jerarquias entre los conceptos extraidos y la construccion de una
taxonomia, de esta manera, se esta brindando una nueva opcién para la
construccion automatica de taxonomias. Para ello, se realiza la implementacion de
una herramienta para la construccion automatica de una taxonomia de un dominio
que haga uso del método CFinder.

El proyecto inicia con la implementacion de un modulo que permite la extraccion de
conceptos clave de un conjunto de documentos usando el método CFinder. Luego,
se procede a implementar un modulo que permita extraer una taxonomia usando
los conceptos clave extraidos. Finalmente, se realizan las pruebas necesarias para
medir la eficacia del método implementado y, con los resultados obtenidos, se
concluye que se alcanzo6 el objetivo principal del proyecto.
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DESCRIPCION

Las taxonomias ofrecen diversas ventajas como clasificar informacién, realizar
bisquedas de manera mas eficiente y navegar entre muchos conceptos, sin embargo,
requieren mucho esfuerzo para ser construidas manuaimente. Para poder construir
una taxonomia en base a un grupo de documentos, primero se debe extraer los
conceptos méas relevantes presentes en dichos textos. Luego, se debe deducir la
jerarquia que, finalmente se convertira, en la taxonomia.

Para extraer los conceptos mas relevantes, el método CFinder ha probado ser muy Util
y superior a otros métodos, no obstante, no se ha integrado con un método que
permita estructurar la jerarquia entre los conceptos extraidos. Por este motivo, se
propone la implementacion de una herramienta para la construccién automatica de
una taxonomia de un dominio que haga uso del método CFinder. Con esta
herramienta, se aportara un nuevo método de extraccion de una taxonomia en base a
un conjunto de documentos.

OBJETIVO GENERAL

Implementar una herramienta que soporte la construccion de manera automatica de
una taxonomia en un dominio a partir de un conjunto de textos.

OBJETIVOS ESPECIFICOS

o Desarrollar un subsistema que permita la extraccién automéatica de conceptos
claves.

e Desarollar un subsistema que permita la identificacion de jerarquias y
construccion de una taxonomia de forma automética.

« Comprobar el correcto funcionamiento de la herramienta realizando las pruebas
necesarias a las taxonomias generadas.
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ALCANCE

El proyecto se encuentra dentro del area de las ciencias de la computacion,
especificamente en la ingenieria del conocimiento. El proyecto busca la
implementacion de una herramienta para la construccion automatica de una taxonomia
en base a un corpus de documentos en el lenguaje inglés dentro de un dominio
especifico del documento. Ademas, se usara el método CFinder para la extraccion de
los conceptos clave y se busca afiadir a este método la fase de extraccién de
jerarquias y construccién de una taxonomia. Al momento de realizar la extraccion de
palabras clave, se requiere un glosario de términos especificos del dominio el cual
sera complicado encontrar para todos los dominios. El disefic de este glosario de
términos no es parte de la solucién. Los documentos usados como fuentes para la
construccion de la taxonomia deberan ser de un mismo dominio, ya que la herramienta
buscara armar solo una Unica taxonomia de todos los documentos.
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1 Capitulo 1

Las taxonomias nos ofrecen distintas ventajas, pero se requiere gran esfuerzo y
recursos para construirlas. Primero, se requiere extraer las palabras mas
importantes y posteriormente, encontrar las jerarquias entre ellas. Para realizar la
primera tarea existe un método conocido como CFinder, al cual, no se le ha
implementado una fase de extraccion de jerarquias. Es por ello que en este
proyecto se propone desarrollar una herramienta para la construccion de manera
automatica de la taxonomia de un dominio a partir de textos el cual usara CFinder
para extraer los conceptos relevantes. De esta manera, se obtendra una nueva
herramienta y un nuevo método para la extraccion de taxonomias a partir de textos.

1.1 Problematica

Gracias a la World Wide Web la idea de informacion compartida alrededor del
mundo es comun para todos, la informacion es ingresada desde diferentes fuentes
para que todos puedan verla y usarla [19]. Por este motivo, cuando un usuario
busca informacion, espera que esta sea consistente, es decir, que la informacion
presentada tenga relacion entre si. Sin embargo, esto no siempre ocurre debido a
que mucha de la data que se presenta en la web no esta relacionada entre si, ni
siquiera dentro de un mismo sitio web; a este hecho se le conoce como Dumb Web
[19]. Por el contrario, una Smart Web o Semantic Web tiene como objetivo
estructurar los contenidos de forma tal que todo esté relacionado. Esto permite que
la informacion se mantenga actualizada, pues para modificar la data en todos los
lugares donde esté relacionada, solo es necesaria cambiarla una sola vez. Ademas
facilita la busqueda de informacion, pues los datos se encuentran interrelacionados
[19].

Para almacenar y relacionar los datos, se requieren de estructuras semanticas que
puedan ser accedidas por computadoras y contengan reglas de inferencia para un
razonamiento automatico, la idea principal no es solo enlazar documentos entre si,
sino reconocer el significado de la informacién que almacena [22]. Una de estas
estructuras es la ontologia. Una ontologia busca conceptualizar el conocimiento de
un dominio especifico valiéndose de representaciones como los objetos, clases,
relaciones [2] [3]. También puede definirse una ontologia como todo documento o
archivo que define formalmente las relaciones entre términos [22]. Aungque tiene
muchos significados, el conocimiento puede ser definido como un estado de la
mente, un objeto, un proceso, una capacidad de acceder a la informacion [24]. La
adquisicién del conocimiento requerido para la construccion de una ontologia
normalmente toma mucho tiempo y recursos [1], por este motivo, se han buscado
diferentes formas de automatizar su construccion. A los métodos usados para
disminuir los recursos requeridos para la construccion de una ontologia se les
denomina ontology learning [1].
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Los métodos de ontology learning pueden clasificarse en automaticos y
semiautomaticos. Los automaticos son aquellos que no requieren de la intervencion
del usuario para la construccién, mientras que los semiautomaticos si lo requieren
[2]. De manera similar, se tienen métodos que buscan construir una ontologia
totalmente nueva, es decir, sin basarse en una construida anteriormente y métodos
cuya finalidad es enriquecer o adaptar una ontologia ya existente [1]. Para construir
una ontologia, se requiere primero extraer el conocimiento que la conformara,
estas fuentes de conocimiento pueden ser diversas como textos, bases de
conocimiento, diccionarios y otros [1]. Cuando el conocimiento se extrae a partir de
un conjunto de documentos pertenecientes al dominio, se conoce como ontology
learning from text.

Como primer paso para construir una ontologia, se debe obtener una taxonomia.
Una taxonomia es una clasificacion de entidades de informacién a manera de
jerarquias, de acuerdo a las relaciones de las entidades del mundo real que
representan [3]. En una taxonomia solo se representan jerarquias entre conceptos,
en cambio, en una ontologia se puede representar diferentes tipos de relaciones,
puede contener clases, subclases y reglas; en otras palabras, una taxonomia es
una forma de representacion mas simple. Pese a no ser estructuras complejas
como las ontologias, las taxonomias ayudan en la clasificacion de la informacién, a
realizar busquedas de manera mas eficaz y a navegar entre muchos conceptos
[3][4][5]. De manera similar a las ontologias, la construccién de una taxonomia
requiere mucho trabajo, pues se necesita extraer los conceptos mas importantes a
partir de un gran namero de posibilidades y buscar sus respectivas relaciones de
parentesco, por lo tanto, son necesarios métodos que permitan agilizar y facilitar su
construccion.

En la construccion de una taxonomia, la extraccibn de los conceptos mas
relevantes o key concepts es un paso clave [2], pues éstas seran las entidades que
conformaran la taxonomia [4]. Dado que los conceptos son usados como entradas
principales en la construcciébn de la taxonomia, es necesario que estos sean
relevantes en el dominio. Caso contrario, la calidad de la taxonomia desarrollada
disminuird pues clasificard conceptos poco importantes para el campo. Los
conceptos clave, normalmente, son sustantivos o frases nominales [2], por lo tanto,
se requieren aplicar técnicas de analisis de lenguaje natural, también conocidos
como NLP techniques, para extraerlos. NLP o Natural Language Processing es una
gama de técnicas computacionales para el andlisis automatico y representacion del
lenguaje humano [19].

Existen diversos métodos para extraer un conjunto de key concepts a partir de
textos de un dominio especifico como los presentados en text20nto [7], en el cual
se obtiene los conceptos clave segun un analisis probabilistico, el resultado es
asociado a la frase o palabra, con lo cual, se facilita el re-calculo cuando se varian
los documentos del corpus (conjunto de documentos sobre el que se trabaja); KP-
Miner [8], el cual es un algoritmo construido en base a observaciones hechas sobre
la extraccion de frases clave, busca tanto frases como palabras que se repitan en
los documentos, introduce un boosting factor el cual le da mas peso a las frases
mas largas pues son menos propensas a repetirse que las palabras sueltas o frases
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cortas; y KX [9], sistema de extraccion de frases clave, este sistema usa analisis
linglisticos basicos y métodos estadisticos para la extraccion, se extraen conjuntos
de 2 a 4 palabras y se analizan segun el nimero de veces que aparece en el
documento y otros patrones elegidos por el usuario.

A inicios del 2014, se desarrollé un nuevo método para la extraccién de conceptos
clave conocido como CFinder, el cual combina NLP technigues, conocimientos
estadisticos y conocimientos especificos del dominio para calcular la importancia de
cada concepto y obtener aquellos que sean mas relevantes en un dominio [2]. Este
nuevo método ha probado ser mas eficaz en la extraccién de conceptos clave que
KP-Miner y text20nto [2]. Segun los autores, el objetivo de este método es que sea
usado para la construccion de ontologias u otro tipo de estructura que requiera una
fase de extraccion de conceptos clave. Sin embargo, en la actualidad, solo se ha
incorporado en la extraccion de conceptos clave.

En conclusion, se requieren construir taxonomias debido a las ventajas que
ofrecen, sin embargo, requieren mucho esfuerzo para ser construidas a mano.
Existen diversos métodos para la automatizacién, entre ellos los métodos que
extraen el conocimiento de un grupo de textos. Para poder construir una taxonomia
en base a un grupo de documentos, primero se debe extraer los conceptos mas
relevantes presentes en dichos textos. Luego, se debe deducir la jerarquia que,
finalmente se convertird, en la taxonomia. Para extraer los conceptos mas
relevantes, el método CFinder ha probado ser muy util y superior a otros métodos,
no obstante, no se ha integrado con un método que permita estructurar la jerarquia
entre los conceptos extraidos. Por estos motivos, en este proyecto se buscara
complementar el método CFinder con una fase para la deduccién de jerarquias
entre los conceptos extraidos y la construccién de una taxonomia, ademas de esta
manera se estara brindando una nueva opcién para la construccion automatica de
taxonomias.

1.2 Objetivo general

Implementar una herramienta que soporte la construccién de manera automatica de
una taxonomia en un dominio a partir de un conjunto de textos.

1.3 Objetivos especificos

Objetivo 1: Desarrollar un subsistema que permita la extraccién automatica de
conceptos claves.

Objetivo 2: Desarrollar un subsistema que permita la identificacion de jerarquias y
construccion de una taxonomia de forma automatica.

Objetivo 3: Comprobar el correcto funcionamiento de la herramienta realizando las
pruebas necesarias a las taxonomias generadas.
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1.4 Resultados esperados

En la tabla 1 se presentan los objetivos especificos y sus resultados esperados.

Objetivo 1: Desarrollar un subsistema que permita la extraccion automética de
conceptos claves.

e Resultado 1: Un componente de extraccion de conceptos clave que pueda
analizar los documentos del corpus y extraer una lista de candidatos.

e Resultado 2: Un componente de extraccion de conceptos clave que calcule
el peso de cada candidato por cada documento.

¢ Resultado 3: Un componente de extraccion de conceptos clave que pueda
identificar los conceptos clave de todo el corpus de documentos.

