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Resumen

En la actualidad, con el aumento de la cantidaohfdemacién disponible en Internet, se
hace cada vez mas necesario crear mecanismospdéitarfla organizacion el intercambio de
informacion y conocimiento entre las aplicacionka. Web Semantica estd destinada a
resolver una de las carencias fundamentales deela &tual: la falta de capacidad de las
representaciones para expresar significados. Bséa tse puede simplificar enormemente
afladiendo informacion semantica y de contexto ddamas actuales de representacion del
conocimiento utilizadas en la Web, de modo queelpsipos puedan procesar, interpretar y
conectar la informacion presentada en la WWW.

Las ontologias se han convertido en un componentgat dentro de la Web semantica,
ya que permiten el disefio de exhaustivos y rigwe@sguemas conceptuales para facilitar la
comunicacion y el intercambio de informacion endiferentes sistemas y entidades. Sin
embargo, la heterogeneidad en la representaciéoodelcimiento en las ontologias dificulta
la interaccion entre las aplicaciones que utilizate conocimiento. Por ello, para compartir
informacion cuando se utilizan vocabularios heténegs se debe poder traducir los datos de
un marco ontolégico a otro. El proceso de encont@respondencias entre ontologias

diferentes se conoce coratineaciéon de ontologias

En esta tesis doctoral se propone un método desalion de ontologias utilizando técnicas
de logica difusa para combinar diversas medidasiméitud entre entidades de ontologias
diferentes. Las medidas de similitud propuestalsasan en dos elementos fundamentales de
las ontologias: la terminologia y la estructura. dganto a la terminologia se propone una
medida de similitud linguistica utilizando variadaciones Iéxicas entre los nombres de las
entidades, combinada con una medida de similituziaséca que tiene en cuenta la
informacion del contexto de las entidades en laslogias. En cuanto a la estructura se
proponen medidas de similitud que utilizan tant@d#&ructura relacional como la estructura

interna de los conceptos en las ontologias.






Abstract

With the increasing amount of information availablethe Internet today, it is becoming
critical to create mechanisms to facilitate theamigation and to enable the exchange of
information and knowledge between applications. $keantic Web is intended to solve one
of the fundamental limitations of the current Welie lack of ability for representations to
express meanings. This task can be simplified lyrént adding semantic information and
context to current forms of knowledge representatised in the Web, so that computers can

process, interpret and connect the informatioméenWwWw.

Ontologies have become a crucial component in gmaatic Web, allowing the design of
exhaustive and rigorous conceptual schemas toitédeilcommunication and information
exchange between different systems and institutiddewever, the heterogeneity in
knowledge representation in ontologies hampersritezaction between the applications that
make use of this knowledge. Therefore, to sharermdtion between applications using
heterogeneous vocabularies, they must be able amoslite data from one ontological
framework to another. The process of finding cqroeglences between different ontologies is

calledontology alignment

This Ph.D. thesis proposes an ontology alignmernhatkusing fuzzy logic techniques to
combine a set of similarity measures between differontologies entities. The proposed
similarity measures are based on two fundamergah@hts of ontologies: the terminology and
structure. Regarding terminology we propose a lstiu similarity measure using a set of
lexical relations between the names of the entitembined with a semantic similarity
measure that takes into account the context infooman ontology entities. In terms of
structure, we propose similarity measures whichhatb relational structure and the internal

structure of concepts within ontologies.
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CAPITULO 1. INTRODUCCION

Internet es la base del desarrollo futuro, comoehan
siglo lo fue la electricidad
Manuel Castells

En este capitulo introducimos brevemente el amtetalesarrollo en el que se enmarca
esta tesis doctoral, comenzando con una explicad#ta evolucién de la Web desde sus
inicios hasta la actualidad. Mencionamos las caasnde la Web actual y la necesidad de
afiadir significado a la misma para llegar a una \Algierior: la Web Semantica. Presentamos
las ontologias como formas de representacion delaimiento con un papel crucial dentro de
la Web Semantica e introducimos el problema dditeeacion de ontologias para compartir
informacion en este entorno. Finalmente describilaebjetivos que se articulan alrededor

de dicho problema y la estructura de la tesis datto

1.1 Antecedentes

La World Wide Web (WWW) es una enorme bibliotecaddeumentos relacionados entre
si que son transferidos por los ordenadores y pides a los usuarios. Fue creada alrededor
de 1989 por Tim Berners-Lee [Berners-Lee, 1989] agnda de Robert Cailliau en el
Consejo Europeo para la Investigacion Nucle@ERN Ginebra, Suiza) y surge de los
sistemas de hipertexto [Nelson, 1965], pero larélifeia es que cualquiera puede acceder y
contribuir a ella, lo que la ha convertido en undmeextraordinariamente flexible y
econdmico para la comunicacion, el comercio, eledehimiento, el acceso a informacién y

servicios, la difusién de la cultura, etc.

El éxito de la Web se basa principalmente en siplaiidad, proporcionando a los
desarrolladores de software, proveedores de infiémay usuarios un facil acceso a nuevos
contenidos [Fensel y Musen, 2001]. Sin embarganisma sencillez que hizo posible la
impresionante expansion de la Web ha traido impteta(y en algunos casos criticos)
inconvenientes que impiden un mayor desarrollostie 'cnologia. La WWW actual contiene
una gran cantidad de informacién y conocimientappdas maquinas por lo general sélo
sirven para entregar y presentar el contenido de documentos que describen el

conocimiento, ademas de que sus capacidades sibedlis para realizar algunas tareas, que
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suelen tardar un tiempo excesivo en ejecutarsetf@bR007]. Actualmente los usuarios
tienen que conectar e interpretar por si mismosidgoria de las fuentes de informacién
relevante, teniendo en cuenta que la calidad dgdemacion o incluso la persistencia de los

documentos generalmente no puede ser garantizada.

Una de las carencias fundamentales de la Web aetudd falta de capacidad de las
representaciones para expresar significados. jeamp, si hacemos una busqueda de la
palabra Suri en la Web nos apareceran todos los documentasioeldos con la empresa
Sun Microsystemg sus productos, como por ejempkva pero también informacion sobre el
sol, como estrella del sistema solar, entre otmsas Dentro de todo este conjunto de
documentos recuperados, probablemente encontrammpsel buscamos, pero también habra
una gran cantidad de informacion irrelevante quelremos que descartar nosotros mismos
analizando los resultados. Esta laboriosa tarqausde simplificar enormemente afiadiendo
informacion semantica y de contexto a las formasades de representacién del conocimiento

utilizadas en la Web.

La Web Semantica [Berners-Le¢ al, 2001] es un esfuerzo para mejorar la Web actual
para que los equipos puedan procesar la informamiésentada en la WWW, interpretarla,
conectarla y asi ayudar a las personas a encaitewnocimiento requerido, mediante la
incorporacion de contenido semantico. Hereda elepate representacion de conceptos
existentes como las redes semanticas [Sowa, 19%d3lga la interoperabilidad tanto en el
nivel sintctico como en el semantico. La Web Seitéresta destinada a formar un enorme
sistema distribuido basado en el conocimiento donbgetivo de proporcionar un marco
comin que permita que los datos sean compartidesitilizados a través de aplicaciones,
empresas, y comunidades. Es considerada como egrador de contenidos a través de
diferentes aplicaciones y sistemas de informaciopugde ser muy Util en la industria
editorial, losblogsy muchas otras areas relacionadas con InterneteBelee [Berners-Lee

y Fischetti, 1999] originalmente expreso su vigiéna Web Semantica como sigue:

Yo tengo un suefio para la Web en el que los orderadlegan a ser capaces de
analizar todos los datos -el contenido, enlacesrangacciones entre personas y
ordenadores. Una Web Semantica, que haga estolppsildlavia no ha surgido, pero
cuando lo haga, los mecanismos del dia a dia d@lecoio, la burocracia y nuestra vida

cotidiana seran manejados por las maquinas.
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Uno de los componentes cruciales de la Web secadsiin las ontologias, que permiten
el disefio de exhaustivos y rigurosos esquemas ptuates para facilitar la comunicacion vy el
intercambio de informacion entre diferentes sisteryaentidades. Aunque el término
ontologia proviene de la filosofia, hace algdmpe se ha extendido su uso al campo de la
inteligencia artificial, donde se ha definido cotaodescripcion formal y explicita de los
elementos pertenecientes a un dominio, como sorcdoseptos, propiedades, relaciones,

funciones, axiomas y reglas de inferencia de ditgminio [Studeet al, 1998].

La investigacion sobre el uso de ontologias en kEbV8emantica promete una mayor
interoperabilidad entre agentes software y sersidideb, permitiendo el descubrimiento
automatizado de servicios basado en contenidos.eBibargo, la heterogeneidad en la
representacion del conocimiento en las ontologidicufa la interaccion entre las
aplicaciones que utilizan este conocimiento. Losvie®s producidos y descritos por
diferentes desarrolladores pueden utilizar conpintte ontologias distintos o quizas
parcialmente solapados. Los usuarios pueden almaseis datos en diversas estructuras y
utilizar diferentes términos para representar ednmoi concepto, por lo que, para compartir
informacion, cuando se utilizan vocabularios hegéreos se debe poder traducir los datos de
un marco ontoldgico a otro. El proceso de encont@respondencias entre ontologias
diferentes se conoce conadineacién de ontologiay es crucial para el éxito de la Web

Semantica.

El proceso de alineaciéon de ontologias se ha levadabo empleando técnicas muy
diversas, como por ejemplo la lingiistica [Noy y9dn, 1999], las probabilidades [Noessner
et al, 2010], el aprendizaje automatico [Daztral, 2004], entre otras. El objetivo general de
esta tesis es la automatizacién del proceso deaalitn de ontologias combinando diversas

medidas de similitud utilizando técnicas de logidasa.

La légica difusa, o légica borrosa, es en la atadl un campo de investigacion muy
importante tanto por sus aplicaciones matematicasdyicas como por sus aplicaciones
practicas. Es una extension de la logica traditiope se asemeja mas al razonamiento
humano, ya que utiliza etiquetas linglisticas a&tas a conjuntos borrosos. A diferencia de la
I6gica clasica, donde las proposiciones son verdade falsas, en la l6gica difusa se
establecen areas complejas que se solapan unagrasrimucho mas ajustadas a la realidad)
y se evalla el grado de pertenencia de las vasiabéstas areas. Por ejemplo si consideramos

como variable difusa la estatura, una persona nd senplementealta o baja, sino que
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participard de ambas caracteristicas parcialmelgeal forma que sélo por encima y por
debajo de determinadas alturas se clasificariiestrente comalta o baja, mientras que en
la zona intermedia de ambas alturas existird uadugicion por la que va dejando dealts o

baja, dependiendo del grado de pertenencia de su estatada conjunto difuso.

Los sistemas basados en reglas difusas constitineemextension de los sistemas basados
en reglas clasicos debido a que se componen dasrBglTHEN cuyos antecedentes y
consecuentes estan compuestos por instruccionégida difusa en lugar de instrucciones de
l6gica clasica. Estos sistemas se usan como hemsasipara representar diferentes formas de
conocimiento de un problema, asi como para modiainteracciones y relaciones entre sus
variables. Debido a esta propiedad, han sido exiteste aplicados a un amplio rango de
problemas en diferentes dominios con incertidunybo®nocimiento incompleto [Corddet
al., 2001]. En esta tesis se pretende hacer usosdaEstemas basados en reglas difusas para
combinar diferentes medidas de similitud entredaates en el proceso de alineacién de

ontologias.
1.2 El problema de la alineacion de ontologias

A medida que crece la informacion disponible enWab, la heterogeneidad en la
representacion del conocimiento en diferentes ogtab dificulta la interoperabilidad entre
las aplicaciones que utilizan este conocimiento.irtaroperabilidad semantica puede ser
recuperada encontrando relaciones entre entidagltsnpcientes a diferentes ontologias y
utilizando esas relaciones. Por ejemplo, si tenethossbibliotecas electrdnicas, cada una con
su propia ontologia, y necesitamos consultar indmigm sobre alguna publicacién o usuario,
es necesario que exista un mecanismo que perreitdifidar las correspondencias entre las

entidades de una ontologia y las de la otra.

En la Figura 1.1 se muestran con lineas discortinaa posibles correspondencias
identificadas para dos fragmentos de ontologiagl@am®inio de las bibliotecas. Como se puede
observar, se identifican las equivalencias simypglas,son aquellos casos en que los conceptos
tienen los mismos nombres y se encuentran en laansicion dentro de la estructura de la
ontologia, como por ejempl@ublicationPublicationy BookBook pero también se pueden
identificar conceptos equivalentes a pesar de mertel mismo nombre o la misma ubicacion

como por ejemploJserStudentMagazineJournaly Article-Paper
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Figura 1.1. Correspondencias entre conceptos deodtslogias.

El problema de la alineacion de ontologias puededsscrito en una frase: dadas dos
ontologias que describen un conjunto de entidadssreths (que pueden ser clases,
propiedades, reglas, predicados, o incluso férmuks el proceso de encontrar las
correspondencias entre ellas, por ejemplo, equicaeo pertenencia [Euzenat y Shvaiko,
2007].

La alineacion de ontologias es un proceso muydétitro de la Web Semantica. Se puede
aplicar en la tecnologia de agentes inteligentes elofin de capacitarlos para la tarea de
recopilar e integrar informacién procedente de tendistintas, asi como para buscar
servicios en la Web vy utilizarlos automaticamenteistervencion del usuario [Kalfoglou y
Schorlemmer, 2003]. De cara al comercio electrgnimmde las ontologias juegan un papel
importante, se puede integrar y catalogar la infmidn procedente de empresas distintas y
heterogéneas, unificando descripciones de produptosesos, transacciones, etc. A todo lo
anterior hay que sumarle la gran aportacion quersifa posibilidad de automatizar muchos
procesos, al dotar a los datos de una semanticaafocomprensible por las maquinas. Por
ejemplo, las aplicaciones de diversas empresadgmottabajar automéaticamente con fuentes
de datos distintas, incluso comparar entre disiotologias, para transferir o intercambiar
informacion entre ellas sin tener que ponerse derdo previamente sobre el significado de

los datos.
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1.3 Obijetivos de la tesis

La busqueda de similitudes entre conceptos emladogias es un problema que involucra
incertidumbre, puesto que los datos que se mangjastituyen interpretaciones de las
personas sobre el dominio al que pertenecen yftaniacién con que se cuenta puede ser

ambigua, imprecisa o incompleta.

Uno de los mecanismos de inferencia mas utilizagasa el tratamiento de la
incertidumbre es la inferencia difusa. Esto se dehae la principal caracteristica de la l6gica
difusa es que pretende producir resultados exacpastir de datos imprecisos. Los valores de
verdad utilizados en la légica difusa generalméietgen una connotaciéon de incertidumbre,
por lo que los sistemas basados en reglas difusadep ser una herramienta valida para
combinar datos imprecisos, como lo son las diversadidas de similitud entre conceptos

para la alineacién de ontologias. El objetivo fundatal de este trabajo es:

Proponer un método automatico de alineacion delogtas aplicando técnicas de logica
difusa para combinar las similitudes entre entidade ontologias diferentes teniendo en

cuenta su terminologia y su estructura.

Para lograr este objetivo es necesario establées mas especificos, que a continuacion
detallamos, enmarcados en las dos tematicas fumdale® que abordamos en la tesis: la

similitud terminolégica y la similitud estructural.
1.3.1 Similitud Terminolégica

Las ontologias sirven como vocabulario y como fordearepresentar y organizar el
conocimiento en un determinado dominio. Estas swamolladas por expertos humanos, lo
que hace que la terminologia de los nombres decdoseptos y propiedades aporte una
informacion muy valiosa sobre las entidades que etamg y por lo tanto sea el primer

elemento a tener en cuenta cuando se desea baosempondencias entre ellas.

La mayoria de las investigaciones existentes ditetatura en el campo de la alineacion
de ontologias se han centrado en obtener la sichiintre las entidades basandose en la
terminologia empleada. Por lo general, procesatélmsinos como elementos independientes

utilizando técnicas basadas en cadenas, comore®fies de distancia [Noy y Musen, 2001].
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También se han utilizado otras técnicas basadasamsos linglisticos externos como los
tesauros y directorios especializados en diferedtesinios [Madhavaret al, 2001, Jean-
Mary et al, 2009]. En estos dos ambitos se han hecho nuaseemortaciones por separado,
pero existen muy pocas medidas de similitud quebawen técnicas basadas en cadenas con
las técnicas basadas en los recursos linglististernes. En la linea de la similitud
linguistica, el objetivo especifico de esta tesis e

Proponer medidas de similitud linglisticas que icgih tanto técnicas basadas en

cadenas, como las relaciones entre las palabrasrdete los directorios Iéxicos.

Otro aspecto importante en cuanto a la similituchteol6gica es que existen muy pocos
trabajos que utilicen informacién del contexto palredlculo de las similitudes terminoldgicas
entre las entidades de las ontologias. Una apreximacontextual podria mejorar estos
valores de similitud, ya que no sélo se tendriauemta la construccion de los términos desde
el punto de vista linglistico, sino también la setica del contexto en el que los términos son
utilizados dentro de las ontologias. Por ejemploogiceptosun no significa lo mismo en el
contexto de una ontologia sobre el espacio, queletontexto de una ontologia sobre
informatica. Debido a que los valores de la siomlitlinglistica y semantica suelen ser
imprecisos, los sistemas basados en reglas difussden constituir una herramienta idénea
para combinarlos y asi obtener un indice de sudilierminologica mas efectivo. El objetivo

de esta tesis en el ambito de la similitud terndigima utilizando informacion contextual es:

Combinar la similitud lingiiistica con la informacién semaati del contexto de las
entidades en las ontologias para obtener una gimilterminolégica, utilizando técnicas
de légica difusa.

La consecucion de este objetivo permitird difer@ntids casos en los que se utilizan los
mismos términos o términos muy similares lingléstiente en contextos diferentes, de
aquellos casos en los que se emplean los mismmBt& en el mismo contexto, reforzando el
valor de la similitud en estos ultimos casos. Eattor seria de gran utilidad por ejemplo en
los foros de Internet, redes sociales y sistemagsa®mendacion ya que serviria de ayuda en
el proceso de localizacion de informacion semejg@ sugerir temas de interés comdn,
facilitar las busquedas y evitar la redundancia.
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1.3.2 Similitud Estructural

La organizacion de los elementos dentro de laslagitts es otro factor importante a la
hora de buscar correspondencias entre ellas. Lomlo®de similitud estructural, a diferencia
de los terminoldgicos, no tratan las entidades celementos independientes sino que utilizan
fundamentalmente técnicas basadas en las relaciewsuctura relacional) y en la

composicion (estructura interna) de las entidaddasontologias.

Los enfoques estructurales relacionales, por legdnutilizan técnicas basadas en grafos
y en la organizacion jerarquica de los conceptsoftomia), que aprovechan la informacion
de similitud que aporta la cercania entre elemet¢osro de dichos grafos. Estas medidas se
basan por lo general en las distancias entre taadies dentro de un mismo grafo conceptual,

por lo que no pueden ser aplicadas si las ont@dagiacomparten taxonomia.

Por su parte, los enfoques que utilizan la estraciaterna de los conceptos, aplican
técnicas basadas en restricciones, como por ejeghpijpo y la cardinalidad de los atributos.
Debido a que el nimero de entidades que compastas eestricciones puede ser muy grande,
los métodos basados en la estructura interna setiiaado cominmente para crear grupos de
alineaciones en lugar de para encontrar corresporaeexactas entre entidades, reduciendo

asi el nimero de comparaciones con la eliminaceatididatos incompatibles.

Teniendo esto en cuenta, seria deseable trabajanéerdos de similitud estructurales
jerarquicos que utilicen informacion de diferertiesonomias y combinarlos con métodos que
utilicen la estructura interna para obtener valatessimilitud méas precisos. Como hemos
comentado en el objetivo general, para combinasesedidas de similitud imprecisas hemos
elegido los sistemas basados en reglas difusastidaeobjetivos en cuanto a la similitud

estructural son:

Proponer medidas de similitud estructurales, quéiceh la jerarquia taxonémica y la
estructura interna en ontologias que no compartatakonomia y combinarlas utilizando

técnicas de légica difusa.

Utilizar la logica difusa para el calculo de la siitud entre las propiedades de los

conceptos teniendo en cuenta su informacion terdgiea, sus clases y sus tipos.
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Con la incorporacion de las medidas de similituttueturales se puede contribuir a
mejorar los valores de similitud entre conceptdsteaer en cuenta la influencia de las
similitudes entre otros conceptos relacionados altws, como sus descendientes, padres y
hermanos en las taxonomias, asi como los factstegctirales internos como las similitudes
entre sus propiedades, los tipos y la cardinali®ad.ejemplo, en las ontologias de la Figura
1.1, para calcular la similitud entre los conce@tmsrnaly Magazine ademas de su similitud
terminoldgica seria util tener en cuenta la siodlitentre sus padres (e.Bublication -
Publication), sus descendientes (eAgticle - Papel) y sus hermanos (e.Book- BookK, asi

como las similitudes entre sus propiedades.

Con la consecucién del segundo objetivo se pednititizar la I6gica difusa para calcular
la correspondencia directa entre las propiedade® amtidades independientes dentro de las
ontologias, que es un aspecto de gran utilidad proeeso de traduccion. Por ejemplo, en los
sistemas multiagente, cuando se necesita reakt@ignes relacionadas con varias ontologias
se requiere una traducciéon exacta de cada propiedeldicrada en la consulta. Finalmente, la
consecucioén de este objetivo permitira disponarrdsistema basado en reglas difusas que sea
capaz de combinar datos imprecisos para mejorardlases de similitud entre los conceptos

teniendo en cuenta la influencia de factores in®rn

1.4 Breve descripcion del contenido de la tesis

La memoria de la tesis doctoral estd estructurad® eapitulos. En el Capitulo 2 se
introduce la Web Semantica y se presenta el comcéetontologia, su estructura y los
lenguajes utilizados para su construccion. Sezaalina breve revision del estado de la
investigacién en el campo de la alineacion de ogfak, clasificando las principales
aportaciones encontradas en la literatura de aguend las diferentes técnicas utilizadas.
Finalmente se plantean los principales desafiostentes en la actualidad en el campo de la

alineacion de ontologias.

Debido a que uno de los desafios en este campocesitear medidas de similitud que
permitan obtener correspondencias mas precisas lastentidades de ontologias diferentes,
el Capitulo 3 comienza con un estudio sobre lawjpales medidas de similitud y distancia
existentes en la literatura. Hacemos especialabigcen las técnicas que utilizan herramientas
Iéxicas externas para el calculo de correspondemeifie entidades de diferentes ontologias.

Por ultimo se presentan las medidas de similitughiteolégicas y estructurales propuestas en
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la tesis, que son combinadas en un sistema basategkas difusas de varias capas para la

alineacion de ontologias.

El Capitulo 4 explica el sistema multicapa basadoreglas difusas, propuesto para
resolver el problema de la alineacion de ontologiazando las medidas de similitud
terminoldgicas y estructurales explicadas en eitaelpanterior. Este capitulo comienza con
una introduccién a la l6gica difusa, donde se @efitos conceptos fundamentales y las
caracteristicas de los sistemas basados en rafilaas] para después abordar la descripcion

de la arquitectura propuesta.

En el Capitulo 5 se detallan los experimentoszadbis para la validacion de la propuesta.
La fase experimental se divide en tres etapas.aHwriera, con el objetivo de evaluar la
similitud terminoldgica, utilizamos pequefios fragnus de taxonomias disponibles en la
Web. La segunda tiene el objetivo de evaluar étmia en ontologias reales, para lo cual
utilizamos los tests propuestos en la plataforméad@AEI (Ontology Alignment Evaluation
Initiative)® para la evaluacion de los métodos de alineacidmntiogias. Los test de @AEI
incluyen ontologias generales y ontologias del damde la medicina. La tercera etapa
consiste en aplicar el método a ontologias reaestmbs dominios diferentes de la medicina,

para lo cual hemos elegido el dominio de las reléesensores.

En el Capitulo 6 se presentan las conclusionegrlasipales contribuciones de la tesis,
los diferentes pasos en la difusion de la inveskigay las lineas de trabajo futuro que pueden

desprenderse de su realizacion.

! http://oaei.ontologymatching.org/



CAPITULO 2. ALINEACION DE ONTOLOGIAS EN LA
WEB SEMANTICA

No hemos visto la Web como la visualicé. El fueso
aln mucho mas grande que el pasado

Tim Berners-Lee

En este capitulo tratamos en detalle el tema dérlaacién de ontologias como elemento
fundamental en el desarrollo de la Web Semantiomdhzamos explicando la arquitectura de
la Web Semantica, centrandonos después en el pagejuegan en ella las ontologias.
Mencionamos algunas de las definiciones méas coasade se han dado a las ontologias y
nos centramos fundamentalmente en su definiciéa placampo de la inteligencia artificial.
También se detallan los elementos que componestauctira, los lenguajes mas utilizados
para su construccién y manejo, y se explican &sdstrategias fundamentales utilizadas en el
proceso de integracion de ontologias: la fusiénmapeo y la alineacion. Finalmente, se
mencionan los trabajos mas relevantes sobre el tersa clasifican segin las técnicas

empleadas.

2.1 Arquitectura de la Web Semantica

La Web Semantica es una Web extendida y dotadaajernsignificado que la Web
actual, apoyada en lenguajes universales que émueb van a permitir que los usuarios
puedan encontrar respuestas a sus preguntas de foé&® rapida y sencilla gracias a una
informacion mejor definida. Con esta Web se poditdlegar tareas en el software que sera
capaz de procesar, razonar, combinar y realizanadéshes logicas con el contenido de la

informacion para resolver autométicamente problernéidianos [Berners-Lee, 2000].

El término Web Semantica se utiliza generalmentea paferirse a los formatos vy
tecnologias involucrados en su estructura. La iikmgn, estructuracion y recuperacion de
datos vinculados puede efectuarse a través de elasolbgias que proporcionan una
descripcion formal de los conceptos, términos yaaiehes dentro de un ambito de

conocimiento determinado.
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Con el objetivo de guiar la Web hacia su maximaepoial, el 1 de octubre de 1994, Tim
Berners-Lee cre6 eW3C, una comunidad internacional que desarrolla esté@sd para
asegurar el crecimiento de la Web a largo plazaue tigne entre sus principales desafios
estandarizar las tecnologias de la Web Semanticaofsorcio se dedica ademas a la
educacion, divulgacién y desarrollo de softwareryescomo un foro abierto de discusion
sobre los temas relacionados con la WWW. La Fig@utamuestra la arquitectura de la Web
semantica propuesta por Tim Berners-Lee [Bernees-2800], que tiene forma de pila y que
no es entendida como una nueva Web sino como ueastn de la Web actual que hara
posible no sélo almacenar los datos, sino ente@deterpretar el sentido de la informacion
representada por esos datos. Las capas definiddepuers-Lee para la Web Semantica son

las siguientes:

\

Rules Trust
Proof g
— 2
. ©
> Data Logic ;.:,
g:;c-. Ontology vocabulary T’J_g
doc. 2

RDF + rdfschema

XML + NS + xmlschema

Unicode

Figura 2.1. Arquitectura de la pila de la Web Setiza [Berners-Lee, 2000].

Alfabeto (Unicode)Se trata de una codificacion del texto que permiilizar los simbolos
de diferentes idiomas sin que aparezcan caracgtesios [Becker, 1988]. De esta forma, se

puede expresar informacion en cualquier idiomaadNéb Semantica.

Referencias (URI)URI (Uniform Resource ldentifigrfURI, 2009] es un identificador
Unico que permite la localizacién de un recursa@ se puede acceder via Internet. Se
compone delURL (Uniform Resource Locatr que es una secuencia de caracteres que
describe la ubicacién del recurso yUHRN (Uniform Resource Nameque es una secuencia

de caracteres que indica el nombre del recurso.

Sintaxis(XML + NS + XML-Schema)En esta capa se proporciona la sintaxis para la

estructura del contenidXML [XML, 1998] ofrece un formato comin para intercamnbe

2 World Wide Web Consortiunfittp://www.w3.org/
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documentosNS (namespacgqBray et al, 2009] permite asociar los elementos y atribdis
nombres usados efML con los espacios de nombre identificados por eafdgasURI. Por su

parte XML-SchemaXMLS, 2004] ofrece una plantilla estandar paraberar documentos.
Esto permite la creacion de documentos uniformesireformato comin y no propietario

aunque se utilicen diferentes fuentes.

Lenguaje (RDF + RDF Schemalsta capa define el lenguaje universal con el cua
expresar diferentes ideas en la Web SemanR@¥F (Resource Description Framewdrk
[Lassila y Webick, 1999] es un lenguaje simple raaté el cual se definen sentencias en el
formato de un tripletesujeto-predicado-objetoPor su parteRDF SchemgRDFS, 1998]
provee un vocabulario definido sobRDF que permite el modelado de objetos con una
semantica claramente definida. Esta capa no stda@ftlescripcion de los datos, sino también

cierta informacién semantica.

Ontologias (Ontology vocabularyfesta capa ofrece un criterio para catalogar sifedar
la informacién [Berners-Leet al, 2001]. El uso de ontologias permite describjetus y sus
relaciones con otros objetos. Esta capa permitendetr la funcionalidad de la Web

Seméantica, agregando nuevas clases y propiedadedgsxribir los recursos.

Unificacion Logica (Logic) Esta capa posibilita la incorporacion de reglasrderencia,
permitiendo a los programas realizar deducciongscdd a partir de la informacion que
expresan las ontologias. Gracias a este processdesadores pueden manipular los términos
de un modo mucho mas eficiente, beneficiando HEigibilidad humana [Berners-Lest al.,
2001]. Por ejemplo, si existe una regla que adosiaddigos de las ciudades a los cédigos de
los paises, entonces a partir de una direcciérapsstpuede deducir el pais, y asi utilizar un

formato acorde con los estandares del pais.

Pruebas (Proof) En esta capa se prueban los resultados de lasdedes. Las pruebas
son escritas en el lenguaje unificador, que hasébleolas inferencias logicas a través del uso

de las reglas de inferencia especificadas en kadogrias [Berners-Leet al, 2001].

Confianza (Trust)En la capa de confianza los agentes compruebdoroha exhaustiva
las fuentes de informacién para garantizar la ffigdd en las operaciones de la Web
Semantica. En este paso se utilizan las ontologlab Of TrustfWOT, 2005] y FOAF
[FOAF, 2010] fundamentalmente.
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Firma digital (Digital Signature) Es el bloque encriptado de datos que seran adibig
por los ordenadores y los agentes para verificarlgunformacion adjunta provenga de una
fuente especifica fiable [XML Signature WG, 2008].

Hasta la fecha se ha conseguido estandarizardaslogias correspondientes a las capas
inferiores llegando hasta la capa ontoldgica, aeriqdavia no se ha conseguido estandarizar
del todo la parte del formato de intercambio ddasgn las ontologias, pues existen todavia
muchos lenguajes y dialectos para la produccidredias y se necesita la interconexién entre
ellos [Kifer, 2008]. Otro aspecto a tener en cuesdaque los sistemas automatizados de
razonamiento aln tienen que lidiar con algunasticues como la vaguedad, imprecision,
incertidumbre, incoherencia y engafio, por lo quenseesita seguir trabajando en esa
direccién. Las capas superiores de unificacionckgi de pruebas también constituyen un

desafio en la investigacién sobre las tecnologéda &iVeb Semantica.

2.2 Ontologias

La palabra ontologia se deriva de los vocablosggs@ntos (ser) ylogos (ciencia,
estudio) por lo que literalmente significa “estudlel ser”. En el diccionario de la Real

Academia Espafiold®R@AP) aparece la siguiente definicion de ontologia:
“Parte de la metafisica que trata del ser en gehgrde sus propiedades trascendentales”

Esta definiciobn se centra Unicamente en el senfidséfico. En el tercer nuevo
diccionario internacional d&Vvebstet, aparece una definicion de ontologia un poco mas

completa:

a) “Ciencia o estudio del ser: especificamente wama de la metafisica relativa a la
naturaleza y relaciones del ser; un sistema paldicilsegun el cuél se investigan los

problemas de la naturaleza del ser; filosofia esahc

b) “Teoria relativa a los tipos de entidades y edfieamente los tipos de entidades

abstractas admitidas en el lenguaje de un sistema”

% Real Academia Espafiolattp://iwww.rae.es/rae.html
4 Webster’s Dictionaryhttp://www.1828-dictionary.com/
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El primer sentido se refiere a una definicion desldeunto de vista filoséfico y el segundo

es utilizado en el campo de la inteligencia aitfig la representacion del conocimiento.

En el area de la inteligencia artificial una dedaginiciones mas conocidas y aceptadas es
la de Gruber [Gruber, 1993] que luego fue extengimiaStuder [Studest al, 1998] y define

la ontologia como:
“Una especificacion explicita y formal de una coptielizacion compartida”

Es decir, una ontologia consiste en la descripdéios elementos pertenecientes a un
dominio que como veremos mas adelante, puedenoseeptos, propiedades, relaciones,
funciones, axiomas y reglas de inferencia de didbminio. Esta especificacion debe ser

formal y explicita para que las maquinas sean eapde procesarla y a la vez compartirla.

Las ontologias juegan un papel muy importante aliselio de sistemas de informacion,
ya que permiten una especificacion mas rica y estrada del dominio de conocimiento
respecto a otros enfoques [Chandresekatah, 1999]. En el marco de la Web Semantica las
ontologias pueden emplearse, por ejemplo, pararandp efectividad de las busquedas en la
Web, porque pueden dotar al motor de busqueda @agacidad de buscar so6lo paginas
referidas a conceptos especificos y enlazar lamasag ontologias que definen informacién

sobre el dominio.

La definicion de ontologias de dominio compartig@®munes puede ayudar a personas y
maquinas a comunicarse de forma concisa, facilitaed intercambio semantico, lo que
constituye un elemento crucial para el éxito ydayaridad de la Web Semantica [Maedche y
Staab, 2001]. A continuacion explicamos los tipeodtologias, sus componentes principales

y las distintas formas de representacion de ladagits en la Web Semantica.

2.2.1 Tipos de ontologias

Las ontologias pueden clasificarse de diferenteseraa teniendo en cuenta diversos
criterios. Entre las clasificaciones mas utilizadestan las basadas en dos criterios

fundamentales: 1) el contenido y 2) el area o dmnie la conceptualizacion.
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2.2.1.1 Clasificacion de las ontologias basada el contenidade Ila

conceptualizacion.

Existen varias clasificaciones de ontologias atardb a su contenido. Entre ellas, una de
las mas globalmente aceptadas es la propuestagroH¥ist [Van Heijset al, 1997], que
plantea que las ontologias pueden clasificarsecderdo a la cantidad y tipo de estructura de

la conceptualizacion en tres tipos:

» Ontologias terminolodgicas o linglisticaBspecifican los términos usados para
representar el conocimiento en el dominio. Se sueisar para unificar el

vocabulario en un campo determinado.

» Ontologias de informaciérEspecifican la estructura de almacenamiento sle la
bases de datos. Ofrecen un marco estandarizadoepatemacenamiento de la

informacion.

» Ontologias de modelado de conocimierfispecifican conceptualizaciones del
conocimiento. Estas ontologias contienen una rgteuetura interna y suelen

estar ajustadas al uso particular del conocimigneodescriben.

2.2.1.2 Clasificacion de las ontologias basada en el éareaedla

conceptualizacion.