Objetivo 2: Desarrollar un subsistema que permita la identificacion de jerarquias y
construccion de una taxonomia de forma automética.

¢ Resultado 4: Un componente de identificacion de jerarquias el cual sea
capaz de obtener las relaciones de posibles padres para cada concepto.

e Resultado 5: Un componente de identificacion de jerarquias el cual sea
capaz de construir una taxonomia en base a un corpus.

¢ Resultado 6: Un aplicativo el cual integre el ingreso de datos, la fase de
extraccién de conceptos clave y la construccion de una taxonomia.

Objetivo 3: Comprobar el correcto funcionamiento de la herramienta realizando las
pruebas necesarias a las taxonomias generadas.

e Resultado 7: El disefio de una prueba para probar las taxonomias
generadas.

¢ Resultado 8: Un grupo de documentos y una taxonomia de referencia para
realizar las pruebas

e Resultado 9: Un documento de pruebas donde se valide el correcto
funcionamiento de la herramienta.

Tabla 1: Resultados esperados
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1.5 Herramientas, métodos y procedimientos

En la siguiente seccién se daran a conocer y se describirdn las herramientas,
métodos y procedimiento que se usaran durante el desarrollo del proyecto de fin de
carrera para alcanzar los resultados esperados. En la tabla 2 se mapearan las
herramientas, métodos y metodologias que se usaran para lograr cada resultado
esperado y se explicar4 brevemente su uso.

Resultado esperado

Herramienta a usarse

RE1: Un modulo de extraccion de
conceptos clave que pueda analizar
los documentos del corpus y extraer
una lista de candidatos.

Se usard el método CFinder [2] para la
obtencion de conceptos clave, usando GATE
[19] para el andlisis de lenguaje natural y
NetBeans [18] con Java para su depuracion.

RE2: Un modulo de extraccion de
conceptos clave que calcule el peso
de cada candidato por cada
documento.

Se usard el método CFinder [2] para la
obtencion de conceptos clave, usando GATE
[19] para el andlisis de lenguaje natural y
NetBeans [18] con Java para el céalculo de los
pesos.

RE3: Un moddulo de extraccion de
conceptos clave que pueda identificar
los conceptos clave de todo el corpus
de documentos.

Se usara el método CFinder [2] para la
obtencion de conceptos clave, usando
NetBeans[18] con Java para la devolucién de la
lista ordenada.

RE4: Un identificador de jerarquias el
cual sea capaz de obtener las
relaciones de posibles padres para
cada concepto

Se usaré el IDE NetBeans [18], el lenguaje Java
para la integracion de dichos modulos y se usara
el método subsumption [4] para la obtencion
de los posibles padres de cada concepto

RES5: Un identificador de jerarquias el
cual sea capaz de construir una
taxonomia en base a un corpus.

Se usara el IDE NetBeans [18], el lenguaje Java
para la integracion de dichos moédulos y se usara
el método subsumption [4] para la obtencion
de jerarquia y la construccion de la taxonomia

RE6: Una herramienta la cual integre
el ingreso de datos, la fase de
extraccidbn de conceptos clave y la
construccién de una taxonomia.

Se usara el IDE NetBeans [18], la herramienta
GATE [19] y el lenguaje Java para la integraciéon
de dichos modulos.

RE7: El disefio de una prueba para
probar las taxonomias generadas.

Se usara el método Golden estandar [4] con la
medida precision [4] [14] para determinar la
calidad de las taxonomias construidas por la
herramienta

RES8: Un grupo de documentos y una
taxonomia de referencia para realizar
las pruebas

Se usara el método Golden estandar [4] con la
medida precision [4] [14] para determinar la
calidad de las taxonomias construidas por la
herramienta

RE9: Un documento de pruebas
donde se valide el correcto
funcionamiento de la herramienta.

Se usara el método Golden estandar [4] con la
medida precision [4] [14] para determinar la
calidad de las taxonomias construidas por la
herramienta. Ademéas se usard la herramienta
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Apache Jena para la lectura de la ontologia que
se tomara como muestra. [26]

Tabla 2: Mapa de herramienta y resultados

1.5.1 NetBeans

El IDE NetBeans fue creado en Java y ademas de ofrecernos un entorno de
desarrollo en Java soporta multiples lenguajes de programacion tales como C, C++,
PHP, HTML y otros. Es de software libre y multiplataforma gracias al lenguaje sobre
el que fue implementado. Entre sus mayores atractivos estd la inclusion de
herramientas las cuales pueden generar la parte grafica de distintas aplicaciones en
poco tiempo [18]. En el proyecto se usara para el desarrollo de las partes donde
sea requerido el uso del lenguaje Java y se usaran sus facilidades graficas para la
implementacién de la herramienta.

1.5.2 GATE

GATE es una infraestructura la cual se usa para desarrollar componentes de
software que procese lenguaje natural. Esta desarrollada en java y es altamente
extensible, cuenta con un gran nimero de plug-ins para distintas aplicaciones y un
IDE para desarrollar nuevos componentes [19]. En el proyecto se usara GATE para
desarrollar las herramientas que permitan extraer el contenido de los documentos
que conforman el corpus. Se usara el IDE GATE Developer para construir una
aplicacion que analice los documentos y extraiga los candidatos a conceptos clave,
posteriormente se usard GATE Embedded para el uso de dicha aplicacion dentro
de la herramienta objetivo del proyecto.

1.5.3 CFinder

CFinder es un nuevo método para la extraccibn de conceptos clave [2]. Este
método sera usado para la extraccion de los conceptos con los cuales sera
construida la taxonomia. Entre sus caracteristicas distintivas se puede mencionar
gue: i) es un método de extraccion de conceptos clave no supervisado, es decir no
requiere entrenamiento; ii) no requiere de corpus de multiples dominios especifico
para la extraccion de conceptos claves; iii) combina varias técnicas para la
extraccibn de conceptos clave: técnicas de NLP, conocimiento estadistico,
conocimiento especifico del dominio y el patron estructural de los términos
extraidos; y iv) al incluir conocimiento especifico del dominio y analisis del patrén
estructural de los términos extraidos, CFinder evita los problemas a los que pueda
llevar el uso Unico de la frecuencia como diferenciador de términos clave. Ademas,
mediante el uso de técnicas de NLP y conocimiento estadistico, evita confiarse
totalmente de los input del usuario.

Para la extraccion de conceptos clave CFinder sigue tres pasos:
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1. Extraccion de candidatos: Se identifican en los textos todas aquellas palabras
y frases que pueden ser conceptos clave mediante técnicas de NLP. Luego, se
expanden las abreviaciones y eliminan los términos mas comunes. Finalmente,
se enriquece la lista de candidatos extrayendo frases derivadas de los
candidatos ya formados.

2. Calculo del peso de los candidatos: Se calcula el peso de cada uno de los
candidatos por documento. Para esto se usa el conocimiento estadistico
extraido del contenido del documento y conocimiento especifico del dominio,
gue se obtiene de un glosario de conceptos especificos del dominio ingresado
previamente.

3. Extraccion de conceptos clave: Se suman los pesos de los candidatos

obtenidos en todos los documento y se genera una lista ordenada con los

conceptos clave.

El proceso seguido por CFinder se podria resumir de la siguiente manera:

Glosario de términos
especificos del dominio

Conocimiento especifico

del dominio
Corpus de documentos Conocimiento Patrén estructural
En el dominio estadistico de los candidatos
Tabla de sinénimos ——| : : o
A Extraccion de .| Calculo del peso de los .| Extraccion de
candidatos 5 candidatos | conceptos clave
Un POS tagger —

Imagen 1: Proceso del CFinder, extraido de [2]

Extraccidon de candidatos: El objetivo de esta fase es extraer todos los posibles
candidatos a ser conceptos clave mediante técnicas de NLP. Para la extraccién de
los candidatos se requiere primero una fase de POS tagging. El proceso de POS
tagging consiste en asignar a cada palabra del corpus una categoria Iéxica, tal
como sustantivo, verbo, adjetivo, entre otros.

En esta etapa se sigue el siguiente proceso:

1. Se extrae los sintagmas nominales: Se buscan todos aquellos conjuntos de
palabras compuesto por cero o0 mas adjetivos seguidos de uno o mas
sustantivos.

2. Se buscan sinénimos y remueven los “stopwords”. Se usa un diccionario de
sinbnimos para expandir los acrénimos a su forma extendida y se retiran los
“stopwords”, palabras comunes en el lenguaje, de las oraciones extraidas del
corpus.

3. Enriquecimiento de candidatos: Ademas de los sintagmas nominales
reconocidos, se consideran como candidatos los sustantivos extraidos como
palabras sueltas y todas las combinaciones de palabras adyacentes
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encontradas en el sintagma nominal que forme un sintagma nominal. A estos
candidatos afadidos se les conoce como “frases dependientes”.

Célculo del peso de los candidatos: Se realiza el calculo de peso de los candidatos
usando conocimiento estadistico y conocimiento especifico del dominio. Para el
conocimiento estadistico se usa la frecuencia de aparicién del candidato a concepto
clave, mientras mas frecuente, mayor peso posee. Para el conocimiento especifico
se requiere el uso de un glosario de términos especificos del dominio, de esta
manera es posible asignarle un mayor peso a dichos candidatos.

Para el célculo del peso se distingue entre aquellos candidatos consistentes en solo
una palabra y aquellos conformados por varias. Para aquellos candidatos
conformados por una palabra, se realiza el célculo de la siguiente manera:

w(c,d) =tf(c,d) *wy(c),

__fa)
tf(c.d) = max f(t,d)’

log(df(c))
log(max df(t))’

wi(c) =1+

Donde w(c,d) es el peso del concepto ¢ en el documento d, tf(c,d) representa el
radio de frecuencia de c en d y es la parte del peso obtenida mediante conocimiento
estadistico; f(c,d) es el numero de apariciones de ¢ en d y max f(t,d) representa el
maximo namero de apariciones de un candidato en el documento d. w_d es el peso
obtenido por el conocimiento especifico del dominio, df(c) es el nimero de veces
gue el término c aparece en el glosario y max df(t) es el maximo de veces que un
término aparece en el glosario.

Para el célculo del peso de un candidato conformado por muchas palabras, se
realiza la suma de los pesos de los maximos subsets de candidatos que conforman
dicho candidatos, donde un subset maximo es una frase que no es ningun subset
de otro subset en el set de frases dependientes del candidato.

Extraccion de los conceptos clave: Para cada concepto se realiza la suma de pesos
en cada documento del corpus, luego se les ordena de forma descendente para
obtener una lista ordenada de los conceptos. El usuario puede definir el nimero de
conceptos clave que desea se le devuelvan.

1.5.4 Método Subsumption

El método Subsumption es usado para encontrar y establecer las relaciones de
jerarquias entre conceptos usando la co-ocurrencia entre estos. En [4] es usada
una variante para construir las relaciones de jerarquia entre conceptos y dar como
resultado una taxonomia. La co-ocurrencia entre X e y se puede medir de la
siguiente manera:
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P(x|ly) = t,P(y|x) <t

donde, t es una constante llamada trecho de co-ocurrencia. Esta ecuacion significa
gue si “x” aparece en al menos la proporcion t de todos los documentos donde “y”
aparece e “y” aparece en una proporcion menor a t de todos los documentos donde
“x” aparece, entonces “x” es un subsumer de ‘y”. En términos de una taxonomia,
“x” seria el padre “y”.

Dado que, segun esta formula, un término podria tener varios padres, es necesario
complementarla para poder hallar el mejor padre para cada término. Para esto se
usan las siguientes formulas:

score(p,x) = P(p|x) + Z w(a, x) * P(a|x)

aelp

donde, p es el padre potencial de x, Ap son todos los antecesores de p y w(a,x) es
un peso calculado segun la distancia, en niveles, entre el nodo x y el ancestro a.