Segun el area o dominio de la conceptualizaciérgldaificacion mas utilizada es la

propuesta por Guarino [Guarino, 1998], que plagtealas ontologias pueden clasificarse en:

» Ontologias de alto nivel o genéricaBescriben conceptos generales que son
independientes de cualquier dominio o problemaagtiqular. Se pueden aplicar
en varios dominios e incluyen vocabulario genaramo por ejemplo el relativo

a eventos, tiempo, espacio, etc.

e Ontologias de dominidProporcionan vocabularios que describen los qupsey
relaciones de un dominio especifico, como por efer@medicina, los bosques,

la pesca, etc.
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» Ontologias de aplicacion o de tareaBescriben las entidades del dominio
dependiendo de una aplicacion o tarea en particiHafas ontologias estan

relacionadas directamente con la resolucién delg@mus.
2.2.2 Elementos de una ontologia

Las ontologias, al ser formas de representaciéncdabcimiento muy expresivas,
proporcionan un vocabulario comdn en un dominicemeinado y permiten definir, con
diferentes niveles de formalismo el significadolaetérminos y las relaciones entre ellos. El
conocimiento en las ontologias se formaliza usatidoo tipos de componentes: clases,

relaciones, funciones, axiomas e instancias [Grut893].

Clases Las clases representan los conceptos de la gf@olon concepto suele ser algo
sobre lo que se tiene informacién, como por ejent@ldescripcién de una tarea, funcién,
accion, estrategia, proceso de razonamiento, eis. dlases suelen estar organizadas de

manera jerarquica [Studet al, 1998].

Funciones Son un caso particular de relaciones entre cldsesle los elementos se
identifican mediante el calculo de wuna funcion. Pajemplo madre_de:

Persona >mujer .

Axiomas Los axiomas sirven para modelar sentencias geenpse son ciertas.
Normalmente se usan para representar conocimier@anqg puede ser formalmente definido
por los componentes descritos anteriormente. Adetadién se usan para verificar la
consistencia de la propia ontologia. Un ejemplaxiema puede seriJha persona no puede
ser madre y padre de otra a la VeA las ontologias que contienen axiomas se leshna

pesadas, mientras que aquellas que no los tiensons&leran ligeras.

Instancias Las instancias se utilizan para representar @bjetindividuos concretos de

una clase en la ontologia. Por ejemplaan Garciaes una instancia de la clddembre

RelacionesLas relaciones representan interacciones erasesl Las mas habituales son
las relaciones binarias, como por ejemplo la heaefi@omez-Pereet al, 2004]. Entre las
relaciones mas importantes en las ontologias ageatran la taxonomia y la mereologia, que

explicamos a continuacion.
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2.2.2.1 Principales relaciones en ontologias

Existen muchas posibilidades de relacionar entgladeontologias en dominios reales. En
[Gomez-Pereet al, 2000] se plantea que estas relaciones pueder beger complejas y de
naturaleza muy diversa. Sin embargo, no todas rtigmemisma relevancia ni imponen el
mismo tipo de propiedades jerarquicas a la ontalofintre este conjunto de relaciones
podemos destacar leaxonomiay la mereologia que son los dos tipos de relaciones

interconceptuales mas importantes.
Taxonomia

Una de las relaciones mas comunes en ontologiatomimios reales es la taxonomia.
Taxonomia es el estudio de la divisibn en grupatemados o categorias. Esta palabra
proviene de la filosofia y tiene su origen en d@sninos griegostaxis (orden) ynomos
(tratado). Desde un punto de vista ontoldgico, tamanomia es una organizacion ontolégica
basada en una relacién de herencia, también llagemkralizacion-especializacianes-un a
través de la cual se agrupan las entidades y soeraglzadas por clases de mas alto nivel
(superclases). Por ejemplo la cldiggira geométricay la clasetriangulo tienen una relacién
taxonémica porque una es especializacién de la Bmageneral, las taxonomias han sido
importantes para modelar esquemas de bases de siatesnas basados en conocimiento y

vocabularios semanticos [Guarino y Welty, 2001].

Una definicion mas formal de la relaciés-un[Guarino y Welty, 2001] seria la siguiente:
Dadas las claseby J, se dice qué es-und si se cumple que cada individu@erteneciente a
la clased también pertenece a la clakees decir, para todg J(x)>6(x), lo que significa que
cada predicado satisfecho por la clag&Ene que ser necesariamente satisfecho porda&la
para que se cumpla la relaciés-un Las propiedades principales de la relacién taxocs

son:

» Asimetria Esta propiedad significa que la inclusién de clase de individuos
en una clas& implica la no inclusion d& enX. Formalmente, esto quiere decir

que: K es-un Y- not (Y es-un X
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» Transitividad Esta propiedad significa que$iesta incluido en una cla¥e que
a su vez esta incluido en una clage entonces,X esta incluido enZ

Formalmente:X es-un Yand (Y es-un > (X es-un X

* [Irreflexividad Las relaciones taxondémicas se consideran noxiedle, es decir:

not (X es-un X

Una forma comun de referirse a las clases relademsaxondémicamente en estructuras
jerarquicas es llamarlésjos y padres es decir, sK es-un Yentonces se dice gieeshijo de
Y (0 Y espadrede X). A las clases que tienen el misipadre se les llamaermanosEn el
momento de la construccion de taxonomias hay quer &n cuenta que se debe clasificar la
totalidad de los objetos del dominio y que un cphzeclase) puede tener varios padres
diferentes, por lo que hereda todas las propiedddesus padres taxonomicos. En una
taxonomia los nombres deben ser simples y es desqab objetos con clasificaciones
similares tengan propiedades similares. Una buaranbmia debe poseer un umbral de
discriminacién lo suficientemente alto para no agrudiferentes objetos en la misma
categoria y lo suficientemente bajo para permitiekistencia de un nimero adecuado de

categorias a modelar de forma manejable [FerndBdsz-y Martinez-Béjar, 2002].

Mereologia

Otra de las relaciones comunes en las ontologites rereologia. La palabra mereologia
proviene de los términos griegasieros (parte), ylogia (estudio), por lo que literalmente
significa estudio de las partes. En la filosofila yégica matemética es la relacién que trata a
las partes y sus relaciones con otras partes yotaidades que forman [Simons, 1987].
Mientras que la teoria de conjuntos se basa egldaién de pertenencia entre un conjunto y
sus elementos, la mereologia hace hincapié erelasionegarte-deentre las entidades. La
nocién de conjunto no es vista como una coleccéaldmentos sino como una agregacion de
las partes que lo forman, por ejemplo una parei@ s&sta como una fusion de los ladrillos

que fueron utilizados para su construccion.

Entre las propiedades de la relaciéon univergatte-de tenemos la asimetria, la
transitividad y la irreflexividad, pero existen adr conceptos que tienen que ver con la

relaciénparte-de como por ejemplo lauperposicionque significa que dos elementos tienen
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partes comunes, y ldisyuncién que no es mas que la negacién desuperposicion

[Fernandez-Breis y Martinez-Béjar, 2002].

En general, las relaciones mereoldgicas son mupdas y complejas, y no existe una
teoria Unica al respecto, por lo que la construcgidnanejo de estas relaciones depende del
tipo de las entidades definidas y el grado de ekygdad de las ontologias segun el dominio
de aplicacién.

2.2.3 Representacion de las Ontologias

Durante los dltimos afios se han desarrollado vdeaguajes de representacion de
ontologias que pueden ser aplicables en el conidatta Web Semantica. Los primeros
lenguajes se basaban en la sintagidl, mientras que otros conlRDF y RDFS han sido
creados por los grupos de trabajo MEC con fines puramente semanticos. Los lenguajes de
ontologias mas recientes co®iL, DAML+OIL y OWL constituyen una capa por encima de
RDF y RDFS con el objetivo de incrementar su expresividadcohtinuacién explicamos

brevemente cada uno de estos lenguajes.
2.2.3.1 RDFy RDFS

El Marco de Descripcién de RecursBH)F (Resource Description Framewdritassila y
Webick, 1999] fue disefiado originalmente como urdehm de metadatos y se ha convertido
en un método general muy utilizado para la desérpaonceptual o modelado de
informacion implementado en los recursos Web, zatildo varios formatos de sintaxis. El
modelo de datoRDF es similar a los métodos clasicos de modeladoeginal como el
esquema entidad-relacion o los diagramas de clgseque se basa en la idea de formar
enunciados sobre recursos (en particular, los sesweb) utilizando expresiones en forma
de sujeto-predicado-objetoEstas expresiones son conocidas como tripR@B. El sujeto
denota el recurso, el objeto denota rasgos o aspdel recurso y el predicado expresa una
relacidn entre el sujeto y el objeto. El sujetotgmeece a un conjunto llamad&esource , el
predicado pertenece a un conjunto llam#&udoperties y el objeto puede pertenecer al
conjuntoResource o0 al conjuntaLiteral . Por ejemplo, si queremos representaR&¥
la expresion: La pelota es de color rojoel sujeto o recurso serida“pelotd, el predicado

seria ‘es de coldty el objeto seriarbjo”.
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RDFS o RDF SchemdRDFS, 1998] es una extension semantica del mog€&lb que
proporciona un mejor soporte para la definicionlasificacion, bajo la influencia de los
sistemas ddéramesy los modelos orientados a objetos. Los sisteredsathesorganizan el
conocimiento de una manera centrada en el conagpta@onstrucciones descriptivas de las
ontologias y construyen axiomas de herencia. Estoslelos permiten a los usuarios
representar el mundo en diferentes niveles deaatshn haciendo énfasis en las entidades, a
diferencia del modelo de grafo plano ofrecido gomiayoria de las redes semanticas. Ademas
de heredar las caracteristicas béasicas de losmsistede frames RDFS proporciona
construcciones ontoldgicas que hacen que las oslesi sean menos dependientes de los
conceptos. Por ejemplo los usuarios pueden defialaciones como instancias de
rdf:Property , describir relaciones de herencia entre las m@s utilizando
rdfs:subPropertyOf , Yy asociar relaciones definidas con clases utiipa

rdfs:domain  ordfs:range

2.2.3.2 OIL

OIL (Ontology Inference Layer]Fensel et al, 2000] es el primer lenguaje de
representacion de ontologias basado en estandaréé3€ y su sintaxis esta definida como
una extension d&DFS El modelo de representacion del conocimientoddheredado, por
una parte, de la Ldgica Descriptiva (declaracionad®mmas o reglas) y, por otra, de los
sistemas basados élames(taxonomia de clases y atributo®)L se encuentra estructurado
en varias capas de sublenguajes. La capa badSé.dmincide plenamente cdRDFS y cada
una de las capas superiores afiade funcionalida@hplejidad a su capa subyacente. Esto
posibilita la reutilizacion de agentes disefiados fRDFS para procesar ontologia3IL
[Fensel, 2002].

Ademas de las ventajas enunciad@il. ofrece un completo conjunto de utilidades
software como editores de ontologias y herramiede&asazonamiento avanzado sobre las
ontologias. Entre las limitaciones @L [Horrockset al, 2001] podemos destacar la falta de
expresividad en la declaracién de axiomas (reglag)e no soporta dominios concretos (e.g.

nameros enteros, cadenas de caracteres, etc.).
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2.2.3.3 DAML+OIL

DAML+OIL [Horrocks y van Harmelen, 2001] surge de la coagién entre los grupos de
trabajo deOIL y DARPA (US Defense Advanced Research Projects Agerguienes
anteriormente habian desarrollado el lengifeML (DARPA’'s Agent Markup Language
con la finalidad de extender el nivel de expresidideRDFS Por tantdDAML+OIL unifica
estos dos lenguajes, con el objetivo de la cordtiocde un lenguaje estandar para la
definicion de ontologias. Este lenguaje hereda msiclaracteristicas @@L, pero se aleja un

poco del modelo basado ramesaprovechando mas los elementos de la légica g¢iseri

DAML+OIL divide el dominio en dos partes disjuntas: unaepse llama dominio de tipos
de datos y se refiere a los valores que pertenedes tipos de datos del esqueXidL; y la
otra parte se llama dominio de objetos y trateolgjgetos que son considerados miembros de
clases descritas eDAML+OIL (o RDF). En DAML+OIL las clases se llaman clases de
objetos y son elementos daml:Class (una subclase dedfs:Class ). Los tipos de
datos son elementos implicitos deml:Datatype  y se usan e®AML+OIL incluyendo

susURLsen la ontologia. Los elementos principales dejlaje son:

Elementos de clasé&Jn elemento de clasgaml:Class contiene la definicién

de una clase de objetos.

e EnumeracionesEs un elementadaml:oneOf , que contiene una lista de

objetos, permitiendo enumerar los elementos careidd una clase.

* Propiedades Un elementordf:Property se refiere al nombre de una
propiedad. Las propiedades que se usan en restr&ide propiedades son las
que relacionan objetos (instancias@lejectProperty ) o las que relacionan

objetos a valores de tipos de datos (instancidati@ypeProperty ).

» Restricciones de propiedatlna restriccion de propiedad es un tipo espaigal
expresion de clase. Se define implicitamente umsechn6nima, llamada clase de

objetos que satisface la restriccion.

» Instancias Para describir las instancias de clases y pragiesise utiliz&DF.
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2.2.3.4 OWL

OWL (Web Ontology LanguaydDean y Schreiber, 2004], inspirado &MAML+OIL
también constituye una extensiéon B®FS para permitir una inferencia I6gica mas rica.

Actualmente existen tres variantes@/L, que incorporan diferentes funcionalidades:

* OWL-Lite Es la variante mas sencilla para la creacionrdsistema dérames(o
una base de datos orientada a objetos) en térnuaoslases, propiedades,
relaciones de subclases y restriccionesORYL-Lite no se utiliza el vocabulario

completo deDWLYy algunos de los términos se utilizan bajo cientasricciones.

e OWL-DL Se basa en la Idgica descriptiva, y se centréaesemantica formal
comin y la decidibilidad de la inferencia. La I@ialescriptiva ofrece
construcciones adicionales de ontologia (como cwimm, disyunciéon y
negacién), ademas de las clases y relaciones, ng tils mecanismos de
inferencia importantes: la subsuncion, que consistaferir cuando un elemento
es abarcado por otro; y la consistencia, que aeneis verificar la imposibilidad
de contradiccion dentro del sistema. La fortalegdadteoria de conjuntos hace
que la l6égica descriptiva sea adecuada para camlmeonocimiento sobre un
dominio en el que las instancias pueden ser agaspend clases y las relaciones
entre clases son binari@@WL-DL utiliza todas las construcciones ontoldgicas de

OWL con algunas restricciones.

*  OWL-Full Es la version méas expresiva@®/L La mayor diferencia ent@WL-
DL y OWL-Full es que el espacio de clase y el espacio de istaoc disjuntos
enOWL-DL, pero no efOWL-Full. Es decir, e®©WL DL una clase no puede ser
también un individuo o una propiedad, y una propitdo puede ser tampoco un
individuo o una clase. En cambio €WL-Full una clase puede interpretarse
simultdneamente como un conjunto de individuos sn@aun individuo que
pertenece a otra clase. BAWL-Full se puede utilizar el vocabulario completo de

OWL sin ningln tipo de restricciones.
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2.3 Mediacion de ontologias

La mediacién de ontologias permite la reutilizaaitendatos entre diferentes aplicaciones
de la Web Semantica y, en general, la cooperacidine ediferentes instituciones o
comunidades. En el contexto de la gestion del doriento semantico, la mediaciéon de
ontologias es especialmente importante para perehithtercambio de datos entre bases de
conocimiento heterogéneas y facilita a las aplaas reutilizar los datos de diferentes bases

de conocimiento y compartir servicios en la Web &stima.

La mayoria de los trabajos sobre la mediacion delagias han hecho uso de dos
estrategias. Una de ellas es traducir un conjuatdados de cualquier ontologia fuente a un
conjunto de datos en una ontologia global centrdéiz como por ejemplo ONTOLINGUA
[Gruber, 1993], que sirve como estructura intermepie puede ser traducida en un conjunto
de datos de cualquier ontologia destino. Estategteapor lo general no es factible, a menos
gue exista una ontologia global que pueda cuhdimsdas ontologias, y se pueda llegar a un
acuerdo entre todos los expertos para escribiud¢taces entre sus propias ontologias y la
global [Douet al, 2004]. Aun cuando en principio tal compromisopsede lograr, en la
practica el mantenimiento de todas las ontologiasnthnera coherente con una Unica
estructura es muy dificil. En vez de crear unalogia global que cubra todos los dominios,
pero siguiendo con la idea de generar una terggmdogia, muchos han optado por la fusion.
El proceso ddéusionde ontologiasonsiste en obtener una nueva ontologia coheagpdetir
de dos o mas ontologias distintas relacionadasetanismo tema. Una de las principales
desventajas de la fusién de ontologias es el hdehque las aplicaciones que utilizan las

ontologias originales tienen que ser adaptadasupéizar la ontologia resultante de la fusion.

La otra estrategia es hacer una corresponden@atdigias directamente de un conjunto
de datos en una ontologia (fuente) a datos erontcdogia (destino), sin necesidad de utilizar
ningun tipo de ontologia intermedia. Esta estrategila que mas se ha utilizado en la préactica
porque su implementacién y mantenimiento son masilkes [Douet al, 2004]. Dentro de
esta estrategia se encuentramelpeo de ontologiagjue consiste en especificar relaciones
entre diferentes elementos de las ontologias @&drde una serie de reglas. El proceso de
hallar correspondencias entre ontologias compketadenominalineacion de ontologiat.a
alineaciénes la tarea de crear vinculos entre las dos or#slogriginales eligiendo las

mejores correspondencias segun los criterios esfidbl por los expertos en el dominio de la
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aplicacion. La alineacion se realiza en ontologidependientes pero coherentes entre si, es

decir, que comparten elementos estructurales gmazen al mismo dominio.