1

W@ = Ja@n

donde , d(a,x) es la distancia en niveles entre los términos a y X.

1.5.5 Golden Estandar

Este método de evaluacién se basa en comparar la taxonomia construida con una
ya existente mediante diferentes medidas estadisticas. En este caso se usaran la
medidas precision para comparar ambas taxonomias. Precision, en el caso de los
conceptos clave, se puede definir como el radio de el nUmero de conceptos clave
identificados que se encuentran en la taxonomia versus el nUumero de conceptos
encontrados y, en el caso de las relaciones de subsuncion, es el radio de relaciones
de subsuncion correctamente identificadas versus el nimero de relaciones de
subsuncion identificadas

1.5.6 MySQL

MySQL es un sistema Open source de administracion de base de datos SQL
desarrollada, distribuida y soportada por Oracle Corporation [25]. Durante el
proyecto se usara para el manejo de la base de datos usada por la aplicacién para
el almacenamiento de conceptos, relaciones y relevancia calculados.

1.5.7 Apache Jena

Es una framework gratuito de java para la construccién de aplicaciones basadas en
web semanticas y data interconectada. Durante el proyecto se usara para la
busqueda de conceptos en ontologias y de relaciones entre conceptos.
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1.6 Alcance

El proyecto se encuentra dentro del area de las ciencias de la computacion,
especificamente en la ingenieria del conocimiento. ElI proyecto busca la
implementacion de una herramienta para la construccion automatica de una
taxonomia en base a un corpus de documentos en el lenguaje inglés dentro de un
dominio especifico del documento. Ademads, se usard el método CFinder para la
extraccién de los conceptos clave y se busca afadir a este método la fase de
extraccion de jerarquias y construccion de una taxonomia. Al momento de realizar
la extraccion de palabras clave, se requiere un glosario de términos especificos del
dominio el cual serd complicado encontrar para todos los dominios. El disefio de
este glosario de términos no es parte de la solucion. Los documentos usados como
fuentes para la construccién de la taxonomia deberan ser de un mismo dominio, ya
que la herramienta buscara armar solo una Unica taxonomia de todos los
documentos.

1.7 Justificacion

Se aportard al area del ontology learning un nuevo método y herramienta de
extraccion de una taxonomia en base a un conjunto de documentos. Se dara una
nueva opcion a todas aquellas personas con la necesidad de extraer conceptos y
sus jerarquias de manera automéatica de un gran conjunto de documentos.

Los resultados obtenidos seran de gran ayuda a los investigadores que deseen
usar el método de extraccion de conceptos CFinder para futuras investigaciones
relacionadas con la extraccion y representacion del conocimiento. Dado que el
CFinder es un método recientemente desarrollado existe muy poca informacion de
sus resultados al ser integrado en proyectos que busquen establecer relaciones
entre los conceptos extraidos.
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2 Marco Conceptual

En la siguiente seccion se dardn a conocer aquellos términos y conceptos que
seran usados para entender tanto el problema objetivo como la solucién planteada
del presente proyecto. Se busca dar un mejor entendimiento de las taxonomias y
sobre sus usos, ademés de las formas de extraccion de conocimiento y de esta
manera ayudar a comprender el porqué de una herramienta para la construccion
automética de taxonomias en base a textos. Se presentaran los conceptos de
ontologia y taxonomia para poder entender el objetivo del problema planteado,
ademas se daran distintas nociones de lo que es ontology learning y sus distintos
tipos.

2.1 Ontologia

Una ontologia se puede definir como las palabras mas comunes y conceptos
usados para describir y representar un area del conocimiento. Se representan los
objetos, propiedades, relaciones, funciones, reglas y restricciones entre ellos [3].
Normalmente las ontologias buscan conceptualizar el conocimiento de un dominio
especifico y su objetivo principal es el de proveer un entendimiento comun y
compartido de un dominio del conocimiento y promover la interoperabilidad entre
las personas y muchos sistemas [2]. En pocas palabras busca representar el
conocimiento de un dominio especifico para que de forma que sea util y pueda ser
usado en diferentes contextos.

2.2 Taxonomia

Las taxonomias son estructuras similares a las ontologias. Pueden ser definidas
como la clasificacion de entidades de informacibn a manera de jerarquias, de
acuerdo a las relaciones de las entidades del mundo real que representan [3], es
decir se representan solamente jerarquias. Las relaciones en una taxonomia son
comunmente “es una sub-clasificacion de” o “es parte de” [3]. Una taxonomia puede
ser representada como una estructura de arbol [3] [4], en el que cada hoja es
llamada nodo. Cada nodo es un término que se esta clasificando, donde los nodos
hijos representan una subclase o parte del padre. Los usos bésicos de una
taxonomia son [3] [4] [5]:

1) Clasificar: Es similar a las taxonomias en la biologia donde cada hijos es una
subclase del padre.

2) Buscar: De manera similar a una busqueda de libros en una biblioteca, se inicia
por la raiz y se elige una sub-categoria cuyas caracteristicas concuerden con lo
gue se busca, en esta sub-categoria existen otras con caracteristicas mas
particulares, se continta eligiendo aquellas cuyas caracteristicas concuerden
hasta llegar al término buscado.

3) Navegar: El ejemplo mas claro se da en la web, donde se usan arboles de
navegacion. Los hijos son enlaces que aparecen en la pagina padre.

A diferencia de las ontologias, una taxonomia no busca representar todas las
caracteristicas del conocimiento, solo se representan las relaciones de jerarquia
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entre los conceptos [3], pues no se representan relaciones con otros términos que
no sean “hijos”, no existen propiedades o subclases.

market

price trading

pricing Stock price trader

Imagen 2: Ejemplo de taxonomia, tomado de [4]

2.3 Ontology learning

Ontology learning se puede definir como un término genérico que agrupa todas las
tareas de extraccion de informaciéon y aquello métodos que se dedican a extraer
automética o semi-automaticamente los conceptos y relaciones relevantes para ser
incluido en una representacién formal [6]. También se puede definir como el
conjunto de métodos usados para disminuir los recursos requeridos para la
construccion de una ontologia [1]. Estos métodos se pueden subdividir en cinco
tipos [1]:

¢ Ontology learning from text: ElI conocimiento para la construccion de la ontologia
es extraido de textos. Se usan técnicas de NLP para extraer los conceptos y
relaciones.

¢ Ontology learning from dictionary: Se utiliza un diccionario que pueda ser leido
por la maquina para identificar los conceptos y relaciones.

e Ontology learning from a knowledge base: Busca construir una ontologia
usando como fuente bases de conocimientos ya existentes.

¢ Ontology learning from semi-structured data: Propone construir una ontologia
obteniendo el conocimiento de fuentes que ya tienen datos estructurados.

¢ Ontology learning from relation schemas: Se extrae el conocimiento de bases
de datos ya construidas para el desarrollo de la ontologia.

2.4 Ontology learning from texts

Ontology learning from text consiste en extraer ontologias aplicando técnicas de
andlisis de lenguaje natural a los textos que contienen el conocimiento del dominio.
Los métodos pertenecientes a Ontology learning from texts se pueden subdividir en

[1]:

Extraccion basada en patrones: Se reconoce las relaciones cuando se reconoce
un patron en una secuencia de palabras en el texto. Por ejemplo, si se encuentra un
patron “auto — ‘es un tipo de’ — vehiculo”, se puede deducir que el término “auto” es
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una instancia particular de “vehiculo”, es decir, en una jerarquia, “vehiculo” seria
padre de "auto”.

Association rules: Se busca la asociacion entre los items contenidos en una base
de datos. Se buscan los conjuntos X e Y tal que X e Y son conjuntos de items en
las transacciones de una base de datos y que cada transaccion que contenga a X
tiende a contener a Y. Por ejemplo, si en una base de datos, se encuentran datos
que se agrupan como una “pre-venta’ y datos que se agrupan como “persona” y en
una gran porcion de transacciones donde toma lugar los datos de “pre-venta”
también se usan los datos de “persona”, se puede deducir que existe una relacién
entre “pre-venta” y “persona’.

Conceptual clustering: Los conceptos son agrupados segun la distancia
semantica entre ellos. Se busca construir jerarquias. Por ejemplo, si se tiene el
término “key concept” y el término “ontology learning” en un documento y cada vez
que el término “key concept” aparece en un parrafo también lo hace “ontology
learning”, pero no siempre que aparece “ontology learning” aparece “key concept”,
se puede deducir que “ontology learning” y “key concept” estan relacionados siendo
“ontology learning” de una jerarquia mayor a “key concept”.

Ontology pruning: Se busca construir una ontologia para un dominio especifico.
Para esto, se requiere el uso de un diccionario que contenga términos importantes
especificos del dominio y una ontologia genérica ya construida. Primero, la
ontologia genérica es usada como base de la nueva ontologia, luego el diccionario
es usado para adquirir nuevos términos que seran integrados a la ontologia base.
Finalmente, el corpus de textos es usado para remover aquellos conceptos que no
formaban parte del dominio especifico.

Concept learning: Se busca incrementar una taxonomia ya existente con
conceptos extraidos de textos.

2.5 Key concepts

Los conceptos clave o key concepts son aquellas palabras o frases nominales las
cuales se encuentran en el corpus de documentos y representan informacion util e
importante de un dominio especifico [2] [6]. La raz6n de su importancia es que
estos conceptos seran los nodos dentro de la taxonomia.
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3 Revision del estado del arte

En la siguiente seccién se dardn a conocer los resultados de la revisién de la
literatura realizada para conocer el estado actual de la extraccion automatica de
conceptos clave y la construccién automatica de una taxonomia. Esto ayudara a
conocer mas sobre las distintas soluciones a los problemas y los criterios que se
toman en cuenta para su construccién y validacion.

3.1 Objetivos de la revision
La siguiente revision del estado del arte tiene los siguientes objetivos:

e Conocer mas a fondo el tipo de analisis empleado en otras herramientas y
métodos que identifican conceptos clave de documentos.

e Conocer el alcance de otros proyectos desarrollados, darse una idea del
nimero de idiomas para los cuales son desarrollados y sus principales
limitaciones.

e Obtener una idea aproximada del numero de documentos usado para probar los
métodos y herramientas en otros métodos

e Conocer los distintos métodos que fueron usados en otros proyectos para la
obtencién de las jerarquias entre conceptos.

e Averiguar el tipo de pruebas a las cuales se puede recurrir para validar una
taxonomia generada de manera automatica.

3.2 Meétodo usado en la revision del estado del arte

En esta revision se usoé las publicaciones contenidas en las bases de datos de
SCOPUS e “IEEE”. Estos articulos deberan incluir en su titulo o resumen las
palabras “key concept”, “key concept extraction”, “taxonomy” y = “taxonomy
extraction”, ademas, deberan pertenecer al area de Ciencias de la computacion.
Los articulos en la busqueda no deberan de ser mayor a 5 afos, sin embargo, se
podran incluir ademas aquellos proyectos que han sido referenciados en distintos
articulos.

3.3 Estado del arte

3.3.1 Herramientas de Ontology Learning que usan Key-concept extraction

Text20nto: Text20nto es un framework para ontology learning de fuentes escritas

[7]. Es un redisefio del sistema “Text To Onto” el cual se basa en la introduccion de

dos nuevos paradigmas:

e Probabilistic Ontology Models (POMs) el cual busca representar el resultado
obtenido por el sistema junto con una probabilidad relacionada

o Data-driven change discovery el cual detecta los cambios en las fuentes de
datos y calcula los cambios en la variacion de los POMs relacionados a los
cambios.

Estos paradigmas resuelven de por si el problema del cambio en las fuentes de

datos, pues no se hecesita procesar nuevamente todos los documentos ni
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reconstruir la ontologia. Ademas ayuda a presentar mas informacion al usuario del
sistema al ayudarlo a seguir los cambios en la ontologia segun los cambios en las
fuentes de datos. Gracias a las probabilidades relacionadas con las estructuras
aprendidas, se puede presentar al usuario estas estructuras usando como filtro la
certeza del sistema o0 como un ranking de estas.