Las técnicas de alineacion de ontologias tieneticplr importancia debido a que la
creacion manual de correspondencias entre los ptoxeo es factible, ya que consume
demasiado tiempo excepto para ontologias muy peguéfanto los métodos de alineacion
como los de fusién permiten la interoperabilidatteediferentes ontologias. Sin embargo, la
alineacion es mucho menos compleja que la fusiGnepdiecho de que la creacién y el
mantenimiento de vinculos entre los conceptos esfawl y menos costosa que producir una
ontologia completamente nueva que sea coherentéasaoriginales. Aunque la alineacion
completamente automatica de ontologias se perfimoc la solucion ideal para la
interoperabilidad semantica, los resultados actuateporcionados por métodos automéaticos
todavia no tienen la calidad suficiente. Los desadjue enfrentan los métodos completamente
automaticos son multiples, incluidas las diferemala vocabulario (por ejemplo, debido a la
sinonimia y homonimia), las diferencias de modeldpor ejemplo, debido a modelos o

formatos de atributos diferentes) y los diferepiastos de vista sobre la realidad modelada.
2.3.1 Técnicas de alineacion de ontologias

Dadas dos ontologia&); y O,, la alineacion se define como el proceso de abeade
correspondencias en la forng, (;, S), dondec; /70O, y ¢, /70, son los conceptos de las dos
ontologias ys /7 [0,1] es la similitud estimada entre los dos cptee (también llamada
confianza de correspondencia). Una alineacion @useontologia®; y O, es un conjunto de
correspondencias, donde cada correspondenciaise defno:A (O, O,) = {(Cy, C3, 9) | €1 LY
0Oy, ¢, [70O,, s[7[0,1]}. Las correspondencias también pueden tenfarma extendidacq, c,,

s, 1), donder es el tipo de relacion (por ejemplo equivalencgeaeralizacion), o una forma
reducida ¢;, ¢,), donde el coeficiente de correspondencia no peci#iga. La Figura 2.1

muestra graficamente el proceso de alineacion ttdogias.
Alineaciones

Ontologias Proceso de Alineacign -
m <\; fe Ontologras Ji\é\o Z{\o

Figura 2.1. Alineacion de ontologias
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Se han desarrollado muchas técnicas diferenteslpamplementacion del proceso de
alineacion de ontologias, que pueden clasificanstincion de las muchas caracteristicas que
se pueden encontrar en las ontologias (e.g. etisjuestructuras, instancias, semantica...)
[Shvaico y Euzenat, 2004], o respecto al tipo deidlinas que se utilizan (e.g. estadistica,
combinatoria, semantica, linguistica, aprendizajeomatico...) [Rahm y Bernstein, 2001;
Kalfoglou y Schorlemmer, 2003; Euzenat, 2004].

En la clasificacion de los algoritmos de alineacd® ontologias dada en [Shvaico y
Euzenat, 2004] se establece una diferencia entse algoritmos de correspondencia
elementales y los combinados. Los métodos elenssnsal dividen en dos niveles: el nivel de
elemento y el nivel de estructura, mientras queclmsbinados son aquellos que utilizan
combinaciones de técnicas de diferentes categpees obtener mejores resultados. En la
Figura 2.2 se muestra un esquema de dicha clasiffitaEn la practica es muy dificil
encontrar algoritmos de alineacion de ontologias wilicen una técnica elemental concreta,
sino que por lo general se utilizan combinacioreesstas de manera secuencial, en paralelo, o
combinadas con otras tecnologias de inteligentiice.

Cadenas |
Lenguaje |
_ Sintactico Recursos lingtiisticos |

Nivel de Element
Externo Restricciones |
Correspondencia Reutilizacién |

de ontologie Interno - -
Nivel de Estructur Ontologias de referencn#i
Relacional

\ Grafos |
N Taxonomii |
=1 Repositorio de estrtura: |

Figura 2.2. Clasificacion de los métodos de alinéadle ontologias [Shvaiko y Euzenat, 2004]

2.3.1.1 Técnicas de Nivel de Elemento

Las técnicas de correspondencia de nivel de elenfantionan analizando las entidades

de las ontologias en solitario, ignorando sus i@t&s con otras entidades.
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Técnicas basadas en cadena®n aquellas que se basan fundamentalmente en las
similitudes de las cadenas de caracteres utilizatifdwentes funciones de distancia entre
cadenas. Estos métodos utilizan solamente los resmiie los conceptos para calcular su
similitud. Como ejemplos de métodos de alineaci@n omtologias que utilizan técnicas
basadas en cadenas tenemos a Anchor-PROMPT [NowserM 2001] y el método de

Fernandez-Breis [Fernandez-Breis y Martinez-B&ja02].

Técnicas basadas en lenguagen métodos que utilizan técnicas linguisticasiadales
para calcular las similitudes entre cadenas dectass. Algunas de estas técnicas son: la
tokenizacion(dividir las cadenas en componentes Iéxicos o alimsb por ejemplo: eliminar
signos de puntuacion, digitos), eliminacion step words(palabras sin significado como
articulos, preposiciones, conjunciones), etc. Cejemplos de métodos que utilizan técnicas
basadas en lenguajes tenemos a CUPID [Madhetvahy 2001], ASMOV [Jean-Maret al,
2009] y Eff2Match [Watsoet al, 2010].

Técnicas basadas en restriccioneen métodos que utilizan las restricciones irgnie
las entidades para evaluar la similitud. Por ejemial mayoria de estas técnicas parten de la
idea de que para que dos conceptos sean corresptasles necesario que tengan la misma
cantidad de atributos y que sus atributos seamdgho tipo. Entre estos métodos podemos
mencionar a COMA [Do y Rahm, 2002], CODI [Noessetkal, 2010] y SOBOM [Xuwet al,
2010].

Técnicas basadas en recursos linguisticesn métodos que hacen uso de recursos
linguisticos para buscar relaciones entre los t@mien el proceso de correspondencia.
Ejemplos de estos recursos son los tesauros eligedis, y bases de datos léxicas como
WordNet que permite identificar una amplia gama de relees linglisticas (e.g. sinonimia).
Los métodos que utilizawordNetse basan en el calculo de las distancias entrgalabras
dentro del grafo conceptual &dordNet La desventaja de estos sistemas es que son de uso
exclusivo para aplicaciones de dominio generalg gmplean terminologia en inglés, debido
a la carencia de bases de datos en otros idionmie s métodos que utilizan técnicas
basadas en recursos linguisticos tenemos a CUPHlljlaret al, 2001], COMA [Do y
Rahm, 2002], ASMOV [Jean-Masmt al, 2009] y Eff2Match [Watsost al, 2010].

Técnicas que reutilizan alineacioneson métodos que emplean alineaciones obtenidas

previamente con ontologias dentro del mismo dondei@plicacion. Estas técnicas son Utiles
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sobre todo cuando se trata de ontologias muy gsameesto que evitan la necesidad de
procesarlas en su totalidad si se tienen alineadosanterioridad algunos fragmentos de las
mismas. Entre los métodos que utilizan estas tésnodemos mencionar a COMA [Do y
Rahm, 2002] y OLA [Euzenat y Valtchev, 2004].

Técnicas que utilizan ontologias globales o deresfeia son métodos que utilizan
conocimiento externo, como ontologias globales,groponen una terminologia de referencia
en un contexto semantico compartido. Estas ontadogiefinen conceptos generales que
pueden ser utilizados en diferentes dominios. SUMes y Pease, 2001] y DOLCE
[Gangemiet al, 2003] son ejemplos de esta clase de ontolaligegiadas especialmente con
el proposito de la integracién. Sin embargo, hastenomento este tipo de técnica no ha
resultado viable debido a la dificultad que implanantenimiento de todas las ontologias de

manera coherente con una Unica estructura.

2.3.1.2 Técnicas de Nivel de Estructura

Las técnicas de correspondencia de nivel de esteuftincionan analizando las relaciones

estructurales de las entidades en las ontologias.

Técnicas basadas en grafe®n métodos que tratan las ontologias de ent@mia grafos
etiquetados. En estos sistemas la similitud entr® mbdos se basa en el analisis de sus
posiciones dentro del grafo. Se basan fundamentddnen la idea de que si dos nodos son
relativamente similares, entonces es muy probalsesgs vecinos dentro del grafo también lo
sean. Como ejemplos de aplicaciones de alineae@d@mtblogias que utilizan técnicas basadas
en grafos podemos mencionar a Anchor-PROMPT [Nadyugen, 2001], AgreementMaker
[Cruzet al, 2009] y SOBOM [Xuet al, 2010].

Técnicas basadas en la taxononf®n también métodos basados en grafos pero tpe s
consideran relaciones taxondémicas (generalizacgfeaalizacion) entre los nodos.
Aprovechan el hecho de que los nodos conectadosantedrelaciones de especializacién
tienen ya cierta similitud por definicibn y entoacexiste cierta probabilidad de que los
vecinos también sean similares. La mayoria de pdisagiones que tienen en cuenta la
estructura de las ontologias se basan en la taxangmomo ejemplos podemos mencionar a
ASMOV [Jean-Maryet al, 2009], CODI [Noessnest al, 2010], SOBOM [Xuet al, 2010],
Eff2Match [Watsoret al, 2010] entre otros.
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Repositorio de estructurasson métodos que utilizan un repositorio para eénar
ontologias y sus fragmentos, junto con su coefieiele similitud. Es decir, en caso de que se
quiera realizar el emparejamiento de nuevas esmagt primero se verificard si existe un
indice de similitud para ellas en el repositorib.oBjetivo es identificar si merece la pena
realizar el proceso de correspondencia en ciersrsicturas o reutilizar las alineaciones

almacenadas con anterioridad [Raétnal, 2004].
2.3.2 Formas de especificar las reglas de alineacion datologias

En los trabajos propuestos en el campo de la a@liieade ontologias se han utilizado
varios lenguajes para representar las reglas despmndencia. A continuacién mencionamos

algunos de los mas conocidos, asi como sus ventéijagaciones.
2.3.2.1 OWL

Es posible expresar relaciones de equivalencie @atrtes de las ontologias directamente
en OWL a través de las primitivasquivalentClass y equivalentProperty . Por
ejemplo, si en una ontologia existe el concdptoduct y en la otra existe un concepto

equivalentéArticle  la representacion de esta equivalenci®®i seria:

<owl:Class rdf:ID="Product”>
<owl:equivalentClass rdf:resource="&ontology2;Arti cle’/>
</owl:Class>

Sin embargo existen primitivas mas especificas papaesar relaciones entre entidades
comosubClassOf y subPropertyOf . En el ejemplo que mostramos a continuacion se
puede observar la representacién de que la €lidyge en la primera ontologia es abarcada por

la claseCity en la segunda ontologia, asi como la propiedads abarcada p&esume.

<owl:Class rdf:about="http://.../onto1#City">
<owl:subClass ="http://...Jonto2#City"/>
</owl:Class>

<owl:Property rdf:about="http://.../ontol#cv">
<owl:subProperty rdf:resource="http://.../onto2#Re sume"/>
</owl:Property>
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Los principales inconvenientes de utilizar estegleje para las alineaciones son que
obliga a utilizar el lenguaje de ontologf@BVL, ademés de que se mezcla la alineacién con las

definiciones, lo que dificulta la claridad de léis@aciones.

2.3.2.2 OWL Contextualizado (C-OWL)

C-OWL [Bouquet et al, 2003] es una extension del lengu&dVL para expresar
correspondencias entre ontologias heterogéneasobhatrucciones e@-OWL se denominan
reglas puente y permiten expresar una familia d&cimnes semanticas entre conceptos,
relaciones e individuos interpretados en domingtefogéneos. Dadas dos ontologay O,
una regla puente d®; a O, expresa una relaciébn semantica entre un concegamion o
individuo deO; y un concepto, relacion o individuo @. Las reglas puente d& a O, no
son el inverso de las reglas puentedde O,. EnC-OWLse definen 5 tipos de reglas puente,

gue se explican en la Tabla 2.1.

Tabla 2.1. Reglas puente de C-OWL

Tipo de regla Representacion Significado

Into itAD0TL i'B El conceptoA de la ontologia esmés especificque
el conceptd de la ontologig

Onto i-ADFL j:B El conceptoA de la ontologia esméas generafjue el
conceptd de la ontologig

Equivalent iADTL i:B El conceptoA de la ontologiai es equivalenteal
conceptd de la ontologia

Disjoint iAQFL j:B El conceptoA de la ontologiai es disjunto del
conceptd de la ontologig

Overlap i-ADL J ‘B El conceptoA de la ontologiai se solapacon el
conceptd de la ontologig

En C-OWL una representacion de correspondencia se compenda dsiguiente

informacion:

» Identificador Unico para referirse a la correspomite

» Referencia a la ontologia fuente

» Referencia a la ontologia de destino

e Conjunto de reglas puente relativas a los conceftos dos ontologias, cada

una descrita por:

1. Referencia al concepto de origen
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2. Referencia al concepto de destino

3. El tipo de la regla puentdnfo , Onto, Equivalent , Disjoint

Overlap )

La propuestaC-OWL puede expresar alineaciones relativamente simpkeparte mas

la ontologia de destino.

expresiva se establece en las relaciones utilizadata correspondencia. Estas alineaciones

tienen una semantica clara. Sin embargo, estarsdbdale un punto de vista particular: el de

A continuacidon se presenta un ejemplo sencillo dosé vinculan las propiedades

amount y quantity a través de la regla puentmto

StandardOrder vy order

entre las ontologias

<cowl:Mapping>
<cowl:sourceOntology>
<owl:Ontology rdf:about="&StandardOrder;"/>
</cowl:sourceOntology>
<cowl:targetOntology>
<owl:Ontology rdf:about="&order;"/>
</cowl:targetOntology>
<cowl:bridgeRule>
<cowl:Into>
<cowl:source>
<owl:Class rdf:about=="&StandardOrder;#amou
</cowl:source>
<cowl:target>
<owl:Class rdf:about=="&order;#quantity”/>
</cowl:target>
</cowl:Into>
</cowl:bridgeRule>
</cowl:Mapping>

nt"/>

2.3.2.3 SWLR

SWRL(Semantic Web Rule Languadélorrockset al, 2004] es un lenguaje de reglas

pueden ser entendidas como correspondencias enbdlegias.

para la Web Semantica. Consiste en una extensidWke con una nocién explicita de las
reglas (deRuleML [Grosof, 2001]) que son interpretadas coct@usulas de Horn de primer

orden[Horn, 1951] (disyuncién de literales con un ktiegpositivo como maximo). Estas reglas
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SWRLmezcla el vocabulario deuleML para el intercambio de reglas con el vocabulario
OWL para expresar el conocimiento. Define una redtal éM.: i np) con un cuerpo

(Rul eM_: body) y una cabecerd&(l eM.: head).

En el ejemplo que mostramos a continuacion la &ltiegla expresa que una persona
(person ) de la ontologidnt t p: //.../ontol ogy2 conM como el valor de su atributo
género ¢gender ) es una mujerwomar) en la ontologidhttp://.../ontol ogyl. La
ventaja de usaBWRLsobreOWL es que las reglas son identificadas como talnyreas

faciles de manipular.

<ruleml:imp>
<ruleml:_body>
<swrlx:classAtom>
<owlx:Class owlx:name="http://.../ontology2#P erson" />
<ruleml:var>p</ruleml:var>
</swrlix:classAtom>
<swrlx:individualPropertyAtom
swrix:property="http://.../ontology2#gender" >
<ruleml:var>p</ruleml:var>
<owlx:Individual owlx:name="M" />
</swrix:individualPropertyAtom>
</ruleml:_body>
<ruleml:_head>
<swrlx:classAtom
swrix:property="http://.../ontology 1#woman">
<ruleml:var>p</ruleml:var>
</swrlx:classAtom>
</ruleml:_head>
</ruleml:imp>

2.3.2.4 OML

El lenguaje de mapeo de ontolog@sIL (Ontology Mapping Languagéde Bruijnet al.,
2004] surge como parte del proyecBEKT que tuvo como objetivo desarrollar una
plataforma completa para la gestion de ontolodgizse lenguaje proporciona un formato

completo como base para representar las correspaadeentre ontologias por medio de las

construcciones ClassMapping , AttributeMapping , RelationMapping
ClassAttributeMapping , ClassRelationMapping , ClassInstanceMapping
e IndividualMapping , un conjunto de construcciones I6gicAsIQ OR NOT JOIN) y la

posibilidad de especificar las condiciones sobsdifms o los valores de las clases y atributos.
Tiene la ventaja de ser independiente del lengdaj@entologias, proporcionando una base

comun para la investigacion sobre técnicas de gporaencia de esquemas. En [Scharffe y
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de Bruijn, 2005] se presenta una descripcion detalldel lenguaje y se muestran varios
ejemplos, como el que presentamos a continuaciongded se realiza una correspondencia

entre las claseSreature y LivingThing  de dos ontologias diferentes.

classMapping(

annotation(<"rdfs:label"> 'Creature-LivingThing’)
annotation(<"http://..../elements/1.1/description">
'Mapea los conceptos: Creature y LivingThing’)
bidirectional

<"http://......Icreature#Creature">
<"http://.....ILivingThing#LivingThing">)

El lenguaje es un formato de alineacion expresiufrgce a los usuarios muchas clases de
relaciones y constructores de entidades. Una derauspales ventajas es la independencia
del lenguaje de ontologias utilizado, lo que profora un formato comdn para expresar

correspondencias entre ontologias escritas eredifs lenguajes.

2.3.2.5 SKOS

El vocabulario basico d&KOS (Simple Knowledge Organisation SysjefiMiles y
Brickley, 2005a], [Miles y Brickley, 2005b] se basaRDF y fue disefiado con el objetivo de
expresar las relaciones entre ontologias ligeras k@ tesauros). EBKOSIlos conceptos se
identifican con referenciadRI y pueden etiquetarse en cadenas de texto en waoias
idiomas, documentarse y estructurarse a travésldeiones semanticas de diversa tipologia.
Este modelo permite mapear conceptos de diferesgsemas, asi como definir colecciones
ordenadas y agrupaciones de conceptos. Tambiénitpeestablecer relaciones entre las
etiquetas asociadas a los concep8isOSactualmente se encuentra en fase de desarrollo y
funciona como una capa en la parte superior des dtnanalismos constituyendo un puente
entre el formalismo l6gico riguroso de los lengsajge ontologias com®@WL y el
conocimiento caético y débilmente estructuradoadehlerramientas colaborativas basadas en
Web, como por ejemplo las aplicaciones de etiquesadial. SKOSpermite la representacion

de las siguientes relaciones entre los esquemesndeptos:

» Exacta correspondencia donde el significado del conceptorigen es idéntico

al significado del concepto de destino.
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Inexacta correspondencia donde existe cierto solapamientel significado de

los conceptos de origen y de destino. La correspuid inexacta puede ser:
1. Mayor. expresa un solapamiento significativo.

2. Menor. expresa un solapamiento pequefio.

Parcial: correspondencia donde el significado del concdptorigen abarca o es

abarcado por el significado del concepto de destiaocorrespondencia parcial
puede ser:

1. Amplia para expresar que el concepto de origen se emaugparcado
por el concepto de destino.

2. Reducidapara expresar que el concepto de origen abaxnakpto de
destino.

Ademas de las correspondenciasl, SKOSsoporta correspondencids n. Para este
propdsito se usan los operadold ORy NOTYy se permite definir el objetivo de una

correspondencia como una combinacién de concef@bsjemplo del siguiente cuadro

muestra que la clasaddress es la union de la clasghipping address y la clase
Address for dispatch , utilizando el operadokND

<hpm:Concept>
<prefLabel>Address</prefLabel>
<map:exactMatch>

<map:AND>

<map:memberList rdf:parseType="Collection">

<gcl:Concept><prefLabel>Shipping address</prefL
</gcl:Concept>

<gcl:Concept>
<prefLabel>Address for dispatch</prefLabel>
</gcl:Concept>
</map:memberList>
</map:AND>
</map:exactMatch>
</hpm:Concept>
</rdf:RDF>

abel>

SKOStiene la ventaja de ser un vocabulario ligerordéfi desde la base de una rica
coleccion de relaciones entre las entidades. Dadse usablRIs para referirse a los objetos,

SKOS estd completamente integrado en la arquitecturdad#&/eb Semantica y no esta
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comprometido con un lenguaje en particular. Otrdadeventajas d&KOSes que convierte

cualquier tipo de descripcién organizada a un cunjdaciimente utilizable de clases. Sin
embargo, tiene la desventaja de carecer de unanseamdrmal como por ejemplo la de
OWL Al igual que otros formatos que no separan laslogias de las correspondencias,

SKOSmezcla el alto potencial d@DFScon la expresién de las alineaciones.

2.3.2.6 Alignment Format

Alignment FormafEuzenat y Shvaiko, 2007] es utilizado en lasasare la Iniciativa para
la Evaluacion de la Alineacién de Ontologi®AEI (Ontology Alignment Evaluation
Initiative). En esta iniciativa se ha desarrollado ARl de cddigo abierto implementada en
Javabasada en este formato de alineacién que perangerieracion y el almacenamiento de
alineaciones, y facilita la comparacion entre dist métodos de alineacién de ontologias. En

este formato, la descripcién de las alineacioneseme la siguiente informacion:
1. Referenciasrepresenta las referencias a las ontologiasaalawe
2. Nivel representa el tipo de alineacion. Los posiblesstson:

» Nivel O Las alineaciones de nivel O representan correfgrarias entre dos

entidades (clases, propiedades, individuos) reptadas potJRIs

« Nivel I En las alineaciones de nivel 1 es posible estableorrespondencias

entre grupos o listas de entidades.

* Nivel 2 En las alineaciones de nivel 2 es posible establetro tipo de

relaciones entre entidades como por ejemplo forspleonsultas.

3. Conjunto de correspondenciagpresenta la relacion existente entre entidddda

primera ontologia con entidades de la segunda.

4. Aridad: representa la multiplicidad de la correspondenesadecir, si emyectivg
sobreyectivatotal o parcial en ambos lados. Se utiliza la siguiente notacith:
parainyectivay total, ‘?’ parainyectivg ‘+' paratotal, y ** para indicar que no se

precisa multiplicidad en la correspondencia. Latiplitidad por defecto es:1.

5. Entidad 1 representa la primera entidad alineada.
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6. Entidad 2 representa la segunda entidad alineada.

7. Relacion representa el tipo de relacion entre las dosdadés. La relacion por

defecto es la equivalencia (=) pero se puedenidefiras relaciones.

8. Fuerza representa el valor de confianza de la alineadista medida puede ser por
ejemplo un valor real entre 0 y 1, donde el 0 dedatminima confianza y 1 la

maxima confianza.

9. Id: es un identificador para la alineacion.

A continuacion mostramos un ejemplo de alineaciérNivel O entre dos ontologias de
referencias bibliogréaficas. En el ejemplo se est@bla correspondencia entre los conceptos:

article  ypaper .

<Alignment>
<xml>yes</xml>
<level>0</level>
<type>**</type>
<ontol>http:/.../ontologyl</ontol>
<onto2>http://.../ontology2</onto2>
<map>
<Cell>
<entityl rdf:resource="http://.../ontologyl#a rticle’/>
<entity2 rdf:resource="http://.../ontology2#p aper’/>
<measure rdf:datatype='&xsd;float’>1.0</measu re>
<relation>=</relation>
</Cell>
</map>
</Alignment>

2.3.3 Trabajos relacionados con la alineacion de ontologs

El proceso de alineacion de ontologias se ha lewadtabo empleando técnicas muy
diversas, como por ejemplo la linglistica, las plolidades, el aprendizaje automatico, entre
otras. A continuacién hacemos un breve repasosipriacipales enfoques encontrados en la

literatura en el campo de la alineacién de ontalegi
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2.3.3.1 Método de Fernandez-Breis y Martinez-Béjar

Fernandez-Breis y Martinez-Béjar [Fernandez-Brdiaytinez-Béjar, 2002] proponen un
marco de cooperacion para la integracién de oni@dod=n particular, presentan un sistema
para la construccion cooperativa, integracion yvdeion de ontologias que distingue entre
dos tipos de usuarios: los de un nivel de conocitni@ormal y los expertos. Los usuarios
normales introducen en el sistema informacion ikglah los conceptos, atributos, relacion
taxondmica y términos asociados, mientras que Issanps expertos procesan esta
informacion y el sistema les ayuda a obtener lalogta integrada. El algoritmo que apoya
esta integracion se basa en las caracteristicandmicas y en la deteccion de sinbnimos en
las dos ontologias. También se tienen en cuentattdsutos de conceptos y se define una

tipologia de los criterios de igualdad de conceptos

El punto de partida del entorno de integracionresanjunto de ontologias que pertenecen
a diferentes usuarios. Una operacion fundamentdl pleceso de integracion es la
comparacion del conocimiento contenido en ontobgiliferentes. Por lo tanto, se necesitan
diferentes funciones para comprobar la equivale@atee conceptos y/o ontologias, asi como
funciones para encontrar inconsistencias entrelagits. Se consideran las equivalencias y
las inconsistencias desde dos puntos de vistat(ibutos y (2) estructura organizativa de la
ontologia. Otra funcién permite decidir cuando dosceptos son sinénimos, lo cual favorece
que los usuarios puedan utilizar su propia termigial. A continuacion se explican los pasos

para el proceso de integracion.

1. Verificacion de dominioTodas las ontologias a integrar deben cubririshm
dominio. Esta es la primera consideracion a tenecuenta para integrar varias

ontologias usando este entorno.

2. Seleccién de ontologias compatiblEs esta propuesta no pueden integrarse dos

ontologias si son inconsistentes o equivalentes.

3. Seleccion de ontologias a integr&@omo se pueden integrar varios conjuntos de
ontologias, el criterio adoptado a la hora de elegiontologias a integrar es que

el conjunto con mayor namero de ontologias es @me

4. Generacion de la ontologia de integraciéBe genera una nueva ontologia,

reutilizando las ontologias fuentes. Primero se@amlel conjunto previamente
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seleccionado de ontologias como parte de la nuettdogia. Esto se hace en la
practica insertando cada ontologia fuente en leologia derivada de la
integracion como hijo del concepto raiz, cuyo nambs el dominio que esta

siendo integrado, a través de la relag@éarte-de

5. Generacién de la ontologia integrada o instancidtmificacién) La siguiente
fase es transformar la terminologia de cada onimlfgente de forma que se
comparta la terminologia. La ontologia obtenidaedie proceso de unificacion
terminolégica se llama ontologia integrada e imgtata. La unificacion de
vocabulario consiste en seleccionar una ontologieetérencia (por lo general la
ontologia con el mayor numero de conceptos) y luagdicar los conceptos
sustituyendo cada concepto por su sinénimo (sitexien la ontologia de

referencia.

6. Generacion de la ontologia finaEn este paso el sistema genera la ontologia
final y transformada a partir de la ontologia inée® e instanciada. Para ello, se
toma una de las sub-ontologias hijas de la raidadentologia integrada e
instanciada como esqueleto para realizar la tremsftion y se agregan nuevos
conceptos, atributos y relaciones a ésta para eblemntologia final mostrada al
usuario. Para agregar estos nuevos conceptosposmlagia se procesa concepto
a concepto, verificando la existencia de algun eptw equivalente o sinénimo
en la ontologia transformada. Si no hay ningun ept@equivalente o sinénimo,
el concepto se agrega a la ontologia transformadsudugar correspondiente,

que vendra dictaminado por sus relaciones.

En este trabajo se define y formaliza un modelecaecimiento propio para representar
las ontologias. También se define un lenguaje prpgira construir ontologias conforme a
dicho modelo, lo que hace que su uso esté limidws propias ontologias y no pueda
aplicarse a ontologias escritas en lenguajes es@mdomoXML, RDF, OWL En el modelo
de integracion sélo se tienen en cuenta los nombesdos atributos de los conceptos,
obviando elementos de su estructura interna costipos y la cardinalidad, lo que provoca
gue las correspondencias finales no sean muy peediealizan la integracién de ontologias
completas generando una tercera, para lo cuahtatogias deben cumplir ciertos criterios de
compatibilidad, por lo que se hace imposible ungegracion parcial, desechando las

inconsistencias.
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2.3.3.2 SMART, PROMPT, ANCHOR-PROMPT, PROMPTDIFF

Noy y Musen han desarrollado una serie de herrdasqrara la realizacion del mapeo, la
alineacion y el control de versiones de ontologizstas herramientas son SMART [Noy y
Musen, 1999], ANCHOR-PROMPT [Noy y Musen, 2001],BMPTDIFF [Noy y Musen,
2002], y PROMPT [Noy y Musen, 2003]. Todas est&padiibles com@luginspara el editor
de ontologias de codigo abieRootégé5[Grossoet al, 1999]. Estas herramientas utilizan los
emparejadores de similitud linglistica entre losceptos para el inicio de la fusion o el
proceso de alineacion y luego usan las estructardaslégicas subyacentes del entorno
Protégé (clases, ranuras, facetas) para publicar un ctmjue heuristicos para la

identificacién de las mejores correspondenciasdat ontologias.

PROMPT [Noy y Musen, 2003], inicialmente llamado SR [Noy y Musen, 1999], esta
pensado para acoplarse en el entorno de edicidlasdentologias. Es un algoritmo que
proporciona un enfoque semi-automatico de la fugifmalineacion de ontologias. Ayuda al
desarrollador de ontologias en la ejecucion ddasdnreas de forma automatica y sirve de
guia en otras tareas donde se requiera su inteédven€ambién determina las posibles
inconsistencias resultantes de las acciones dakiosen el estado de la ontologia y sugiere
formas de solucionarlas. Se define el conjuntopkraciones basicas que se realizan durante
la fusién y la alineacion de ontologias y se deteam los efectos que la invocacién de cada
una de estas operaciones tiene en el proceso.gé&litalo estd basado en un modelo de
conocimiento muy general compatible con el protocOKBC (Open Knowledge Base
Connectivity [Chaudhriet al, 1998]. Cuando una decisiébn automatica no esblasel
algoritmo guia al usuario a los lugares de la ogi@l donde su intervencion es necesaria,
sugiere posibles acciones y determina y proponaciesies para los conflictos en las

ontologias.

ANCHOR-PROMPT (una extension de PROMPT) [Noy y Muys®001] es una
herramienta de alineacién y fusion de ontologias wo sofisticado mecanismo del sistema
para posibles términos coincidentes. Es un algorit® alineacion hibrido que toma como
entrada dos ontologias (representadas internaneenferma de grafos) y un conjunto de
anclajes de los pares de términos relacionadosseguedentifican con la ayuda de técnicas

basadas en cadenas, pruebas definidas por elasualgin otro emparejador de céalculo de

5 http://protege.stanford.edu/
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similitud lingdistica. A continuacion, el algoritmios refina mediante el analisis de los
caminos en las ontologias de entrada, limitadaslg®ranclajes, a fin de determinar los
términos que aparecen con frecuencia en posici@iedares en caminos similares.
Finalmente, sobre la base de las frecuencias yeatr@alimentacion del usuario, el algoritmo

determina candidatos coincidentes.

La herramienta PROMPTDIFF [Noy y Musen, 2002] imtgegliferentes emparejadores
heuristicos para comparar versiones de ontoloéssautores combinan estos emparejadores
en forma de punto fijo, utilizando los resultadesutho como entrada para los otros hasta que
el algoritmo no produce mas cambios. PROMPTDIFFddda comparacion basada en la
estructura de las ontologias. Su algoritmo trabajdos versiones de la misma ontologia y se
basa en la evidencia empirica de que una gran gares entidades no ha cambiado y que, si
dos entidades tienen el mismo tipo y el mismo nentbnombres muy similares es altamente

probable que una sea una imagen de la otra.

Estas herramientas no tienen en cuenta las réstre de las propiedades, tales como:
maximo, minimo, cardinalidad y tipos. Asumen quedatologias cumplen con el modelo de
conocimientoOKBC. Méas especificamente, se basan en contar con uelomdeProtégé
(basado elframescon clases, ranuras y facetas), o que hace gaisteina no sea aplicable a

otros modelos de conocimiento.

2.3.3.3 GLUE

Algunos trabajos como GLUE [Doamt al, 2004], utilizan técnicas de aprendizaje
automatico y probabilidades para realizar el mapaaarquitectura de GLUE se compone de
tres mddulos fundamentales: eldodulo de estimacion de la distribucjoal médulo de

estimacion de la similituds elmédulo de relajacion del etiquetado

Médulo de estimacion de la distribucidBste enfoque se basa en la idea de que muchas
de las medidas préacticas de similitud se puedemniddbasandose Unicamente en la
distribucion de probabilidad conjunta de los comagpnvolucrados. Por lo tanto, en lugar de
comprometerse con una determinada definicién déitsid) GLUE calcula la distribucion de
probabilidad conjunta de los conceptos y utilizea elistribucion para obtener una medida de
similitud adecuada. Especificamente, para cualquaede conceptos y B, la distribucion de
probabilidad conjunta consta &A, B), P(A, B’), P(A’, B), y P(A’, B’), dondeP(A, B’) es la
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probabilidad de que una entidad en el dominio ssi@mcia del concepto (clas®y no lo sea

del concepto (clasd.

Se calcula la probabilidad conjunta de los concepty B, asumiendo que bajo ciertas
circunstancias sera un térmifR{A, B), que pueda ser aproximado como la fraccion de
instancias que pertenecerAay aB. Por lo tanto, el problema se reduce a decidia gada
caso si pertenece a la intersecciomdeB. Sin embargo, como la entrada en este caso incluye
instancias d&\ y B aisladas, GLUE soluciona el problema mediantei¢édsnde aprendizaje
automatico utilizando un enfoque de aprendizajetireatrategia. La implementacion actual
de GLUE tiene dos médulos de aprendizaje de bas#e eontenido y el de nombre, y un
modulo de meta-aprendizaje que es una combinaiciéal Ide los dos de base. A continuacion

se describen estos médulos brevemente:

» Aprendizaje de contenid&ste modulo aprovecha las frecuencias de labrzaa
en el contenido textual de una instancia para haeglicciones, recordando que
una instancia tipicamente tiene un nombre y unurajde atributos, junto con
sus valores. En la versién actual de GLUE, no saema los atributos
directamente, sino que junto con sus valores satados como el contenido
textual de la instancia. El médulo de aprendizgeantenido emplea la técnica
de aprendizaje dBlaive-BayeqdMitchell, 1997]. En general funciona bien con
grandes elementos textuales como elementos corresalmuy distintos y

descriptivos, pero es menos efectivo con elementogricos pequefios.

» Aprendizaje de nombrés similar al médulo de aprendizaje de contenmp
hace predicciones usando el nombre completo destaricia de entrada, en vez
de su contenido. EI nombre completo de una instaesila concatenacion de
nombres de conceptos que van desde la raiz dedadmia hasta esa instancia.
Funciona mejor en nombres especificos y descriptive® siendo asi con los

nombres que son demasiado vagos.

» Meta-Aprendizaje Combina las predicciones de los médulos de aprajedde
base. El médulo de meta-aprendizaje asigna a cadtulonde aprendizaje un
peso que indica en qué medida son ciertas suscpiaaies. Luego se combinan

las predicciones de los mddulos de base a travasalsuma ponderada.
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Mddulo de Estimacion de la similitudplica una funcion de similitud suministrada @br
usuario para calcular el valor de similitud pardacpar de conceptos, teniendo en cuenta las
probabilidades conjuntas obtenidas en el méduler@ant La salida de este médulo es una

matriz de similitud entre los conceptos de lasaluslogias.

Médulo de Relajacién de etiquetad®or Gltimo, en el mddulo de relajacion de etigqdet
GLUE intenta aprovechar las restricciones del daminintroduce heuristicos generales con
el fin de mejorar la precision del mapeo. El méddo relajacion de etiquetado utiliza la
matriz de similitud obtenida en el médulo anterldn. ejemplo de heuristico es la observacion
de que dos nodos probablemente coincidan si lossnde su vecindad también coinciden. Un
ejemplo de una restriccion de dominio es: si elonddoincide corprofesory el nodoY es un
ancestro deX en la taxonomia, entonces es poco probable Yjeeincida conprofesor
asistente La relajacion de etiquetado es una técnica de a@i@nce usada ampliamente en el
campo de la vision y el procesamiento de imagenadaptado con éxito para solucionar los
problemas de correspondencia y clasificacién epretesamiento del lenguaje natural y

clasificacién de hipertexto.

El uso de técnicas de aprendizaje automatico haeeGLUE necesite muchos datos de
entrenamiento, lo que provoca que en ocasionen@gnodos no puedan ser mapeados Si
esto no ocurre. Ademés, los modulos de aprendimdjzados en este enfoque son
clasificadores de texto de propésito general maatente simples, lo que hace que no se
obtengan buenos resultados en esquemas de conmcimids especificos. Por otro lado la
técnica de relajacion de etiquetado desarrollaropdiciones que a veces convergen a un solo
maximo local, provocando que no se encuentrentegiad correctos para todos los nodos, que
nodos ambiguos no puedan ser mapeados automatieagngoe con frecuencia se obtengan
correspondencias incorrectas. Otro factor que diraitfuncionalidad de GLUE es que no se

tienen en cuenta los atributos de los conceptasglanapeo.