Durante el proceso de extraccion, se uso analisis de lenguaje natural para extraer
tanto conceptos como relaciones. Para lograr dicho andlisis, la herramienta elegida
fue GATE por el set de herramientas con el que viene incluido y el hecho de ser
facilmente modificable de acuerdo a las necesidades. Finalmente se realiza un
andlisis estadistico.

KP-Miner: Es un algoritmo extractor de frases claves creado en el 2007 inicialmente
para el idioma inglés y arabigo pero que puede configurarse para cualquier idioma
[8]. Este extractor de frases clave no requiere de documentos de entrenamiento
pues no usa técnicas de machine learning, sino que, usa el conocimiento del propio
programador acerca del proceso de extraccién de frases clave obteniendo un
resultado igual o mejor al de extractores construidos en base a machine learning. El
algoritmo KP-Miner posee tres pasos para la extraccion de frases claves:

1. Seleccién de candidatos: Fase en la cual se extraen aquellas frases las
cuales pueden ser frases clave. Una frase es reconocida tomando en cuenta
que no debe estar separada por signos de puntuacion y no debe incluir
stopswords. Luego se aplican dos filtros, primero, la frase debe aparecer por lo
menos “n” veces en el documento; segundo, se aplica una constante de cutoff,
definida en nimero de palabras, segun la cual, si una frase aparece por primera
vez luego de dicha distancia del inicio del documento, no es tomada en cuenta.

2. Calculo de los pesos de los candidatos: Fase en la cual se le asigna un peso
a los candidatos elegidos. Dado que en los candidatos se pueden encontrar
palabras sueltas y frases y estas Ultimas son menos frecuentes, se requiere
usar un Boosting factor el cual equipara el peso obtenido entre las frases y las
palabras.

3. Refinamiento de la lista final de candidatos: En este paso, se ordenan los
candidatos de mayor a menor peso. Luego, en los n primeros candidatos, donde
n es el nimero de candidatos a devolver, se busca si una frase es una subfrase
de otro candidato, si es asi, su cuenta es decrementada por la frecuencia del
candidato del cual forma parte. Se recalculan los pesos y se vuelve a refinar.
Finalmente, se retornan las frases clave.

KX: Es un sistema de extraccion de frases clave desarrollado por FBK-IRST, este
sistema usa analisis linglisticos bésicos y métodos estadisticos para la extraccion
[9]. Este sistema sigue los siguientes pasos para este proposito:

1. Se extrae del corpus una lista de n-gramas, donde n-gramas son cualquier
conjunto de n palabras que se encuentran de forma seguida en el corpus.
Ademas, cada grama es comparado con una lista de términos comunes, si el
grama se encuentra en lista, entonces, no es tomado en cuenta.
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Seleccionar una sublista de términos multi-palabra de la lista de n-gramas las
cuales sean combinaciones de palabras que expresen un concepto. En KX, se
extrae aquellos términos los cuales presentan un determinado patrén léxico, por
ejemplo: articulo-sustantivo-adjetivo.

3. Para cada documento del corpus se reconocen y marcan los términos multi-
palabra, luego, se aplica el IDF para todas las palabras y términos multi-
palabras del corpus. Para esto, se usa un criterio basado en frecuencia. Se
define el Mincorpus y el Mindoc donde Mincorpus es el nimero minimo de
veces que el n-grama debe aparecer en el corpus para ser considerado y el
Mindoc es el minimo numero de apariciones en el documento actual.
Finalmente para cada término y término multi-palabra, calcula su peso usando
la formula log (Total Documentos/Documentos que contienen el término)

4. Este paso se considera sélo si es para un nuevo documento del cual se quiere
extraer las frases clave. Primero se reconocen los términos multi-palabra
usando el método del paso 3, luego, se cuenta la frecuencia de palabras y multi-
palabras en el documento para obtener una lista ordenada de frases clave
segun su frecuencia.

5. Se re-procesa la lista obtenida segun si los parametros seleccionados

6. Finalmente, se busca en los términos de la lista acronimos cuya forma
extendida también esta presente en la lista, de ser asi, se suman las
frecuencias y se elimina el acronimo. También, se buscan entradas duplicadas,
de encontrarse, se suman las frecuencias y se elimina una de ellas.

Sara tonelli et. al.: En [6] se presenta un ambiente colaborativo para la creacion y
expansién semi-automatica de ontologias. Esta herramienta se construyé usando
como base Moki [10] y fue enriquecido con un componente el cual permitiera la
extraccion de términos de recursos léxicos externos. Moki es una herramienta
colaborativa basada en mediawiki, la idea principal de la herramienta es asociar una
pagina wiki, que contenga informacién estructurada y no estructurada, a cada
entidad de la ontologia. Para la construccion o enriquecimiento de una ontologia,
esta herramienta sigue los siguientes pasos:

1. Corpus Collection: Los usuarios de la herramienta reinen un corpus de un
dominio especifico para que sean la entrada del extractor de términos.

2. Term extraction: Se utiliza el extractor del algoritmo KX [9] para obtener los
términos relevantes del corpus.

3. Alignment with external resources: Los términos obtenidos en el paso
anterior son conectados con las entradas de WordNet, WordNet Domains y
Wikipedia y le permite al usuario usar la informacién encontrada en dichas
fuentes para agregarla a la ontologia.

4. Manual validation: El usuario se encarga de decidir por ultimo los términos y
relaciones que seran ingresados en la ontologia.
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3.3.2 Métodos para la identificacion de jerarquias de conceptos

M.Sanderson & B.Coft: Los autores proponen un método para derivar una

organizacion jerarquica de los conceptos obtenidos de un grupo de documentos

[13]. Se utiliza un tipo de co-ocurrencia conocida como subsuncién (subsumption).

Se utilizan cinco principios basicos:

e Los términos para la jerarquia son extraidos de los documentos y son los que
mejor representan los temas tratados.

e La organizacién se dard de tal forma que el término padre serd un término mas
general que el hijo, es decir el concepto padre subsume al hijo.

e El término hijo cubre un subtema del padre

e Se formard una jerarquia estricta donde cada hijo tendr& solo un padre

e Los términos ambiguos tendran entradas separadas en la jerarquia

El método usado de la subsuncién busca la cohesion entre dos términos y

[Tl] [Tl

considera al mas general como padre. Se considera “y” como hijo de “x” si, cada

vez que el término “y” aparece, “X” aparece también, pero, si “X” aparece en un

documento, “y” no aparece siempre.

Elias Zavitsanos et. al.: Similar al método de M.Sanderson y B.Coft [13], se propone
la identificacion de jerarquias mediante la subsuncion entre los conceptos [14]. Sin
embargo, a diferencia del anterior donde se realiza este proceso mediante
probabilidad en una lista de conceptos, los autores en [14] proponen primero
obtener una lista de sets de temas, mediante el modelo LDA [15]. Los términos de
cada set de temas son evaluados por pares con los temas de sets diferentes
buscando la independencia condicional. Esto se busca ya que, si existen dos temas
relacionados A y B, pues pertenecen a un mismo set, y existe un tercero C que
posibilita la independencia entre ambos, esto significa que los subtemas comunes
de Ay B son cerca a cero y C los contiene a ambos. Esta evaluacion se realiza un
algoritmo iterativo.

Woods: El método propuesto por Woods [17] también se basa en encontrar
subsunciones entre los términos de un corpus, sin embargo, a diferencia de los
anteriores, este propone hacerlo mediante un analisis Iéxico y no mediante un
analisis estadistico. Se requiere de un parser que analice las frases que seran
incluidas en la jerarquia, de esta forma se podra obtener las estructuras sintacticas
que componen las frases, por ejemplo:

“Car washing”, Head noun: “washing”, object: “car’
“Big red apple”, Head noun: “apple”, size: “red”, size: “Big”

Posteriormente, se analizan las estructuras formadas, siendo los Head nouns
términos mas generales y los head nouns con modificadores términos mas
especificos. Se usan distintos axiomas como que “car’” es una especificacion de
“vehicle” y “washing” una especificacion de “cleaning”.
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Hearts: Este método propone la identificacion de palabras en el idioma las cuales
puedan servir para identificar relaciones de hyponymy® e hypernymy? como, en el
idioma inglés: “such as”, “kind of” [16]. Posteriormente se realiza una busqueda en
el corpus de dichos patrones con lo cual se va obteniendo distintas jerarquias. El
problema con este sistema cual como lo menciona su autor es que se requiere de
intervencion humana para identificar los patrones y si estos patrones significan
relaciones de hyponumy o hypernymy.

3.4 Resumen

Fuentes de datos
Proyecto Tipo Anélisis usado Alcance usados para
pruebas

Andlisis de patrones | Corpus de
Text20nto Automatico semanticos y documentos en | No se menciona
analisis estadistico |ingles

7 corpus de
documentos que
contenian las frases
clave ya anotadas
por el autor de los
documentos, en
total sumaban 502

Corpus de
KP-Miner Automatico Analisis estadistico | documentos en
inglés y arabe

documentos
Automatico Analisis de patrones | Corpus de 100 documentos de
KX (requiere semanticos y documentos en | entrenamiento y 44
entrenamiento) | analisis estadistico |inglés de prueba

Andlisis de patrones | Corpus de
semanticos y documentos en | 390 documentos
analisis estadistico |inglés

Sara tonelli et. | Semi-
al. automatico

Tabla 3: Resumen de herramientas con key-concept extraction

Proyecto Andlisis usado Método de evaluacién

Se us6 una encuesta sobre un grupo de usuarios donde

M.Sanderson | Método subsumption . -
se le preguntaba que pensaba sobre un cierto nimero de

& B.Coft (Variante 1) .
relaciones encontradas
Elias Método subsumption | Comparacién entre la jerarquia identificada y otra ya
Zavitsanos (Variante 2) construida
Woods Andlisis léxico -
Hearts Patrones de palabras Se compara las relaciones obtenidas con aquellas

contenidas en wordnet

Tabla 4: Resumen de métodos para la identificacion de jerarquias

YAesun hyponym de B si A es un tipo de B
% A es un hypernym de B si B es un tipo e A
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3.5 Conclusiones

Al extraer los conceptos clave es muy comun desarrollar tanto un andlisis de
patrones como un andlisis estadistico, se complementan. Ademas normalmente los
proyectos se centran en un idioma especifico aunque se trata de hacer la
herramienta lo mas adaptable posible. Para hacer las pruebas, no existe un nimero
determinado de documentos para comprobar la validez, en algunos casos se
usaron solo 44 y en otros 502 documentos. En cuanto a los métodos para obtener
la jerarquia entre conceptos, existe una gran diversidad, cada herramienta usa una
variante distinta. Finalmente, para validar una taxonomia, existen dos métodos
basicos: La primera, es hacer una comparacion entre la taxonomia construida y otra
ya existente y, la segunda, validar la taxonomia construida mediante expertos en el
campo.
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4 Extraccion automatica de conceptos

Este capitulo tiene como finalidad describir los resultados alcanzados relacionados
al objetivo 1, donde se busca desarrollar un médulo que permita la extraccion de los
conceptos mas relevantes de u grupo de documentos en inglés y debe seguir el
método CFinder. De la misma manera, se describirdn, los pasos seguidos para su
construccion. Para llegar a los resultados obtenidos, se ha utilizado el método
CFinder en colaboracién con las herramientas GATE y NetBeans.

4.1 Seleccion de candidatos

En este paso se busca implementar un componente de extraccion de conceptos
clave que pueda analizar un corpus de documentos en inglés y extraer una lista de
candidatos que puedan ser considerados como conceptos clave. Este componente
se desarrollara de tal manera que cumpla con los pasos establecidos por el método
CFinder:

1) Extraccién de frases nominales: Se extraen del texto todas aquellas palabras
o frases las cuales estén conformadas por uno o mas sustantivos o empiecen
con uno o mas adjetivos seguidos de uno 0 mas sustantivos.