2.3.3.4 CODI

CODI (Combinatorial Optimization for Data IntegratipiNoessneret al, 2010] es un
sistema logico-probabilistico, que obtiene alineaes para individuos, conceptos vy
propiedades de dos ontologias heterogéneas. CObbica los esquemas de informacién
l6gicos y las medidas de similitud Iéxica con uamantica definida para emparejamiento de

A-Boxy T-Box utilizando la sintaxis y semantica delldgica de MarkoDomingoset al,
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2008]. Las alineaciones se calculan a través dees$alucion de los correspondientes
problemas de optimizacion combinatoria. El sistenagea las entidades con mayor similitud
léxica y refuerza la coherencia del resultado azafido restricciones de cardinalidad,
coherencia, y estabilidad. CODI implementa un meétdd agregacion de multiples medidas
de similitud léxica y también permite el recono@nto de pares que constituyen diferentes

versiones de la misma ontologia.

Correspondencia de T-Bo¥n l6gica descriptiva 10§-Box se utilizan para describir
entidades jerarquicas y sus relaciones, por tamtootrespondencia dé-Box abarca los
conceptos y sus propiedades. Dadas dos ontologiaa grimera medida de similitud a priori,
introducen predicados observables para modelastiaictura con respecto a conceptos y
propiedades. En particular, se afiaden atomos de fes los predicados observables de
acuerdo a ciertas reglas definidas. Los atomosade e predicados observables se afiaden al
conjunto de restricciones duras, obligandolas atem&n las alineaciones calculadas. Los
predicados ocultos, por otro lado, modelan lasespondencias de los conceptos buscados y
de las propiedades respectivamente. Dado el ed&tts predicados observables, se necesita
determinar el estado de los predicados ocultosntpémicen la probabilidad a posteriori de
la posible palabra correspondiente. A los atomoshase de estos predicados ocultos se
asignan los pesos especificados por la similitpdai. Cuanto mayor sea este valor para una

correspondencia es mas probable que la correspandepriori sea correcta.

Correspondencia de A-Bokn ldgica descriptiva los-Box indican las relaciones entre
los individuos y las clases o conceptos a los supkrtenecen en la jerarquia. En otras
palabras, la correspondencia AeBox se refiere a las instancias. CODI utiliza métodes
similitud léxica para la obtener la similitud entiees instancias, pero considera que este
proceso puede ser muy costoso en ontologias cohasugstancias, por lo que no aplica el
método a todas las parejas de individuos sino tlisaudas propiedades objeto para reducir el

ndmero de comparaciones.

Restricciones de cardinalidadJn método frecuentemente aplicado en situaciateds
mundo real es la seleccién de una correspondenc@ohal uno-a-uno En el marco de la
Légica de Markovse puede incluir un conjunto de restricciones dealinalidad fuertes,

restringiendo la correspondencia para que seadnakcyuno-a-uno
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Restricciones de coherencida incoherencia ocurre cuando los axiomas comndwce
contradicciones logicas en las ontologias, por le glaramente es deseable evitar la
incoherencia durante el proceso de alineacién. Jolds enfoques existentes para la
reparacion de alineaciones eliminan correspondeno@herentes después del calculo de la
alineacion. En el marco de llagica de Markowse pueden incorporar restricciones reductoras

de incoherencia durante el proceso de alineacion.

Restricciones de estabilidadAlgunos enfoques de correspondencia de ontologias
propagan la evidencia de la alineacion derivad@asieclaciones estructurales entre conceptos
y propiedades. Estos métodos aprovechan el hecliyueldas evidencias existentes para la
equivalencia de los conceptdsy B también hacen mas probable que, por ejemplo, ptoge
hijos deA y deB sean equivalentes. Uno de estos enfoques de mmipagle evidencia -
(Similarity Flooding [Melnik et al, 2002].

La version actual de CODI utiliza una medida deilgud |éxica muy simple basada
Unicamente en la distanciaevenshtein[Levenshtein, 1966] pero su punto fuerte es la
modularidad, permitiendo la incorporacion de difkes medidas de similitud de manera

sencilla a través de las funciones de agregacion.

2.3.3.5 AgreementMaker

AgreementMaker [Cruzt al, 2009] se enfoca en aplicaciones del mundo reahy
particular aplicaciones geoespaciales. Comprendesvalgoritmos de correspondencia que se
pueden utilizar para mapear (o alinear) ontologiasarquitectura de AgreementMaker se
basa en una pila de tres capas cuyos componemel®salgoritmos de correspondenciis
moédulos de combinacién y evaluagion el modulo de alineacién finalEl proceso de
correspondencia de un algoritmo genérico se puittircen dos modulos principales: (1) el
calculo de similituden el que cada concepto de la ontologia fuentmmparado con todos
los conceptos de la ontologia destino, producieasdalos matrices de similitud (una para las
clases y otra para las propiedades) y (2pd&ccion de correspondencias la que se
seleccionan solo los mejores valores de similitadadmatriz de acuerdo a un determinado
umbral y a la cardinalidad de las corresponder{ei@sl-1, 1-N, N-1, M-N).
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El primer paso es aplicar los algoritmos de cowedpncia. Se utilizaalgoritmos de
correspondenciabasados en conceptague se apoyan en la comparacion de cadenas, y

algoritmos de correspondencia estructuradge consideran un subgrafo de la ontologia.

Entre losalgoritmos de correspondencia basados en conceptes utiliza estan: el
Emparejador Basico de SimilittBSM (Base Similarity Match@rque calcula la similitud
entre los conceptos mediante la comparacién desttak cadenas asociadas a ellos; el
Emparejador Paramétrico Basado en CaddP@dl (Parametric String-based Matcher
configurado para utilizar medidas de subcadenaseglidas de distancia de edicion; y el
Emparejador Multi-Palabra basado en ve&tM (Vector-based Multi-word Matchgique
transforma las cadenas resultantes en vectoresgy lcalcula su similitud con la medida de
similitud del cosendDuda et al, 2001]. Estos algoritmos de correspondencia spliam

afiadiendo un conjunto de herramientas léxicas grmifen el tratamiento de sinbnimos.

Los algoritmos de correspondencia estructuralesluyen: el algoritmo de Herencia de
Similitud de los Descendient&S| (Descendant's Similarity Inheritanceomo algoritmo de
entrada; el Emparejador Buscador de Gr@feM (Group Finder Matchéer en el que se
identifican grupos de conceptos y propiedades deolaologias y se supone que dos
conceptos (o propiedades) que pertenecen a do®gmpe no fueron mapeados por el
algoritmo de entrada probablemente tengan sigdifisadiferentes y no se deban mapear; y
finalmente el algoritmo Estructural Iterativo destenciallSM (Iterative Instance Structural
Matched, que tiene en cuenta si las instancias de ladamgias y las clases cuyos individuos
han sido mapeados pueden ser alineadas. Tambgsteealgoritmo se consideran los valores
de las propiedades, subpropiedades, superclasesases y cardinalidades, asi como el

rango y dominio de las propiedades.

Posteriormente los modulos de combinacion y evauase utilizan juntos, de la siguiente
manera. La combinacion lineal ponderad®C (Linear Weighted Combinatiprcombina sus
entradas (por ejemplo, a partir de distintos atgms de correspondencia de cadenas),
utilizando una medida de calidad de confianza lgwalporcionada por el médulo de
evaluacion, a fin de asignar automaticamente eb mles cada resultado calculado por los
algoritmos de correspondencia de entrada. Desmuéstd paso, se obtiene un Gnico conjunto
combinado de alineaciones que incluye los mejassltados de cada uno de los algoritmos

de entrada. El médulo de alineacion final reciben@oentrada la cardinalidad de las
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alineaciones (e.gl1:1) y un umbral, para retornar finalmente el mejomjonto de

alineaciones.

En AgreementMaker existe la limitacion de que lanilgiud estructural depende
absolutamente de los valores de la similitud lisgéd, lo que hace que no se obtengan
resultados correctos en ontologias cuyos conceptesan similares linglisticamente, aunque

las ontologias sean muy parecidas en su estructura.

2.3.3.6 ASMOV

ASMOV (Automated Semantic Mapping of Ontoloyigkean-Maryet al, 2009] calcula
iterativamente la similitud entre las entidadeslds ontologias mediante el analisis de cuatro
aspectos: los elementos léxicos (identificadordgjuetas y comentarios), la estructura
relacional (jerarquia ancestro-descendiente),ttai@sara interna (restricciones de propiedades
de los conceptos, tipos, dominios y rangos de fapipdades, valores de datos para los

individuos) y la extensién (instancias de las dasealores de las propiedades).

Similitud Iéxica En ASMOV, por defecto, se utiliz&/ordNetpara validar losokensy
recuperar la semantica de las palabras. EspecHit@mse utilizan las relaciones de
sinénimos, anténimos e hiperénimos. Si uno de itokdngmos de la palabra de origen es igual
a uno de los sindbnimos de la palabra objetivo,plalsbras se consideran semanticamente
iguales. Por otro lado, si el significado de laapsh de origen contiene un anténimo a
cualquiera de los sin6nimos de la palabra objetampalabras se consideran semanticamente
ortogonales. Cuando las palabras no son sinénimastonimos, se recorre el hiperénimo de
cada una de las definiciones de forma recursiva @acontrar el camino mas corto hacia una
definicion comun. ASMOV utiliza la ecuacion de distia semantica propuesta por Lin [Lin,
1998] para calcular una medida de similitud textlRdra cada hiperonimo encontrado,
también se busca su anténimo; el algoritmo infiguwe si los padres de dos palabras son
anténimos, entonces dichas palabras también debenargénimos. Si el proceso de
tokenizaciémo produce ninguna palabra significativa, el tesdéautiliza en su forma original
y se utiliza ladistancia de LevenshteifLevenshtein, 1965] para calcular la similitud.
Finalmente la similitud Iéxica es calculada combif@en una suma ponderada los pesos de

las similitudes de los identificadores, etiqueta®mentarios.
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Similitud Externa La similitud externa se calcula mediante la comabi6on de las

similitudes entre los padres y los hijos de lagdedes que se comparan. Como las entidades

pueden contener multiples padres e hijos, el aaldel similitud se normaliza con el fin de

restringir los resultados entre 0 y 1. Por ejemplada padre de la entidad de origen se

empareja con el padre mas cercano de la entiddéslimo, todas las medidas de similitud de

los pares de padres se suman y se normalizan etididipor el nUmero total de entidades

padres de la fuente y destino. Para combinar lasntidlidas de similitud se utiliza la suma

ponderada.

Similitud Interna Debido a que las construcciones internas de noegto son diferentes a

las construcciones internas de una propiedad, slidmele similitud interna se calcula de

manera diferente.

Similitud interna de conceptoEsta medida de similitud es una combinacién de
la similitud entre las propiedades y las restrice® locales (restricciones de
cardinalidad y valor). Como un concepto puede tersmias propiedades, la

medida de similitud se normaliza en una forma sinalla similitud externa.

Similitud interna de las propiedadeEl célculo de la similitud interna de las
propiedades supone comparar el tipo, el dominicaygo. En ASMOV se
considera que la similitud entre dos tipos solodguser 1 si los tipos son los
mismos y 0 en caso contrario. En el caso de I|digithide dominio, se utiliza la
mejor similitud entre los mejores pares de domi(donceptos de origen y
destino), teniendo en cuenta que el dominio de prmpiedad puede estar
constituido por varias clases. Este mismo métodatdiza para calcular la
medida de similitud del rango. Una vez comparadoes fangos de dos
propiedades dato, se utiliza la medida de similgechantica propuesta por Wu y
Palmer [Wu y Palmer, 1994]. La medida de similifaterna final se calcula

combinado las similitudes de tipo, dominio y rango.

Similitud de los individuosASMOV no depende de los individuos para enconl@ar

similitud entre conceptos y propiedades. Sin enthasg los individuos estan presentes, la

similitud entre ellos puede ser explotada con el de perfeccionar el mapeo. ASMOV

considera que dos individuos son similares si sisu@uras internas son las mismas y

coinciden los correspondientes valores literales.
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Como principal limitacion de ASMOV podemos menciogae se utilizan pesos fijos para
cada caracteristica en el célculo de las sumasepadas para combinar las similitudes, lo que
trae como consecuencia que a veces no se obteagaspondencias correctas en ontologias
de determinados dominios. Las necesidades de @anaa que se observan en la solucién
actual de ASMOV pueden hacer que el proceso iteradirmine antes de tiempo y por tanto

no se produzca un resultado 6ptimo.

2.3.3.7 SOBOM

SOBOM Sub-Ontology based Ontology Matchinigu et al, 2010] fue desarrollado para
la alineacion de ontologias de proposito generabré& la base de dos puntos de vista
diferentes, se proponen tres algoritmos en la &eractual. El primero es uyenerador de
anclaje el segundo es un algoritmo de correspondenciactstal SISF (Semantic Inductive
Similarity Flooding inspirado en los algoritmos Anchor-Prompt [Noyysen, 2001] ySF
[Melnik et al, 2002]. El ultimo es un algoritmo de corresporuiemelacional que utiliza los
resultados deSISF para obtener las alineaciones de las relaciondemAs, se integra un
extractor de sub-ontologiaSoE (Sub-ontology Extractdrpara extraer sub-ontologias de
acuerdo a los anclajes obtenidos por el algoritmoairespondencia lingiistico y clasificarlas
por su profundidad en orden descendente. SOBOM:eergl es un método secuencial, por lo

gue no considera la forma de combinar los resustaédos diferentes algoritmos.

El generador de anclajese basa en la idea de que el contexto local dentidad puede
expresar el significado de la misma. En detallesositexto local de una entidad, incluye los
siguientes aspectos: la informacion textual (etauddentificador, comentarios, etc), la
informacion estructural (el namero de siper o sareptos, el nUmero de restricciones) y la
informacion individual (el nimero de individuosesiisten). Teniendo esto en cuenta, definen

tres matrices de similitud, respectivamente y alilgs valores maximos como resultado final.

SISF utiliza RDF para representar las ontologias, y utiliza lostgmrde anclaje para
inducir la construccion del grafo de propagacionsiilitud para las sub-ontologiaSISF

s6lo genera correspondencascepto-a-concepto

Lo méas importante es la integracion §eE en SOBOM que extrae sub-ontologias de
acuerdo con los anclajeSoE clasifica las sub-ontologias extraidas de acuexdeus

profundidades. Las reglas para extraer sub-on@dogpn las siguientes. Por un lado, sélo los
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sub-conceptos de anclaje estan incluidos en ldagito En otras palabras, una sub-ontologia
es una taxonomia que tiene como raiz el anclajspi¥s de extraer las sub-ontologias,
SOBOM las mapea de acuerdo a su profundidad enttdogia original. Primero mapea las
sub-ontologias con mayor valor de profundidad. de®oE SOBOM puede reducir la escala

de la ontologia y hacer mas facil de operar lasosiblogias elBISE

Como punto débil de SOBOM podemos mencionar quesscasos en que el algoritmo de
correspondencia linglistico no produce resultadbsistema devuelve resultados nulos. Este
método necesita anclajes para extraer las subegiésl, por lo que depende completamente
de la precision del algoritmo de anclaje, que al maramente linglistico ofrece malos

resultados en caso de que no existan literalesl@smnceptos.

2.3.3.8 Eff2Match

En Eff2Match Effective and Efficient ontology matching foPlVatsonet al, 2010] el
proceso de alineacion se divide en cuatro pasdSefhgracion de anclaje2) Generacion de
candidatos 3) Expansion de anclajg 4) Impulso de puntuacion iterativé\ continuacion se

explican brevemente cada uno de estos pasos:

» Generacién de anclajeEn este paso las entidades correspondientesséfichn
utilizando una técnica de emparejamiento exactoadienas. Primero se realiza la
normalizacién y la eliminacién de los delimitadoresuego se utiliza una tabla
hashpara mapear los nombres locales preprocesadigugtets para sus entidades
correspondientes. Si se encuentra una coincidelecimbre local o etiqueta en la
tabla, se considera que la entidad correspondiemt& ontologia de destino es

equivalente a la entidad de origen.

» Generacion de candidato&n la etapa de generacion de candidatos, se eanme
los candidatos para las entidades en la ontolagt@iden que no fueron mapeadas
en la etapa anterior mediante un modelo de espacimrial VSM (Vector Space
Model) [Saltonet al, 1975]. Para cada concepto, se generan tresrgscopartir
de las anotaciones (nombre local, etiquetas y ctarier) en los ancestros,
descendientes y el concepto en si. Para cada gagpidos vectores generados
consisten en sus anotaciones, el dominio y el raefj@oncepto al que pertenece.

La similitud VSMentre dos conceptdl; y C2 es una agregacion de la similitud



70 Alineacion de Ontologias en la Web Semantica

del coseno [Dudat al, 2001] entre los vectores de los conceptos, &ocsey
descendientes usando una media ponderada. Losewvatter similitud para las
propiedades se obtienen de manera similar y sé&amildos matrices para
almacenar los valores de las similitudes entre epios y propiedades
respectivamente. Las similitudésSM se normalizan a [0,1] dividiendo cada
entrada en la matriz por su mayor valor. La sefetdie candidatos se realiza para
cada entidad de la ontologia fuente tomando lasegpask entidades en la

ontologia destino de acuerdo a sus similit0des

» Expansion de anclajeEn esta fase se identifican las parejas de algglanas
parecidas mediante la comparacion de las entiddeesrigen con sus entidades
candidatas utilizando métodos terminolégicos. Er2Match, se utiliza un
algoritmo de eliminacién de términdRA (Term-Removing Algorithyjrcon fines
de eficiencia.

* Impulso iterativo En la etapa final del proceso de correspondeseiajtiliza un
proceso de impulso iterativo para identificar masep de conceptos equivalentes
utilizando el conjunto ampliado de anclaje. En es#pa, el algoritmo intenta
mapear los conceptos de origen que no han sidorejagas con sus candidatos
iterativamente. En cada iteracion, los conceptosridgen se clasifican en base a la
suma de los ancestros y descendientes que se &ecuen el conjunto de anclaje.
Se seleccionan los primerksonceptos de origen y se utiliza una férmula basad
en la superposicién estructural para aumentar taupgién de sus candidatos en
funcién del nimero de ancestros y descendientesmesn

Eff2match se basa en las similitudes linglisticastyucturales, por o que en ontologias
con diferente linglistica y estructura se obtiemaios resultados y le resulta dificil obtener
resultados correctos en ontologias heterogéneasetsion actual del sistema solo mapea

conceptos y propiedades con relaciones de equiialen
2.3.3.9 GeRMeSMB

Es la integracion de dos herramientas dirigidanabeo de diferentes esquemas: Por un
lado GeRoMeSuite ofrece una variedad de empargadonientras que SMB proporciona

informacion de cémo combinarlos para mejorar ssslt@dos.
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GeRoMeSuite

El sistema se basa &eRoMgKenscheet al, 2007] que representa modelos de diferentes
lenguajes de modelado (por ejempidvL, OWL, SQL) de una manera genérica. Emplea el
enfoque de modelado basado en roles. Por lo témdopperadores pueden ser utilizados
polimérficamente independientes de los metamodwmlasretos y pueden centrarse sélo en los
roles para su ejecucién. Ademas de proporcionamarnco para la gestion de modelos,
GeRoMeSuitémplementa varios operadores fundamentales cooroespondencia, fusion, y

composicion de ontologias.

» Correspondencia de esquemdsa implementacién de la correspondencia, que
integraGeRoMeSuitefrece una gran flexibilidad para la combinaci@ndistintos
algoritmos de nivel de elemento, de nivel estradfuy las estrategias de
agregacion para combinar los resultados de losduostde correspondencia para

ser utilizados en los pasos posteriores.

» Mezcla o fusién desquemas: La implementacion del operador de fisgdrasa en
un fundamento tedrico que define los mapas inteass (mapas que describen las
relaciones del mundo real representados por eleselel modelo) como conjuntos
de relaciones entre semanticas del mundoR®¥&B(Real World Semantiysle los
elementos del modelo correspondientes. El resultidda fusion es un modelo
GeRoMevalido, que sin embargo, no tiene por qué ser adeto valido para algin
metamodelo nativo determinado. Por lo tanto, elltado de la fusién tiene que ser
transformado en el metamodelo de destino medianteperador, antes de que

pueda ser exportado.

» Composicion de mapa&l esquema de fusion requiere mapas intensionpézs
estas correspondencias son menos (tiles para etomd@ ejecucion. Por ese
motivo para esta tarea se necesitan mapas extafesofmapas que describan las
relaciones entre dos modelos a nivel de instandiedidas las funciones de
conversién). En GeRoMeSuitelos mapas extensionales se basan en las
dependencias de segundo orden, y permiten la agéupde elementos. El mapeo
permite cuantificadores universales sobre las khl$a cuantificadores

existenciales sobre los simbolos de funciones,)adgdes.
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SMB

SMB (Schema matching boostingges un servicio que consiste en un conjunto de
herramientas para mejorar el rendimiento de losréifgos de correspondencia de esquemas.

SMB funciona en 3 modos: mejora, aprendizaje ymegalacion.

En el modo de mejora, SMB recibe las matrices deespondencia producidas por
GeRoMeSuite (con valores de similitud entre atdbuén el rango de [0,1]) y realiza un
analisis de los resultados por fila y columna. &dstmente, utiliza algoritmos para mejorar
los resultados de las filas y columnas “prometesfoyadebilitar los resultados de las filas y
columnas que no lo son. El modo de aprendizajdikzaypara realizar un entrenamierdfs-
line de SMB en el comportamiento del rendimiento dedlg®ritmos de correspondencia,
ejecutando diversas tareas que se clasifican sesclde acuerdo a sus caracteristicas a priori,
tales como el tamafio del esquema. La recomendataéifica una tarea de correspondencia
determinada en tiempo de ejecucién, proporcionahadmnjunto de pesos recomendado para
los diferentes componentes de los sistemas despamdencia. Se proporcionan interfaces
genéricas para permitir el uso de SMB por cualcggisema de correspondencia a través de su

invocacion en la linea de comandos.

Como limitacibn de GeRMeSMB podemos mencionar gqusigtema no da buenos
resultados en ontologias con informacion incompléta faltan etiquetas, jerarquia o
comentarios) y en los casos en que los espacinsrdbres no se definen de manera estandar.
Por ser un sistema muy genérico no funciona del toen en ontologias reales en dominios

especificos. También se presentan problemas dial#idad en ontologias grandes.

2.3.3.10Framework de Rong Pan

La propuesta de Pan [Pahal, 2005] es un enfoque basadoReres BayesiandRB9g
para el mapeo automatico de ontologias. Los auttafsen urframeworkprobabilistico para
modelar la incertidumbre en la Web Semantica que denominaddBayesOWL En este
enfoque, las ontologias de origen y destino somgro traducidas eRBs el mapeo de
conceptos entre las dos ontologias es tratado canomamiento evidencial entre las RBs
traducidas. Las probabilidades necesarias paraoistreiccion de tablas de probabilidad
condicional TPC9 durante la traduccion y para la medicién de #udlsemantica durante el

mapeo se aprenden utilizando técnicas de clasificate textos donde cada concepto en una
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ontologia se asocia con un conjunto de documergdexdo semanticamente relevantes, que

se obtienen por mineria de Web guiada por ontadogia

El frameworkconsta de tres componentes: 1) un modBdgesOWLpara traducir &RBs
las ontologias dadas, 2) un médulo de mapeo deeptox que tiene como entrada un
conjunto aprendido de similitudes y encuentra spowedencias entre conceptos de dos
ontologias diferentes basado en las pruebas deaawento a través de las d@Bsy 3) un
médulo de clasificacion de texto basado en apraj@ide datos e informacion probabilistica
ontoldgica de la Web dentro de ontologias indiviesiay entre conceptos en dos ontologias

diferentes.

* BayesOWIles un marco que proporciona un conjunto de rggfascedimientos de
traduccion directa de una ontolog@WL en una estructura deBs (un grafo
aciclico dirigido) y un método que utiliza restimtes de probabilidad disponibles
acerca de las relaciones de clases en la congtrudei las tablas de probabilidad
condicional TPC9. La RB traducida que conserva la semantica de la ontlogi

original, puede soportar el razonamiento ontoldgitas inferencias bayesianas.

* Mapeo de conceptos entre ontologias utilizando magpe RBs El proceso de
mapeo de conceptos se divide en dos categoriabnigpeo simple ¢-1), que se
traduce en una nocién de enlace semantico profiaoli entre un par de
conceptos/variables, 2) y el mapeo miltiplm{), que abarca los casos en que

cada variable en urRB es mapeada a varias similares en la otra.

1. Enlace semantico probabilistico simple (1-Eh este caso se asume que
la informacion de similitud entre la variabfede RB; y B de RB, es
capturada por la distribucion de probabilidad cotglP (A, B). Esta
distribucién esta4 en un espacio de probabilidadicato comoPS?
que, a pesar de estar relacionado, es diferertesdspacios paray B,
denotados comBS' y PS, respectivamente. La funcién de probabilidad
para el enlace semantico probabilistico simpleadeuta mediante dos
aplicaciones de IRegla de JeffrejPanet al, 2005] a través de los tres

espacios: primero deS'aPS?y finalmente deS? aPS.
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2. Enlace semantico probabilistico multiple (m-Bn este caso el mapeo
de cada variablé&' perteneciente &B, con respecto &B, abarca el
mapeo de todos los vinculos semanticos que samagsde el extremo
A de RB, y terminan en cada concepto similf en RB,. Esta
correspondenciam-r’ puede ser llevada a cabo por un proceso que
combina tantola regla de Jeffreycomo el Procedimiento de Ajuste
Proporcional Iterativo (IPFP) [Pan et al, 2005]. Este proceso es

iterativo sobre los enlaces en un ciclo hasta tevemencia.

» Moédulo de aprendizaje de probabilidades de la WEbeste trabajo, se utilizan las
distribuciones d@robabilidad a prioriP (C) para capturar la incertidumbre acerca
de conceptos (es decir, la probabilidad de quendividuo arbitrario pertenezca a
la claseC), las distribuciones derobabilidad condicionalP.,,q (C|D) para las
relaciones entr€ y D en la misma ontologia, y las distribucionespdababilidad
conjuntaP (C, D) para la similitud semantica entre concepfog D de diferentes
ontologias. Estas probabilidades se aprendenartdiz técnicas de clasificacion de
textos [McCallum y Nigam, 1998; Craven al, 2000], mediante la asociacion de
un concepto con un grupo de muestras de documetgotexto denominado

ejemplares

El principal inconveniente de estimeworkes que la similitud entre los conceptos se
basa unicamente en los valores de las funciongsadabilidad, que se calculan teniendo en
cuenta los ejemplares relevantes a cada conceptpemdos de la Web. Esto provoca que se
requiera una funcién de relevancia muy precisagordamos de mineria de datos de post-
procesamiento de los documentos para garantizaseuanimice la cantidad de documentos
no relevantes a considerar. Otro factor que afetteesultado final de las funciones de
probabilidad es que no todos los conceptos tieheriseno indice de popularidad en la Web,
por lo que muchas veces no se obtienen probabd&ledrectas. En este trabajo no se hace un
procesamiento léxico de la terminologia de los eptws ni se tienen en cuenta sus

propiedades para obtener la similitud.
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2.3.4 Clasificacibn de los métodos de Alineacibn de Ontmias
consultados

La Tabla 2.2 muestra una clasificacion de los m#toestudiados segun las técnicas
basicas utilizadas. Se puede observar que la naagoni métodos hibridos, es decir, que hacen
uso de combinaciones de varias técnicas para ghtegjeres resultados en la alineacion. La
mayoria de los trabajos que hemos estudiado utiliZgnicas de nivel de elemento de
cadenas, incorporando en algunos casos otras dsorieno las basadas en lenguaje y el uso
de recursos linglisticos externos. En cuanto alrde estructura gran parte de los trabajos
utilizan la informacion de la jerarquia taxondmi&.aprendizaje automatico y las técnicas
heuristicas constituyen los enfoques mas utilizageg aplican en los casos en que o bien no

existe la ontologia compartida, o no se puede gaeargue una de las dos va a ser utilizada.

Tabla 2.2. Clasificacion de los trabajos analizados.

Nivel de Elementos Nivel Estructural
Métodos 9"‘.”‘3
.| Recursos . tecnicas
Cadenas| Lenguaje lingtiisticos Restricciones| Grafos Taxonom(a
Fdez-Breis X X
Heuristicos
Anchor- ; .
PROMPT X X retroallmgntac.
del usuario
Aprendizaje
GLUE X X automatico,
probabilidades
Probabilidades
CODI X X X (Logica de
Markov)
AgrMaker X X X X
ASMOV X X X X X
SOBOM X X X X
Eff2Match X X X X X
Aprendizaje
GeRMeSMB X X X automatico
Redes
Pan X Bayesianas
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2.4 Resumen y consideraciones finales

En este capitulo hemos tratado el tema de la alifireade ontologias como elemento
fundamental para mejorar la interoperabilidad ew&b Semantica. Comenzamos explicando
la arquitectura de la Web Semantica y las difestgéenologias involucradas en cada capa,
para a continuacion centrarnos en la capa ont@pdmnde detallamos los tipos de ontologias,
los elementos fundamentales que componen la astaudé las ontologias y los lenguajes mas
utilizados actualmente para su construccion. Fiaatenhemos hecho un estudio de algunas
de las investigaciones mas significativas en elpzadte la alineacion de ontologias. Estas
investigaciones por lo general proponen métodosidui® porque hacen uso de técnicas
elementales y estructurales, combinadas con of@asicas clasicas como el aprendizaje

automatico, las probabilidades y los métodos hem&para conseguir mejores resultados.

A pesar de las numerosas contribuciones en el nard¢a alineacion de ontologias que se
han desarrollado hasta el momento, no existe unaién integrada que haya demostrado ser
lo suficientemente efectiva y robusta como paratserada como base para el desarrollo
futuro y que pueda ser usada por usuarios no @gddno de los desafios actuales en el
campo de la alineacion de ontologias es el trat@mige la incertidumbre. Este problema ha
sido abordado de diversas maneras, como por ejemtifitando matrices de similitud para
modelar el mapeo de ontologias como un procesertngcidonde un algoritmo de alineacion
se mide por el ajuste de su estimacion de la @deaina correspondencia con el mundo real.
La incertidumbre también ha sido reducida de maiterativa, fortaleciendo o descartando
las hipotesis iniciales para perfeccionar asi ledidas iniciales de correspondencia. Algunos
trabajos han utilizado esquemas probabilisticgsinéahdo a las correspondencias un valor de
probabilidad y otros han optado por técnicas derajpizaje automatico. Sin embargo, ninguno
de estos enfoques ha conseguido resolver completarde manera automatica el problema
de la incertidumbre en la alineacién de ontologixtso de los frentes abiertos en este campo
es la mejora de las medidas de similitud con eld@nobtener valores mas precisos para
minimizar o eliminar la intervencion humana en mgeso. Para afrontar estas limitaciones

surgeFuzzyAlign que es la contribucién fundamental de esta tiesitoral.



CAPITULO 3. MEDIDAS DE SIMILITUD

El ingenio consiste en conocer la semejanza de las
cosas que son diferentes, y la diferencia de laago
que son iguales.

Anne-Louise

En este capitulo abordamos las medidas de similituchinol6gicas y estructurales
empleadas en nuestra propuesta para la alinea@dantblogias. Comenzamos con una
revision de las principales medidas de similitu¢osmtradas en la literatura y finalmente
explicamos las medidas propuestas en este traBajel caso de la similitud terminolégica
utiizamos dos medidas: la linglistica, que tieme ceenta las relaciones de sinonimia,
derivacion de las palabras que componen los tésminain factor léxico basado en las
distancias entre las palabras; y la semantica, spiecalcula a partir de busquedas
contextualizadas de los términos en la Web. Enntditid estructural proponemos medidas
basandonos en la estructura interna, teniendaienta las propiedades de los conceptos y la

estructura relacional utilizando la jerarquia taxoita de las ontologias.

3.1 Similitud Terminolégica

En esta tesis utilizamos ontologias terminolégampropodsito general en inglés, por ser el
idioma mas extendido para describir la terminoladgala mayoria de las ontologias y por
existir una serie de herramientas léxicas queit@cilel procesamiento linglistico en este
idioma. También se utlizan algunas ontologias demidio para las cuales existen
herramientas Iéxicas que permiten establecer fiihils entre sus términos, como es el caso
de las ontologias médicas, y se han hecho pruebaspaluar el comportamiento del sistema
en ontologias de dominio para las cuales no extgermmientas léxicas especializadas como

es el caso de las ontologias de redes de sensores.

Para calcular la similitud entre las terminologis las entidades aplicamos técnicas
semanticas y linguisticas a nivel de los elemedéokas ontologias. Estas técnicas se basan en
el andlisis de las entidades de las ontologias@oarado, ignorando sus relaciones con otras
entidades. En este apartado hacemos un estudis déversas técnicas de similitud semantica

y linglistica existentes en la literatura, centoimab en las medidas utilizadas en esta Tesis.
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En el caso de la similitud semantica mencionamgsirgls de los indices binarios mas
utilizados, haciendo hincapié enagleficiente de Jaccard/ explicamos su aplicacion en el
contexto de nuestro trabajo. En el caso de laisihilinglistica comenzamos con un analisis
de las técnicas para el célculo de la distanciaeenadenas de caracteres. Después
mencionamos las caracteristicas fundamentalessdeetaamientas Iéxica¥ordNety UMLS,

asi como las diferentes medidas de similitud exieeque hacen uso de estas herramientas.
Finalmente, describimos nuestras medidas propugséaa el calculo de la similitud

lingUistica.

3.1.1 Medidas de Similitud Semantica.

3.1.1.1 Medidas binarias de Similitud y Distancia

Las medidas binarias de similitud y distancia juega papel primordial en problemas de
andlisis de patrones, clasificacion y agrupamiegtdian sido aplicadas en muy diversos
campos de la ciencia como la biologia, la antragialola quimica, las ciencias de la
computacién, la teoria de la informacién, la getdodn fisica y la estadistica, entre otros.
Desde el punto de vista matematico, la distancidesmme como un grado cuantitativo del
alejamiento de dos objetos, mientras que por erado, la similitud denota la proximidad
[Cha, 2007]. La eleccién de una medida de distamsiailitud depende del tipo de aplicacion

y de las caracteristicas de los objetos.