2) Busqueda de sinénimos y remocion de "stopwords": Se usa un diccionario
de sinénimos para expandir los acrénimos y abreviaturas, ademas se remueven
aquellos candidatos que son conformados total o parcialmente por palabras
comunes del idioma inglés.

3) Enriguecimiento de candidatos: Se obtienen nuevos candidatos a partir de
aquellos conformados por mas de una palabra. Se considera como nuevos
candidatos a todas las combinaciones de palabras adyacentes dentro de un
candidato que formen un sintagma nominal.

La siguiente prueba fue realizada sobre el documento “CFinder An intelligent key
concept finder from text for ontology development” [2], el cual es un articulo
académico en el idioma inglés que describe el método CFinder para la extraccion
de conceptos clave, el dominio de dicho documento es del Ontology learning from
text. Este documento, cuya primera pagina puede observarse en la imagen 3, es de
formato PDF y esta conformado por 11 paginas que contienen 12566 palabras en
total.
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1. Introduction

Due to an exponential growth of available information and
knowledge, ontologies have become widely exploited in many dif-
ferent domains. Ontologies are typically built to formally concep-
tualize knowledge in a domain of interest. Their main aim is to
provide a shared and common understanding of domain knowl-

including occasional axioms about the concepts from documents
to build an ontology (Wong et al., 2012).

In an ontology, concepts typically represent a set of classes of
entities or things within a domain (Noy & mcguinness, 2001).
According to prior studies (Jiang & Tan, 2010; Li & Wu, 2006), con-
cepts can be often described by noun phrases that are suitable for
representing the key information within text documents. A noun

phrase means a single noun or a group of words that function to-

edge and promote interoperability between people and many
Imagen 3: Primera pégina de [2]

Para la lista de stopwords se utilizaron las palabras encontradas en [21], las cuales
son palabras comunes del lenguaje inglés. Por ejemplo:

aside
available
because
before
below
between
by

Ademds, se construyd un diccionario de sinénimos a partir de abreviaturas
comunes identificadas en algunos documentos del dominio del Ontology learning
from text. Para construir la lista se procedié a leer documentos del dominio, se
identific6 manualmente las abreviaturas y su forma extendida. Finalmente se obtuvo
la siguiente lista de sinGnimos:

POS:
NLP:

Part-0Of-Speech
Natural language processing
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WSD: Word sense disambiguation

ATCT: Automatic Taxonomy Construction from Text

TF: term frequency

IDF: inverse document frequency

TFIDF: term frequency - inverse document frequency
TF-IDF: term frequency - inverse document frequency
RTF: Relative Term Frequency

Al término del proceso, de las 12566 palabras del documento de prueba se
obtuvieron 1656 candidatos. Algunos de estos candidatos obtenidos fueron:

key concept

extraction method

natural language processing
natural language

language processing

concept

Se pueden analizar los resultados obtenidos para corroborar que se cumplieron los

pasos descritos anteriormente:

1) Extraccion de frases nominales: Los candidatos extraidos del texto son
conformados solo por uno 0 mas sustantivos o estan conformados por uno o
mas adjetivos seguidos de uno o mas sustantivos. Por ejemplo:

key concept
extraction method
NLP

2) Se buscan sin6nimos y remueven los "stopwords": En el documento se
repetia numerosas veces el término “NLP” el cual se encuentra en la lista de
sinbnimos. Tal como se ve en los resultados, el término NLP fue sustituido por
“natural language processing”. Ademas, como se puede visualizar, se han
removido todos aquellos candidatos los cuales estaban conformados por alguna
palabra encontrada en [21]. Al finalizar este paso, los candidatos son:

key concept
extraction method
natural language processing

3) Serealiza un enriguecimiento de candidatos: Luego de los pasos 1y 2, en la
lista de candidatos, no se observaban los términos “natural language” ni
‘language processing”’, estos aparecieron en el enriquecimiento de candidatos.
En este paso, se tomo al candidato “natural language processing” y se identifico
todas las palaras adyacentes que cumplieran con la identificacion del paso 1, es
decir, que conformaran sintagmas nominales. Como resultado final, se
obtuvieron los términos ya mencionados y fueron agregados también a la lista
de candidatos. Finalmente, los candidatos finales son:
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key concept

extraction method

natural language processing
natural language

language processing

concept

Construccion

Para la construccién del componente de extraccién de conceptos clave se decidié
separar cada una de las fases previamente mencionadas. Primero, se debe analizar
el contenido del documento en busca de frases nominales, para ello se us6 GATE
Developer para la construccién de una aplicacion “Candidatos” la cual realice esta
labor. En la imagen 4, se puede observar el flujo de la construccion de dicha
aplicacion:

Documento

Document
Reset Pr

l

ANNIE English
Tokenizer

l

ANNIE Sentence
Splitter

l

Stanford POS
Tagger

ﬁlﬁ

Candidatos Abreviaciones
(Jape) (Jape)

Imagen 4: Esquema de “Candidatos”,
Imagen de autoria propia
El primer recurso, Document Reset PR, se encarga de remover todas aquellas
anotaciones previas realizadas en el documento [23], luego Annie English tokenizer
procesa el documento dividiendo el texto en Tokens los cuales poseen tipos como
puntuacion o palabra. Posteriormente, Annie Sentence Splitter se encarga de
separar las distintas oraciones [23]. Una vez realizado esto, Stanford POS Tagger
puede analizar cada oracién y encontrar la categoria gramatical a la que pertenece
cada Token, tales como sustantivo, verbo o adjetivo [23].

Finalmente, los documentos con las anotaciones realizadas ingresan a un par de
recursos realizados en Jape, el primero, llamado “Candidatos” (Anexo A), se
encarga de identificar las frases nominales y anotarlos como candidatos, para llevar
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esto a cabo se programo el recurso de tal manera que extrajera aquel conjunto de
palabras que cumpliera la expresion [(JJ|JIS)*(NN|NNS|NP|NPS|NNP|NNPS)+]
donde “JJ” y “JJS” son los distintos tipos de adjetivos que se pueden encontrar,
“NN”, “NNS”,”"NP”,"NPS”,”"NNP” y "NNPS” son los diferentes tipos de sustantivos, “*”
significa cero o mas veces y “+” uno o0 mas veces. En pocas palabras, se extraeran
aquel conjunto de palabras conformados por cero o mas adjetivos seguidos de uno
0 mas sustantivos. Finalmente, como se puede ver en el anexo A, se usa la opcién
“appelt” en la cabecera del recurso, pues con esta opcién se indica que siempre se
elija la alternativa mas larga encontrada en un rango si es que existen varias
posibilidades. Por ejemplo, si se tiene “key concept”, existen 2 opciones, anotar
“key” y anotar “concept” como candidatos o anotar “key concept”, al estar activada
la opcion “appelt’, se tomara “key concept” como la anotacion correcta.

El segundo recurso se llama “Abreviaciones” (Anexo B), este se encarga de buscar
todos aquellos Tokens o conjunto de Tokens que puedan ser considerados
abreviaciones. Estas se obtienen identificando aquellas palabras que contengan
dos o mas combinaciones de una letra mayuscula y un punto, como “S.0.S.,
palabras conformadas solo con letras mayusculas, como “POS” y palabras
conformadas con letras mayusculas y numero como “Y2K”.

En la parte de la codificacion en java, se realiza el siguiente proceso por
documento: Primero, el documento es cargado y se usa la aplicacion “Candidatos”
construida en GATE para identificar tanto las frases nominales como las posibles
abreviaciones en el contenido del texto. Luego, se pre-procesan las abreviaciones
encontradas en el documento de tal manera que se tengan mapeadas solo aquellas
qgue forman parte del diccionario de sinénimos. El cddigo usado en la
implementacion del proceso descrito puede ser observado en el anexo C.

Una vez mapeada las abreviaciones, se obtienen las palabras anotadas como
candidatos en el documento procesado. Estos candidatos pasan por un proceso de
limpieza donde se retiran todos aquellos candidatos que contengan caracteres
extrafios en ellos. Ademas, los cambios de linea son borrados, se transforman
multiples espacios en blanco seguidos en uno solo v, si el candidato contiene alguin
stopword, es removido. Al finalizar la limpieza, se verifica si alguna de las
abreviaciones se encuentra contenida en el candidato, si es asi, se cambia por su
forma extendida. Finalmente, como preparaciéon para el paso de enriquecimiento, a
cada uno de estos candidatos se le afade la cadena “ .\n” al final y son
concatenados. El cédigo usado en la implementacién del proceso descrito puede
ser observado en el anexo D.

Para el enriquecimiento de los candidatos, se cred la aplicacion “Enriquecimiento”
en GATE Developer, la cual se encarga de identificar todas las frases nominales
gue forman parte de cada candidato encontrado. Para esto, se uso el flujo mostrado
en la imagen 4.

Esta aplicacion es muy similar a “Candidatos”, debido a que, ambas deben
encargarse de obtener frases nominales. Las pocas diferencias notables se
encuentran en el recurso creado en Jape llamado “Enriquecimiento” (Anexo E).
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Como puede observarse en el codigo fuente, en “Enriquecimiento” se usa la opcion
de control “all” en lugar de la opcién “appelt” usada en “Candidatos”, esto permite
que en “Enriquecimiento” se tomen todas las posibles frases nominales, no solo
aqguellas de mayor tamafo, usando el ejemplo anterior, si se tienen las opciones de
anotar “key” y “concept”’ o “key concept”, se realizaran las tres anotaciones. Una vez
concluido este proceso, se extraen los candidatos formados y se van almacenando
en memoria, ademas, se guarda el nimero de veces que cada candidato esta
siendo extraido. El cddigo usado en la implementacion del proceso descrito puede
ser observado en el anexo F.

Documento

Document
Reset Pr

l

ANNIE English
Tokenizer

l

ANNIE Sentence
Splitter

|

Stanford POS
Tagger

l

Enriquecimiento
(Jape)

Imagen 5: Esquema de “Enriquecimiento”,
Imagen de autoria propia

Discusion

Para este primer resultado esperado, se realizé la implementacion de un
componente el cual puede extraer una lista de candidatos de cada documento
perteneciente al corpus. Segun las pruebas realizadas, el software implementado
sigue los pasos establecidos por los autores del método y se obtiene como
resultado final una lista de candidatos a conceptos clave. Estos candidatos tienen
las caracteristicas esperadas segun lo descrito por los autores, por lo tanto, se
puede concluir que se cumplié con el resultado esperado.

La obtencién de los candidatos es la base para poder identificar los conceptos clave
de un documento, los cuales, serdn los componentes principales de la taxonomia
armada. En pocas palabras, la extraccion de estos candidatos es la base para todo
el proceso de armado de la taxonomia.

Para realizar este componente se usO la metodologia descrita por el método
CFinder y se implementd en base a la descripcion que dan sus autores, debido a
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esto, solo se pueden identificar candidatos a conceptos clave de documentos en
inglés. Sin embargo, es posible modificar este componente para que realice esta
funcién en documentos de distintos idiomas.

4.2 Calculo de pesos de los candidatos por documento

En este paso se busca implementar un componente el cual utilice los valores
extraidos previamente para asigharle un peso a cada candidato por documento.
Para establecer el peso de los candidatos se usaran los siguientes criterios:

Si el candidato esta conformado por una palabra
w(c,d) =tf(c,d) *wq(c),

_ f(cd)
tf(c.d) = max f(t,d)’

log(df(c))
log(max df (t))’

Wd(C) =1+

Donde w(c,d) es el peso del concepto ¢ en el documento d, f(c,d) es el nimero de
apariciones de ¢ en d y max f(t,d) representa el maximo ndimero de apariciones de
un candidato en el documento d. df(c) es el numero de veces que el término c
aparece en el glosario de términos especificos del dominio y max df(t) es el maximo
de veces que un término aparece en el glosario.

Si el candidato esta conformado por mas de una palabra, se realiza la suma de los
pesos de los maximos subsets de candidatos que conforman dicho candidatos,
donde un subset maximo es una frase nominal que no es ningln subset de otro
subset en el set de frases dependientes del candidato.

Para la siguiente prueba se uso6 el documento [2] que describe el método CFinder
para la extraccion de conceptos clave, el dominio de dicho documento es del
Ontology learning from text. A continuacion, se presenta el diccionario de conceptos
especificos del dominio usado en la prueba. Este diccionario fue construido en base
al conocimiento que se tenia sobre el tema.

Ontology

Ontology Learning

Ontology Learning from text
Key concept

Taxonomy

Hierarchies

Taxonomy learning

Knowledge

Algunos resultados obtenidos del analisis del documento fueron:

Tesis publicada con autorizacién del autor

No olvide citar esta tesis




PONTIFICIA

TESIS PUCP ' gR‘-%Eﬁf:fAD

DEL PERU

Maximo numero de apariciones de un candidato en el documento:
94

Maximo nUmero de apariciones de una palabra en el glosario del
dominio: 3

Candidato N° Apariciones | N° Apariciones Peso calculado
en documento en glosario

key concept 28 -- 2.3936170212765955
extraction

concept 29 -- 1.351063829787234
extraction

key concept 77 -- 1.0425531914893615
Concept 87 1 0.925531914893617
Key 11 1 0.11702127659574468
Extraction 40 -- 0.425531914893617
Ontology 50 3 1.0638297872340425

Tabla 5: Resultados del calculo de pesos por candidatos

En el cuadro de resultados pueden observarse los pesos calculados de las palabras
y los factores que intervinieron, tomando como ejemplo ontology, su peso seria
calculado de la siguiente manera:

tf (ontology) = °0/y, = 0531914894
wd(ontology) =1+ lOg(3)/log(3) =2

w(ontology) = tf (ontology) * wd(ontology) = 1.063829787

Por lo tanto, se cumple con el resultado cuando el candidato es conformado por una
sola palabra. Si el candidato esta conformado por mas de una palabra, como el
caso de “key concept extraction”, se deben hallar la suma de sus maximos subset.
En este caso, los maximos subsets son “key concept” y “concept extraction”, pero
al ser este para también candidatos multi-palabra se debe hallar la suma de sus
maximos subsets. El resultado se obtendria de la siguiente manera:

w(key concept extraction) = w(key concept) + w(concept extraction)
w(key concept) = w(key) + w(concept) = 1.0425531914893615
w(concept extraction) = w(key) + w(extraction) = 1.351063829787234
w(key concept extraction) = 2.3936170212765955

Construccioén

Para este proceso, primero se calculan aquellos candidatos que son dependientes
de otros, se busca por cada candidato conformado por dos o mas palabras a otros
candidatos que estén totalmente incluidos en él. Este proceso puede observarse en
el Anexo G.
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Luego se deben procesar aquellas palabras que se encuentran en el glosario de
términos especificos del dominio. Para esto, se creo la aplicacion “Tokenizer” en
GATE Developer, la cual se usa para separar las palabras del documento. El
esquema de la aplicacion “Tokenizer” se puede observar en la imagen 6.

Documento

Document
Reset Pr

l

ANNIE English
Tokenizer

|

ANNIE Sentence
Splitter

Imagen 6: Esquema de tokenizer,
Imagen de autoria propia

Una vez procesado el documento, se obtienen los “Token” y se va contando el
namero de veces que cada uno se repite. Posteriormente, se realiza el célculo de
pesos por candidatos en dos partes, en la primera, se obtienen los pesos de
aquellos candidatos conformados por una sola palabra y en la segunda parte, de
aquellos conformados por dos o0 mas palabras. Para realizar esto de manera mas
efectiva, primero se ordenan los candidatos de menor a mayor segun el nimero de
palabras que poseen, luego por cada candidato de una palabra, se calcula los
pesos “tf’ y “wd” segun los datos obtenidos y se multiplican para obtener el peso
total del candidato. Luego, para calcular los pesos de los candidatos multi-palabra,
se deben obtener los maximos subsets del candidato. Este proceso se realiza
comparando entre si los dependientes identificados previamente para obtener
aquellos que no estén contenidos en su totalidad dentro de otro dependiente. A
continuacion, para obtener el peso del candidato, se suman los pesos individuales
de cada subset maximo identificado. Es importante recalcar que sin el
ordenamiento inicial, esto no seria posible, pues no se tendria la seguridad de que
los pesos de los candidatos dependientes hayan sido calculados. De igual forma, se
debe mencionar que al realizar las pruebas iniciales con los pesos calculados
exactamente de esta manera, solian aparecer, con mucho peso, candidatos
formados producto del azar, la mayoria de los cuales era por un error al leer tablas
o diagramas. Para evitar este problema, se tomé la decision de solo calcular los
pesos de los candidatos multi-palabra que aparecieran por lo menos dos veces en
el documento. El cédigo fuente de los procesos descritos, pueden observarse en el
anexo H.
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Discusion

En este resultado esperado, se realizé la implementacién de un componente que
calcule el peso de cada candidato por documento del corpus. Segun las pruebas
realizadas, el software implementado sigue los pasos establecidos por los autores
del método y da como resultado la lista de candidatos por documento con un peso
asociado a cada uno, por lo tanto, se puede concluir que se cumplié este resultado
esperado.

La obtenciéon de los pesos por cada candidato es necesaria para obtener los
conceptos mas relevantes de cada documento y de un conjunto de documento.
Estos pesos seran los que decidan si un candidato sera un concepto clave y por lo
tanto pasara a formar parte de la taxonomia.

Finalmente, es importante notar que uno de los factores en los que se basa la
obtencién del peso por cada candidato es el nUmero de apariciones del candidato
en el documento. Aunque funciona, nunca se depuran los candidatos segun su
significado, es decir, se pueden tomar dos candidatos que son sinénimos y
puntuarlos como candidatos diferentes, cuando en realidad deberian ser
considerados iguales.

4.3 Identificacion de conceptos en el grupo de documentos

En este paso se busca implementar un componente de extraccibn de conceptos
clave que obtenga el peso final de cada candidato en el grupo de documento y
pueda devolver un nimero solicitados de estos ordenados de mayor a menor peso.

Para la siguiente prueba se usaron los documentos “Deliverable 1.5: A survey of
ontology learning methods and techniques” [1], que trata sobre diferentes métodos y
herramientas usadas en ontology learning, “CFinder An intelligent key concept
finder from text for ontology development” [2] que trata sobre el método CFinder
para la extraccion de conceptos clave y “A semantic approach for extracting domain
taxonomies from text” [4] en el cual se da a conocer un framework para la
extraccion de taxonomias en base a conceptos clave; todos temas tratados en los
documentos pertenecen al dominio del ontology learning. Cabe mencionar que el
documento [1] sobrepasa en tamafio en gran medida a los documentos [2] y [4] por
lo tanto, se espera que los términos relevantes pertenecientes al documento [1]
tengan un mayor peso que los términos relevantes de los otros documentos-. Se
usaran los mismos parametros descritos anteriormente para el calculo de los pesos.
Se pidi6 que se devolviera 10 conceptos clave algunos de los resultados se
presentan en la tabla 6.
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Concepto clave Peso [1] | Peso[2] | Peso[4]
domain ontology acquisition tool 2.4677 1.6382 2.4677 7.2619
ontology learning 3.1018 1.2765 0 4.3784
domain ontology 2.4677 1.6382 0 4.1060
Ontology 2 1.0638 0.2 3.2638

Tabla 6: Resultados de la obtencién conceptos clave

Como se puede observar en la tabla 6, los pesos finales de cada concepto extraido
son la suma total de los pesos calculados por documento. Igualmente se
comprueba que dado la extension del documento [1] los conceptos clave hallados
tienen mayor influencia en el resultado final.

Construccién

Para este proceso, por cada documento, se extrae la lista de candidatos y sus
pesos calculados. Si el candidato no ha sido procesado previamente, se le guarda
junto con su peso en la lista de candidatos, caso contrario, se suma el peso del
candidato al peso ya almacenado. Finalmente, se ordenan los candidatos por peso
y se devuelven los N primeros, siendo N un nimero definido por el usuario. El
cbdigo fuente de los procesos descritos, pueden observarse en el anexo |.

Discusion

En este resultado esperado, se realiz6 la implementacion de un componente que
calcule el peso de cada candidato en todo el corpus. Segun las pruebas realizadas,
el software implementado suma correctamente los pesos individuales de cada
candidato por documento y obtiene el peso total del candidato en el corpus, por lo
tanto, se puede concluir que se cumplié este resultado esperado.

Este paso obtiene el peso total de cada candidato en el corpus. Con este valor
calculado, se pueden obtener aquellos candidatos de mayor peso los cuales seran
considerados como conceptos clave y sera en base a estos conceptos clave que se
construira la taxonomia del dominio de forma automatica.
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5 Construccion de una taxonomia

Este capitulo tiene como finalidad describir los resultados alcanzados relacionados
al objetivo 2, donde se busca desarrollar un médulo que permita la construccién de
la taxonomia del dominio en base a los conceptos clave identificados previamente.
De la misma manera, se describiran, los pasos seguidos para su construcciéon. Para
llegar a los resultados obtenidos, se ha utilizado el método Subsumption en
colaboracioén con las herramientas NetBeans y MySQL.

5.1 Obtencion de posibles padres por concepto

En este paso se busca implementar un identificador de jerarquias el cual sea capaz
de obtener las relaciones de posibles padres de cada concepto con los otros. Este
componente se desarrollé de tal manera que cumpliera con los pasos presentados
por el método Subsumption presentado en [4]. Para hallar las relaciones de

jerarquia se deben obtener todos los pares de conceptos (X,y) , donde “x” es un
posible padre de “y” tal que:
P(xly) = ¢, P(y|x) <t

Es decir que “x” aparezca en al menos el porcentaje t de los documentos donde “y

aparece y “y” aparezca en menos del porcentaje t de los documentos donde “x”
aparece.

Prueba

La siguiente prueba se realizé sobre un conjunto de 257 abstracts de documentos
de la base de datos “Scielo”. Estos documentos tenian en comun la palabra clave
“taxonomy” y se us6 un becnhmark de 0.7. Algunas de las posibles relaciones
identificadas y retiradas son las siguientes:

Relacion

Hijo: species nosferattus discus sp
Padre: sp

P(x|ly): 1.0

P(ylx): 0.01

Accidén: Aceptada como posible relacidn

Relacion

Hijo: species nosferattus discus sp
Padre: species

P(x|y): 1.0

P(ylx): 0.006666666666666667

Accidén: Aceptada como posible relacién

Relacion:
Hijo: species nosferattus discus sp
Padre: teeth
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P(xly): 1.0
P(ylx): 0.125
Accidén: Aceptada como posible relacién

Relacion

Hijo: species nosferattus discus sp

Padre: type

P(x|y): 1.0

P(yl|x): 0.045454545454545456

Accidén: Aceptada como posible relacidn

Relacion:

Hijo: species nosferattus discus sp
Padre: type species

P(x|y): 1.0

P(ylx): 0.125

Accidén: Aceptada como posible relacién

Relacion

Hijo: species nosferattus discus sp
Padre: type species nosferattus discus sp
P(x|y): 1.0

P(ylx): 1.0

Accidén: Retirada como posible relacién

Relacion

Hijo: amazon

Padre: analysis

P(x|y): 0.375

P(ylx): 0.25

Accidén: Retirada como posible relacién

Como es posible observar en la lista anterior, las relaciones cuyo P(x|y) es mayor o
igual 0.7(benchmark) y su P(y|x) es menor a 0.7 son aceptadas como posibles
relaciones. También es posible observar que aquellas relaciones donde no se
cumple esta condicion, son retiradas. Por lo tanto, se cumple con lo esperado pues
se identifican de forma correcta las posibles relaciones segun el método
establecido.

Construccion
Para la construccién del componente, primero se obtiene de la base de datos todos

los conceptos claves identificados previamente y el numero de documentos en
donde aparecen (Anexo J). Luego, se obtiene todos los pares de conceptos clave y
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el numero de documentos en los que ambos conceptos aparecen (Anexo K). Una
vez obtenida esta informacién, se procede a verificar si se cumple la condicién
explicada previamente (Anexo L), de ser asi, la relacion obtenida es considerada
como una relacién de posible parentesco, caso contrario, es descartada.

Discusion

Para este resultado esperado, se construyé un componente el cual es capaz de
identificar las relaciones de posible parentesco para cada concepto. Este proceso
es importante para el resultado final pues se identificardn aquellas relaciones en
donde un concepto puede ser el padre de otro y posteriormente, se elegira la mejor
opcion, llevando a la construccién de una taxonomia. Segun las pruebas realizadas,
el software implementado identifica correctamente las posibles relaciones de
parentesco, por lo tanto, se puede concluir que se cumplio este resultado esperado.

Es importante notar que el método de subsuncién usado para la identificacion de
jerarquias, toma en cuenta la coocurrencia de términos en documentos completos y
no toma en cuenta la cercania de estos términos en el documento, por lo que es
necesario de multiples documentos para poder realizar el proceso de manera
correcta. Se podria usar otra variante de este método el cual tome en cuenta la
distancia entre apariciones de los conceptos clave y de esta manera no necesitar
multiples documentos.

5.2 Identificacion de las jerarquias

En este paso se busca implementar un identificador de jerarquias el cual sea capaz
de identificar la mejor relacién de parentesco para cada término, para esto, cada
una de las relaciones halladas previamente deben ser puntuadas y se debe
seleccionar la mejor de todas. Para realizar puntuar cada relacion de parentesco se
deben usar las siguientes formulas:

score(p,x) = P(p|x) + 2 w(a, x) * P(a|x)

aelp

donde, p es el padre potencial de x, Ap son todos los antecesores de p y w(a,x) es
un peso calculado segun la distancia, en niveles, entre el nodo x y el ancestro a.
1

R %)

donde, d(a,x) es la distancia en niveles entre los términos a y x.
Prueba

Los siguientes resultados son parte de la prueba anterior, se realiz6 sobre un
conjunto de 257 abstracts de documentos de la base de datos “Scielo”. Estos
documentos tenian en comun la palabra clave “taxonomy” y se us6 un becnhmark
de 0.7. En la imagen 7 se muestra una parte de la taxonomia resultante. Como se
puede observar, se calculé que el mejor padre para “species nosferattus discus sp”
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es “type species”. El calculo puede ser entendido de la siguiente forma: Al calcular
el padre de “species nosferattus discus sp” se tenia “species”, “type species”, entre
otros, como posibles padres, por lo tanto se calcula el puntaje de esas relaciones.
Dado que species no tiene padre el calculo realizado fue directo:

species

|

type

[ 1

type species locality

!—‘—\

species
nosferattus
discus sp

species gavarilla
ianuzziae sp

Imagen 7: Parte de la taxonomia generada,
Imagen de autoria propia

» o«

score(“species”, “species nosferattus discus sp”)

» o«

= P(“species”, “species nosferattus discus sp”) + 0

» o«

score(“species ”, “species nosferattus discus sp”) = 1

En el caso de “type species”, tenia como padre a “type” y este a su vez a “species”,
por lo tanto el calculo del peso seria:

T

score(“type species”, “species nosferattus discus sp”)

” o«

= P(“type species”, “species nosferattus discus sp”)

+ P(“type”, “species nosferattus discus sp”) X 3

» o«

1
+ P(“species”, “species nosferattus discus sp”) X 3

» o«

score(“type species”, “species nosferattus discus sp”)
=1+0.5 +0.3333333333333333

score(“type species”, “species nosferattus discus sp”) = 1.8333333333333333
Dado que la relacion final entre “type species”y “species nosferattus discus sp” es
la de mayor puntaje se toma esta como la relacién de parentesco para “species
nosferattus discus sp”.

Construccioén

Para la construccién de este proceso, primero se crea un nodo raiz, el cual sera
padre de aquellos términos que no tengan un nodo padre al finalizar la asignacion
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de relaciones. Luego, cada nodo ingresa al procedimiento “identificaPadreNodo” el
cual decidira el mejor padre para el nodo.

El procedimiento “identificaPadreNodo”(Anexo M) sigue la siguiente logica:
1) Si el nodo ya tiene un padre asighado, se termina el procedimiento
2) Siel nodo es el nodo raiz, se termina el procedimiento
3) Si el nodo no tiene posibles padres, se le asigna el nodo raiz como padre
4) En cualquier otro caso, se calcula, por cada posible relacion de parentesco,
un puntaje con la funcion “calculaScore” y se elige la de mayor puntaje.

Para la funcion “calculaScore” (Anexo N) la cual se encarga de obtener el puntaje
de la relacién de parentesco, se siguié la siguiente Idgica:
1) Si el nodo ancestro es null, el puntaje es 0
2) Siel nodo ancestro es el nodo raiz, el puntaje es 0
3) Si el nodo ancestro no tiene un padre, se calcula el padre del nodo ancestro
usando el procedimiento “identificaPadreNodo”
4) En cualquier otro caso, se calcula el puntaje de la relacién entre el nodo hijo
y el padre del nodo ancestro, luego, a este puntaje se le suma la
probabilidad de ocurrencia del nodo ancestro si esta presente el nodo hijo
multiplicado por uno entre la distancia entre el nodo hijo y el nodo ancestro.

Es importante mencionar que uno de los parametros de la funcién “calculaScore” es
la distancia en niveles de los nodos involucrados en la relacion, por ello, si se quiere
calcular el puntaje entre un nodo y su padre, la distancia sera 1, si es del nodo con
su abuelo, la distancia sera 2, etc.

Discusion

En este resultado esperado, se construyé un componente el cual es capaz de
identificar la mejor relacion de parentesco para cada concepto y construir una
taxonomia en base a dichas relaciones. Este proceso es importante para el objetivo
del proyecto pues se finalizara la construccion automatica de la taxonomia. Segun
las pruebas realizadas, el software implementado calcula correctamente el puntaje
de cada posible relacion de parentesco y selecciona como la relacion vélida a
aquella que mayor puntaje obtiene, por lo tanto, se puede concluir que se cumplié
este resultado esperado.

Nuevamente, es importante notar que el método utilizado para puntuar las
relaciones de posible parentesco toma en cuenta la coocurrencia de términos en
documentos completos y no la cercania de estos términos en el documento. Se
podria usar otra variante de este método el cual tome en cuenta la distancia entre
apariciones de los conceptos clave para el calculo del puntaje de las relaciones.

5.3 Construccion de un aplicativo que integre el flujo completo

En este paso se busca implementar una aplicacion mediante la cual se pueda
realizar el ingreso de datos, la configuracion del proceso y la visualizacion de la
taxonomia extraida. Para la construccién de este aplicativo se usé sobre todo la
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interfaz grafica del IDE Netbeans. Primero, se construy6 la interfaz de consulta
desde la cual el usuario puede revisar los procesos de generacion de taxonomia
antiguos. Dicha consulta se puede observar en la imagen 8.

r = n
L i h Y I
Archivo  Edit
[ Corpus Corpus | Conceptos clave | Taxonomia |
&[] Corpus 86
o [ Corpus 87
& [ Corpus 88 Corpus: 0
o (=] Corpus 89 .
Numero de documentos: 9
o [J|Corpus 90
& [ Corpus 91 Fecha de creacion: 2014-11-11 17:48:50.0
=] Documentos
[ 21-benzylidene-digoxin-A-proapoptotic-cardenclide-of-cancer-cells-that-up-regulates-Na,K-ATPase-and-epithelial-tight-junctions_2014_|
RELR hort-of-children-with-acute-lymp Jeuk hildren_2014_Blood.pdf
[ a-csPca-specific Fills- i oma-cells-and-binds-o-p y-4 fissues_2014_Cancer-Letters pof
D A-bayesian-meta-analysis-of-multiple-treatment-cor f-syst for-ad d _2014_PLoS-ONE|
[ A-cancer-model-for-the-angiogenic-switch_2014_Journal-of Theoretical-Biology.paf
DA—muuse-stram-defem\ve-m-buﬂ"T 1l d-NK-cells-h hanced-gensitivity-to-t duction-by-pl. d-DN
D ADCHexture—An-imaging-biomarker-for-high-grade-glioma_2014_Medical-Physics pdf
Adipose- d nchymal-st Jle-cultured-at-high-density-exp JFN-2-and-suppress-h An-0f-MCF-7-human-b
D Alcohol-consumpti d-th plastic-progr in-B it_2014_PL0S-ONE pdf

4] [ | D

Imagen 8: Consulta de corpus,
Imagen de autoria propia

En la imagen 8, a la izquierda, se puede observar un arbol con todo el conjunto de
corpus que se han creado hasta el momento. Al seleccionar uno, se carga la
informacion de dicho corpus en las pestafias presentadas a la derecha. En la
primera pestafia, “Corpus”, se puede observar la informacion bésica del corpus,
como su nombre, el nUmero de documentos que lo conforman, la fecha de creacion
y los documentos incluidos en el corpus.

En la siguiente pestafia, “Conceptos clave” (Imagen 9) se pueden observar los
conceptos clave identificados durante la ejecucion del proceso. Ademas, se
muestra el nimero de conceptos que se extrajeron y el minimo nimero de
apariciones de una frase para ser considerada como un candidato a concepto
clave. Finalmente, en esta pestafia se tiene la opcion de generar una nueva
taxonomia en base a estos conceptos. Si es seleccionada esta opcidn, se abrird
una ventana en la que se puede configurar la variable “benchmark” y al seleccionar
“Aceptar”, se dara inicio a la generacion de una nueva taxonomia. Los resultados
de las generaciones de taxonomias, podran ser observadas desde la pestafia
“Taxonomia”.

En esta pestafia (Imagen 10) se puede observar la taxonomia generada, la fecha
de creacion de la taxonomia y el benchmark usado para ser generada.
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Imagen 9: Conceptos clave de un corpus,
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Otra de las opciones disponibles es la de generar un nuevo corpus, para ello se
debe seleccionar “Archivo>Nuevo corpus”, con lo cual aparecera la ventana
mostrada en la imagen 11. En esta ventana, se puede ingresar un nombre para el
corpus, se puedo configurar el nUmero de apariciones minimas de una frase para
ser considerada un candidato a concepto clave, el benchamark, el nimero de
conceptos, se puede ingresar un glosario con conceptos resaltantes del dominio, el
diccionario de abreviaturas y usando los botones “Agregar” y “Eliminar”, se puede
editar los documentos que conformaran el corpus.

r R
n - N =
—
Apariciones minima de frase:
Benchmark:
N° de conceptos:
Glosario del dominio:
Glosario de sinénimos:
| Agregar ‘ | Eliminar

L =

Imagen 11: Creacién de un nuevo proceso,
Imagen de autoria propia

Finalmente se inicia el proceso y se generard un nuevo corpus y una taxonomia
segun los criterios ingresados.
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6 Realizacion de las pruebas

Este capitulo tiene como finalidad describir el disefio de las pruebas realizadas y los
resultados obtenidos de ellas. De la misma manera se interpretaran los resultados
para determinar la eficiencia del método seguido. Para llegar a los resultados
obtenidos, se ha utilizado el método Golden estandar en colaboracién con las
herramientas NetBeans y Jena.

6.1 Disefio de las pruebas a realizar sobre las taxonomias
generadas

En este paso se busca disefiar las pruebas a seguir para comprobar el buen
funcionamiento del método descrito. Para ello se seguird el método Golden
estandar el cual se basa en comparar la taxonomia obtenida mediante el método
propuesto con otra ya construida y aceptada como correcta.

En estas pruebas se busca evaluar tanto la extraccion de conceptos clave como la
calidad de la taxonomia construida. Para ello se construirdn taxonomias en base a
59, 88 y 113 documentos distintos de un mismo dominio y se comparara los
conceptos clave y las relaciones halladas con los de una taxonomia ya existente del
dominio. Posteriormente, se obtendran la medida presicion para evaluar la
efectividad del método.

En el caso de la obtencion de conceptos clave, se extraerdn 100 y 200 conceptos
de cada set de documentos, ademas se dara como input de palabras relevantes del
dominio un compilado de las palabras clave presentes en los documentos usados
de prueba. Finalmente, se obtendran la medida presicion de la siguiente manera:

N° conceptos obtenidos que aparecen en la taxonomia

resicion =
p N° conceptos obtenidos en total

En el caso de la taxonomia construida, se construiran distintas taxonomias en base
al corpus cuya fase de obtencién de conceptos clave posea la mayor presicion. Al
construir la taxonomia se variara el valor del benchmark usado desde 0,05 hasta
0,95 en intervalos de 0,05 y se compararan los resultados obtenidos con cada uno.
En este caso, se obtendran la presicion de la siguiente manera:

N° relaciones obtenidas que aparecen en la taxonomia

presicion = - -
N° relaciones obtenidas en total

6.2 Obtencion de los inputs necesarios para las pruebas

En este paso se busca obtener tanto los documentos que serdn usados para el
desarrollo de las pruebas, asi como, la taxonomia que servira como referencia. Es
importante recordar que tanto el grupo de documentos como la taxonomia, deben
pertenecer a un mismo dominio.
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Primero, se busco6 una taxonomia de un dominio especifico a la cual se pueda tener
facil acceso para realizar las comparaciones con la taxonomia generada. Debido a
la estructura jerarquica en la que esta construida, la facilidad para ser descargada y
que trata sobre un tema en donde hay facilidad para encontrar articulos
relacionados, se selecciond la ontologia “National Cancer Institute Thesaurus”. Esta
ontologia es administrada por “The National Center for Biomedical Ontology”y tiene
como dominio especifico el cancer.

Luego, se realizé la busqueda de documentos relacionados al dominio de la
taxonomia de referencia. Para ello se buscaron articulos publicados entre el 2012 al
2014 de la base de datos Scopus. Estos articulos debian ser del area de medicina y
tener la palabra cancer en su titulo o en sus palabras claves.

Finalmente para obtener los archivos con palabras clave del dominio, se incluyeron
las palabras claves definidas por el autor del documento ya sea en el mismo
documento, como en la base de datos Scopus. Ademas se revisé los documentos
para obtener las abreviaciones e incluirlas en el diccionario de sinébnimos.

6.3 Resultados

A continuacion se mostrardn los resultados que se obtuvieron al realizar las
pruebas respectivas y se les dara una interpretacion de lo que significan para el
proyecto. Primero se mostraran los resultados obtenidos de la extraccion de
conceptos clave y luego de la taxonomia resultante.

Conceptos clave

Las siguientes tablas mostraran la precisién obtenida en la extracciéon de 100 y 200
conceptos de distinta cantidad de documentos. Los conceptos extraidos seran
considerados validos si aparecen exactamente en la ontologia de referencia.

Precisién del
Corpus de 59 | Corpus de 88 Corpus de 113 CFinder obtenida
documentos documentos documentos en [2]
100 conceptos 0.46 0.5 0.54 0.525
200 conceptos 0.47 0.465 0.51 0.525

Tabla 7: Resultados de la prueba sobre la extraccion de conceptos clave

Como se puede observar en la tabla 7, la precision obtenida durante la extraccion
de conceptos clave, se encuentra alrededor del 50% de términos obtenidos usando
la herramienta. En las pruebas realizadas por los autores del método CFinder, se
obtuvo una precision de 0.525, sin embargo, en estas pruebas también se
consideraron aquellos conceptos que eran marcados manualmente como términos
pertenecientes a la ontologia, por lo que la siguiente tabla mostrara los resultados
obtenidos con los términos exactos mas aquellos considerados manualmente como
vélidos:
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Precision del
Corpus de 59 Corpus de 88 Corpus de 113 CFinder
documentos documentos documentos obtenida en [2]
100 conceptos 0.71 0.625 0.68 0.525
200 conceptos 0.625 0.69 0.65 0.525

Tabla 8: Resultados de la prueba sobre la extraccién de conceptos clave
considerando conceptos identificados manualmente como validos

Construccién de una taxonomia

Para la prueba respectiva se formaron 19 taxonomias con los 100 conceptos
extraidos de 113 documentos dado que esta fue la prueba que mas precision
obtuvo en los conceptos extraidos. Al comparar las relaciones encontradas con
aqguellas relaciones en la taxonomia de referencia, no se encontraron relaciones
gue estuvieran tanto en la taxonomia extraida automaticamente como en la
taxonomia de referencia. Esto da como resultado que en todos los casos de prueba
se obtuviera una precision de 0 respecto a la taxonomia de referencia. Sin
embargo, pese a no tener precision, se puede observar que cualitativamente, si se
logra agrupar términos relacionados de forma muy cercana.

Discusion

De los resultados obtenidos en las pruebas de extraccion de conceptos clave, se
puede determinar que el método CFinder posee una gran efectividad, pues un gran
porcentaje de los conceptos extraidos formaban parte de la ontologia de referencia,
ademas, este porcentaje aument6 al considerar determinar de forma manual que
algunos de los conceptos extraidos también formaban parte del grupo de conceptos
relevantes. De igual manera se pudo identificar que algunos conceptos, aunque
sintacticamente eran distintos, eran semanticamente iguales, pues eran sinénimos
unos con otros o poseian una relacion de pluralidad.

Los resultados obtenidos sobre la construccion de la taxonomia en base a los
conceptos clave hallados demuestran que se logré agrupar conceptos similares en
forma de jerarquias, sin embargo, no se logré construir una taxonomia que fuera
precisa en relacion a la taxonomia de referencia. La falta de precision respecto a la
taxonomia de referencia se puede deber a diversos factores, uno de ellos puede ser
el nimero de documentos, dado que la identificacion de jerarquias se basa en
coocurrencias en un documento pero no toma en cuenta la cercania de los
conceptos dentro del mismo. Finalmente, otro factor a tomar en cuenta son los
documentos seleccionados, los cuales pueden no haber sido los ideales para
obtener toda la informacién requerida para el armado de la taxonomia. Otro de los
factores importantes es que la taxonomia de referencia fue construida por seres
humanos y por lo tanto, existe conocimiento implicito que ellos pueden haber
aportado al armado de la ontologia, asi como, subjetividad en el orden y la
clasificacion de los elementos que la conforman.
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7 Conclusiones

Para obtener el objetivo principal del proyecto se debian lograr tres objetivos
especificos, en el primer objetivo se debia en construir un subsistema que realizara
la extraccion de conceptos clave, se utilizé para ello el método CFinder [2]. Para
ello era necesaria la construccibn de tres componentes: un componente de
extraccién de candidatos, un componente de célculo de peso de cada candidato por
documento y un componente que calcule el peso de cada candidato en todo el
corpus [2]. En todos los casos, al realizar las pruebas, se obtuvo un resultado final
que cumplia con las caracteristicas debidas, por lo tanto, se concluye que se
alcanzaron todos los resultados esperados para este objetivo y, por consiguiente,
se consiguid el objetivo especifico.

Para la obtencién del segundo objetivo especifico, segin el método subsumption
[4], era necesaria la construccibn de dos componentes: un componente de
extraccion de candidatos, un componente de calculo de peso de cada candidato por
documento y un componente que calcule el peso de cada candidato en todo el
corpus [4], ademas se requeria construir un aplicativo que integrara la extraccion de
conceptos clave y la identificacion de jerarquias entre ellos. Segun las pruebas
realizadas, el software implementado identifica correctamente las posibles
relaciones de parentesco, calcula correctamente el puntaje de cada posible relacion
de parentesco y selecciona como la relacién valida a aquella que mayor puntaje
obtiene, por lo tanto, se puede concluir que se cumplié con los dos primeros
resultados esperados. Por ultimo, se construyd un aplicativo el cual era capaz de
configurar e integrar la extraccion de conceptos clave y la identificacion de la
construccion de una taxonomia, cumpliendo de esta manera el tercer resultado
esperado para este objetivo. Al haberse cumplido con todos los resultados
esperados, se puede concluir que se alcanzé el objetivo especifico.

Finalmente, para la obtencion del tercer objetivo especifico, se requeria realizar las
pruebas sobre las taxonomias construidas para comprobar el funcionamiento de la
herramienta desarrollada. Para esto se disefiaron las pruebas, se obtuvo los inputs
necesarios y se realizaron las pruebas. En base a ellas se pudo demostrar la gran
precision de la extraccion de conceptos clave y la diferencia entre las taxonomias
generadas y la taxonomia de referencia. Al haberse realizado e interpretado el
resultado de las pruebas, se puede afirmar que se alcanzaron todos los resultados
esperados y se cumplié con el tercer objetivo especifico.

Por lo previamente mencionado sobre los resultados del proyecto realizado se
pueden obtener diversas conclusiones. En primer lugar, al haber conseguido
alcanzar los tres objetivos especifico se puede afirmar que se consigui6 el objetivo
principal del proyecto: La implementacion de una herramienta que soporte la
construccion de manera automatica de una taxonomia de un dominio a partir de
textos.

Ademas, los resultados confirman que el método CFinder, usado para la extraccion
de conceptos clave, posee una gran precision al obtener conceptos relevantes en
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un dominio especifico pues, un alto porcentaje de los conceptos extraidos
pertenecian a la ontologia tomada como referencia. Sin embargo, se puedo
observar que este método carece de un componente que le permita identificar
conceptos segun su significado, por lo tanto, es posible que se consideren términos
gque son equivalentes como conceptos distintos dentro de la lista de conceptos
clave extraida.

Asimismo, aunque se logré armar una taxonomia de manera automatica, esta no
obtuvo una precision satisfactoria al ser comparada con la taxonomia de referencia.
Esto se puede deber a muchos factores como que el numero de documentos
usados no haya sido suficiente o que los documentos no eran los ideales para
obtener las jerarquias de forma correcta. También se puede deber a que la
taxonomia de referencia fue construida por seres humanos y por lo tanto aportan
conocimientos implicitos, asi como subjetividad en el orden y la clasificacion de los
elementos que la conforman.

7.1 Trabajos futuros

Para este proyecto se usé el método CFinder para la extraccion de conceptos clave
en el idioma inglés, dado que dicho método es de reciente publicacion (Febrero
2014), solo ha sido trabajado en el idioma inglés. Por lo tanto, seria interesante
adaptar el método a la gramatica de distintos idiomas y usarlo en la fase de
extraccion de conceptos clave de documentos en otros proyectos. Ademas, en este
método no se toma en cuenta el significado de los candidatos identificados, por lo
gque es posible identificar distintos conceptos clave con el mismo significado, por lo
que, como trabajo futuro, se puede agregar al método CFinder una fase de
depuracién de candidatos segun su significado.

Durante la fase de identificacion de jerarquias se optd por usar una variante del
método subsumption el cual toma la coocurrencia de conceptos en documentos
completos, sin embargo, no se considera la distancia entre ellos para establecer si
existe 0 no una relacion. En un proximo proyecto se podria usar otra variante del
método subsumption que tome en cuenta esta distancia u otro método
completamente diferente para observar los resultados que se obtienen al integrarlos
con el método CFinder.
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