Para explicar los indices binarios de similitud gaa objeto de esta seccion, usaremos los
parametros que se muestran en la Tabla 3.1. Sugopndrque queremos evaluar la similitud
entre dos caracteristicasy b, dentro de un vector binario de elementos de dindem. El
valor x representara el nimero de elementos en los géae pstsentes ambas caracteristicas,
el valory representara el numero de elementos con la pliasdacla caracteristica y la
ausencia de la caracteristimamientras que sera el nUmero de elementos con la presencia de
la caracteristic y la ausencia de la caracteristiga Finalmente,w sera el nimero de
elementos con ausencia de ambas caracteristicasirha dex+y representara, por tanto, el
numero de total de elementos con la caracteriatioaentras que la suma @&z representara

el numero total de elementos con la caracteribtica
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Tabla 3.1. Tabla de parametros para el calcubdindices binarios de similitud.

alb 1 (presencia) 0 (ausencia) Total
1 (presencia) X y X+y
0 (ausencia) z w z+w
Total X+z y+w n= X+y+z+w

Las medidas binarias de similitud se pueden ctasifiatendiendo a sus principales
caracteristicas en tres grupos fundamentales: ¢smdas en distancia, las basadas en
correlacion y las basadas en no correlacion. Aimoation hacemos un breve repaso de las

principales medidas encontradas en la literaturza€a categoria.
Medidas basadas en distancia

Podemos definir la distancia entre las entidadg$ como una funciém (a, b) que mide
la disimilitud entre ellas. Es decir, cuanto mesea el valor de la distancia, mayor sera la
similitud entre las entidades. Las funciones bas&tadistancia deben cumplir las siguientes

propiedades:
1. Positividadd (a,b)>=0
2. Simetriaid (a, b) =d (b, a)
3. Desigualdad triangulad (a, ¢) < =d(a, b) +d (b, ¢)

No podemos hablar de las medidas basadas en distsimc mencionar ladistancia
euclidea también conocida como distancia pitagérica porgeederiva del Teorema de
Pitagoras. Esta métrica ha sido ampliamente utifizaor una gran variedad de comunidades
para la resolucion de multitud de problemas, permndo se trata de variables binarias, se
utiliza una modalidad de ldistancia euclideadlenominadalistancia euclidea binariaque
consiste en obtener la distancia teniendo en cuénteamente las ausencias de las
caracteristicas. Partiendo de la Tabla 3.Hidéancia euclidedinaria [Anderberg, 1973] se

define como:

dB—EUCLID(a’ b) =Yyt z 3.1
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Otra medida es ldistancia de Hammingambién llamad€&ity Blocko Manhattan que se
utiliza en el campo de la teoria de la informacigawa calcular la efectividad de los codigos
de bloque y depende de la diferencia entre undalde cddigo y otra [Krause, 1986]. La

distancia de Hamminge define como:

Aravmne (@ D) = y+ 2 3.2

La medida deSorensernSorensen, 1948], también conocida como distadei8ray y
Curtis [Bray y Curtis, 1957] es muy utilizada en estad#éstaplicada a la ecologia y las
ciencias ambientales para cuantificar las difeena@n la composicion de dos lugares
distintos. Aunque habitualmente aparece en laatilea como una medida de distancia, este
término no es correcto debido a que no cumple adey de la desigualdad triangular, por lo

gue es méas adecuado llamatigimilitud, y se define como:

_ytz 3.3

dgrav- currid @ b) = X+ y+ 2

La justificacién de su uso es mas empirica queidgdaunque puede estar justificada
tedricamente como la interseccion de dos conjumosos [Roberts, 1986]. En comparacién
con ladistancia euclideala distancia d8rayy Curtis conserva la sensibilidad ante conjuntos

de datos mas heterogéneos dando menos peso doiEs\atipicos.
Medidas basadas en correlacion

Las medidas basadas en correlacion son aquellassejugplican a casos en que las
variables estadisticas estan correlacionadas,oss deando los valores de una de ellas varian
sistematicamente con respecto a los valores dgdaldn grupo de medidas binarias basadas
en correlacién son las de la famijig dentro de las cuéles podemos citacaficiente de

correlaciéon dePearsonPearson, 1900]:

n(xw- y3? 3.4
(X+ WX+ (2 W = W

Soearsol @ B =

El coeficiente de correlacién deearsonse utiliza generalmente para medir la fuerza y
direccion de la dependencia lineal entre dos visalsu valor se encuentra en el rango de -1

a 1. El valor 1 significa que la relacién entredas variables puede ser descrita mediante una
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ecuacion lineal, donde el aumento de una variabf#ica el aumento de la otra; el valor -1
significa que el aumento de una variable implicadieminucion de la otra; y el valor O

significa que las variables no estan correlaciosada

Otra familia de métricas son las que se basan euroslucto escalar, que se puede
interpretar como el numero de correspondenciadapamiento entre dos vectores binarios.
Entre ellas tenemos ebeficiente del coserfi®udaet al, 2001] que mide el &ngulo entre dos
vectores, y las métrica®chiai I, y Ochiai Il que son variantes del coeficiente del coseno
[Dezay Deza, 2006].

Sos(@h=— 35
Joer )i 7
- X 3.6
S:)CHlAl—I(a t)_ (X+y)(x+ 3
i} xw 3.7
o (8 G or Wz W

Medidas basadas en no correlacion

Las medidas basadas en no correlacion son aqgekease utilizan cuando las variables no
estan correlacionadas. Dentro de este grupo unlesderimeros y mas utilizados indices
binarios de similitud es eloeficiente de Jaccarflaccard, 1901]. Este coeficiente ha sido
utilizado fundamentalmente en la biologia y la eg@ para agrupar diferentes especies, entre
otras muchas aplicaciones. Ebeficiente de Jaccarde define como la razén entre la

interseccion y la unién de los dos conjuntos desjatomo se muestra en la Ecuacion 3.8.

X 3.8
X+y+z

Siceare( @ B =

Otra de las métricas basadas en no correlaciéon ewtlida de distancia propuesta por
Tanimoto [Tanimoto, 1957] que es una extensioncdeficiente delaccardy el coeficiente
del cosenola métrica de Tanimoto ha sido muy utilizada arguimio-informaticapara
comparar moléculas con atributos binarios y tambeiéros sistemas de recomendacion para
calcular la frecuencia con que los usuarios sigdeterminados temas. La distancia de

Tanimoto ha sido definida como:
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X
dranmoro(@ B) = m 3.9

Otra medida de similitud que ha sido ampliameniizada en diversas areas como por
ejemplo la ecologia es ebeficiente de DicgDice, 1945]. Esta medida, al igual que la
distancia déBray y Curtisconserva la sensibilidad en los conjuntos de datos heterogéneos

y otorga menos peso a los valores atipicosoEficiente de Dicee define como:

2 3.10
SDice(a b 2X+ y+ 7
Una generalizacion de las métricas de Dice y Tamnes lasimilitud de Tversky
[Tversky, 1977] que es conocida como una medidaiaditud asimétrica porque permite
establecer distinto peso a las caracteristicasonmpes en ambos conjuntos. La medida de

similitud de Tverskge define como:

__ X 3.11
Sl'verskxab X+0’y+ﬂz

Analizando esta ecuacion podemos observar que sndm quex=$=1, esta medida se
convierte en etoeficiente de Jaccar(Ecuacion 3.8), mientras quecsif=1/2, estariamos en

presencia detoeficiente de DicéEcuacién 3.10).

Otra métrica, propuesta por Faith [Fa@hal, 1987], calcula la similitud considerando
tanto las correspondencias positivas como las imegatEs decir, tiene en cuenta las
presencias y ausencias mutuas de las caractesjsticaque de manera asimétrica, dandole

menos peso a la cantidad de elementos que no wentienguna de las caracteristicas:

x+0.5w 3.12
X+ y+z+ w

Samm(a b=

3.1.1.2 Contribuciones en el célculo de la similitud semaida

La inclusién o la exclusion de las correspondenciegativas W) en las medidas de
similitud binarias ha sido discutida en varios &jas [Goodman y Kruskal, 1963; Sneath y

Sokal, 1973; Dunn y Everitt, 1982]. Entre los mé®djue incluyen las correspondencias
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negativas podemos mencionarFaith, Ochiai 1l y Pearson mientras que entre los que
excluyen dichas correspondencias se encuedérecard Tanimotoy Ochiai I, entre otros. En
[Sokal y Sneath, 1963] se plantea que las correlpmias negativas no implican
necesariamente ningun tipo de similitud entre dojetos, debido a que existe un infinito
namero de atributos que pueden estar ausente$osn ®ih embargo en los casos en que los
dos estados binarios no sean igualmente importactes por ejemplo en los tipos de datos
binarios asimétricos, existe la variante de darindo peso a las caracteristicas [Sneath y
Sokal, 1973]. Como por lo general las corresponidsruositivas son més significativas que
las negativask-aith [Faith et al, 1987] incluye las correspondencias negativas ppta por

darle la mitad del crédito, otorgando el créditmpteto a las correspondencias positivas.

En esta Tesis Doctoral el proceso de célculo déniditud semantica se realiza teniendo
en cuenta la presencia de los conceptos en docasnetuperados en blusquedas sucesivas en
la Web (especificamente enWdikipedi&). Como la cantidad total de documentos indexados
en la Wikipedia es inmensa, una medida de similitud que tuviese ceaenta las
correspondencias negativas (la ausencia de amicemos en los documentos) no era una
opcion. Por este motivo decidimos utilizar una rdadbasada en no correlaciéon que no

tuviese en cuenta este factor y optamos por utidikeoeficiente de Jaccard

De manera similar a la propuesta en [Baal, 2005], para garantizar que la bisqueda en
la Web solo retornara aquellos documentos que riueedevantes a los conceptos, las
consultas se realizan de manera contextualizad#a €ansulta se forma por la combinacién
de los nombres de todos los términos en el caménla daiz al nodo actual en la ontologia tal

y como se describe a continuacion.

SeaA el nombre de una entidad de una ontologia, llarsefh@l conjunto que contiene
todos los documentos con correspondencia posigva ¢ A" al conjunto que contiene todos
los documentos con correspondencia negativeAdéos elementos del conjuntd” se
obtienen realizando una busqueda de los documgosontienen al concepfoy todos sus
ancestros en la taxonomia, mientras que los elema®A seran aquellos documentos que
contienen los ancestros Agpero no contienen el conceftoPara cada pareja de entidades

y B de las dos ontologias se calculan los valgrgy z, representados en la Tabla 3.1, donde:

5 Wikipedia: http://www.wikipedia.org
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x: es el nimero de elementosAlé\B", es decir, el nimero de documentos que contienen

a los conceptod y B.

y: es el nimero de elementosAfé\B’, es decir, el nimero de documentos que contienen

al conceptdA pero no contienen al concefo

z es el nimero de elementosAIB*, es decir, el nimero de documentos que contienen

al conceptd pero no contienen al conceto

Una vez obtenidos estos valores, se calcula etdndé similitud semantica entre cada
pareja de conceptos y B a través detoeficiente de Jaccardsegun la Ecuacion 3.8. Por
ejemplo, si necesitamos calcular la similitud setivande los conceptoSensing devicg
Sensoren los fragmentos de ontologias presentados éfglaa 3.1, debemos formar las

siguientes consultas de busqueda:

Consultax (A"NB*): “Proces&+” Observatioft+” Sensing devi¢e* Capability'+” Sensot.
Consultay (B'NA): “Proces$+” Observatioft+* Capability’+” Sensot -” Sensing devide
Consultaz (A*NBY): “Procesd+” Observatioit+” Sensing devi¢e* Capability’-” Sensof.

Ontologia 1 Ontologia 2
I z
(Csensc D [[Actuato ]
5 y
(sensing devi) [Measur| [Temperatur]

Figura 3.1. Fragmentos de dos ontologias para Hail#iud semantica

3.1.2 Medidas de Similitud Linguistica

La similitud linglistica constituye el indicador snduerte del parecido entre dos
conceptos, debido a que por lo general los detailks de ontologias dentro de un mismo
dominio emplean términos relacionados linguisticame para expresar conceptos
equivalentes. La tarea de la correspondencia ktigéi entre entidades ha sido investigada
desde diferentes disciplinas (e.g. estadisticegshde datos, inteligencia artificial...) y cada
una de ellas ha formulado el problema de manerarettife proponiendo técnicas muy

diversas. Las principales medidas de similitudsadicia encontradas en la literatura se basan
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en la correspondencia entre cadenas [Bunke y 3anfél90]. Esta seccion la hemos dividido
en cuatro apartados; en el primero hacemos udiesia las principales medidas de distancia
y similitud entre cadenas encontradas en la litesaten el segundo se resumen las
herramientas léxicas que utilizamos como apoyo @lgreocesamiento linglistickMordNety
UMLS); en el tercero se explican brevemente las medidasimilitud basadas eWordNet
encontradas en la literatura; finalmente en eltouapartado se explican en detalle nuestras

contribuciones en cuanto a las medidas de similibgdiisticas.
3.1.2.1 Medidas de distancia/similitud de cadenas

Una de las clases mas importantes de funcionestimcia son las medidas de edicion de
cadenas que como esquema de correspondencia gemepabpuesto por Monge y Elkan en
1996 [Monge y Elkan, 1996]. Estas medidas han aplcadas en la correccion de errores en
oraciones con ruido [Oommen, 1987], en tareas denceimiento [Marzal y Vidal, 1993],
entre otras. En el campo de la inteligencia ardfise han utilizado técnicas de aprendizaje
supervisado para obtener los parametros de lagca®tie distancia de edicién de cadenas y
se han combinado los resultados de diferentes doeside distancia [Bilenko y Mooney,
2002]. La mayoria de las funciones de distanciaede&ién de cadenas encontradas
actualmente en la literatura se basan en la coa@igtancia de Levenshteijfievenshtein,
1966], que no es mas que el coste de la minimaese@ude operaciones de edicion para
convertir una cadena en la otra, asignando un (ooste a cada una de las operaciones de

edicion.

Otra métrica de distancia de cadenas conocida de Jaro [Jaro, 1995], aunque no se
basa en el modelo de distancia de edicién sind efineero y orden de los caracteres comunes
entre las dos cadenas. Dadas dos cadends seanA los caracteres deen comin coby B
los caracteres deen comun com (en comun significa que coinciden los caracterelse dos
cadenas en la misma posicion), y Sd& g la medida del nimero de transposiciones de
caracteres eA en relacién 8, la similitud deJaro para las cadenasy b se define como:

aroia b= AL B IA-TR, 3.13
Jare(a b s(a CRREY. ]

Una variante de la métrica dlaro fue propuesta por Winkler [Winkler, 1999], que

consiste en una pequefia mejora en el peso deres ga cadenas con un indice de similitud
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bajo que comparten un prefijo comun. Si se defipaemetrd® como la longitud del mayor
prefijo comin entra y b (hasta un maximo de 4 caractergs$)un factor de escala constante

cuyo valor en esta aproximacion es 0.1, la méttecdaro-Winklerse define como:

Jarowinkle( @ = Jar¢ a p+ PI(1- Jarp ap 3.14

Otro tipo de esquema de correspondencia es el bastokens Estos esquemas parten de
la descomposicion de las cadenas de caracteredargs, frases, simbolos u otros elementos
Iéxicos que tienen un significado coherente enralgdiguaje o vocabulario. Estos elementos
se denominaritokenso componentes |éxicos y sirven como entrada paagqeier tipo de

procesamiento.

Siguiendo este esquema, una métrica que ha sidliaampte utilizada en el campo de la
recuperacion de informacion es la medidasidelitud del cosengDudaet al, 2001], que se
basa en los términos que tienen las cadenas emc@eam = {ay,..,a,} y B = {by,.., b} los
vectores de frecuencia de las palabras que compaseradenasa y b respectivamente, el

producto escalar (x) entre los vectofeg B se define como:

AxB=| Al 8|coss 3.15

La métrica de similitud del coseno equivale al coséel angulo entre los dos vectores. Si
[IAll v IBI| son las normas de los vectores de frecuencitiempdo de la ecuacién 3.15, la

similitud del coseno entre las cadenasb se define como:

. 3.16
g 2A®

AT By oS r

i=1

Sim(g h=cosf =

También existen las medidas de distancia que c@nhb@squemas basados en cadenas y
esquemas basados tkens como la propuesta de Monge y Elkan [Monge y EIKe896],
gue plantean un esquema de correspondencia recynaia comparar dos cadenas la@gs
b. En primer lugar, las cadenasy b se dividen en subcadenas a;...ax y b=Db;...b. y

finalmente la medida de similitud se define como:
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sim(a B = > max(sin( &, p)) 3.17

dondesim’ es cualquier otra funcion de distancia secundaamo por ejemplo alguna de las

mencionadas anteriormente.
3.1.2.2 Herramientas |léxicas

En la actualidad existen muchas herramientas Igxipara establecer relaciones
linglisticas entre palabras. Estas herramientaglgoueconsiderarse como especies de
diccionarios tanto de caracter general como dectaréspecifico en determinados dominios.
Entre los diccionarios electrénicos mas populaeesrsuentran el meta-tesauro de propdsito
generalWordNety el conjunto de herramientas IéxiddMLS del dominio de la medicina.
Este Ultimo se ha elegido por el elevado nimerordelogias médicas disponibles y con las
gue hemos podido experimentar en este trabajoeRiethente para otros dominios seria muy
conveniente contar con herramientas especializatagares. A continuacion explicamos

brevemente ambas herramientas.
El meta-tesauro WordNet

WordNet [Fellbaum, 1998] es un meta-tesauro electronicgliamente utilizado en
muchas aplicaciones en diversas areas, como lapesmion de informacién y el
procesamiento de lenguaje natural. Se basa enagegdico-linguisticas para definir el
significado de las palabras y modela no s6lo asmias de significados con palabras, sino
también de significados con significados [FerrddQ%]. Se centra en el significado de las
palabras en lugar de en su construccion, a pesacodsiderar también la inflexion
morfolégica.WordNetutiliza tres bases de datos: una para los sustantina para los verbos
y la tercera para los adjetivos y adverbios. Laameintos basicos dé&/ordNet son los
conjuntos de sinénimos, llamadegnsets Un synsetdenota un concepto o un significado
(sentido) de un grupo de términos y proporcionardiites relaciones semanticas que difieren
dependiendo de la categoria gramatical (sustantivedos, adjetivos o adverbios). Estas
relaciones pueden ser de diferentes tipos: sindifgualdad), anténimos (oposicion),
hiperénimos (superconceptos), hipdnimos (subconsgpierénimos (parte-de) y halénimos
(tiene-un). En la Figura 3.2 se muestra un peqtiefinento de la taxonomia de sustantivos
deWordNet
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| P ; Female person (1) 1 1 Preserver (3) 1

v v

‘ Defender (1) ‘ ‘ Scholar (1]
[ ] [
L ] L

w
Doctor (4
1

‘ Intellectual(1) ‘
[ ]
[ ]

Professional (1)

Woman (1)
—
1

Health Professional (1)

/

‘ Nurse (1) ‘ ‘ Medical Practitioner (1) ‘
11 ]
I ]

Doctor (1)

Figura 3.2. Fragmento de la taxonomia de sustasti® WordNet

Como cada sustantivo puede tener varios sentilltzaj@de cada palabra se muestra entre
paréntesis el nimero del sentido que le correspand® definicion del sustantivo. Por
ejemplo, considerand®erson como el sustantivo raiz de la taxonomia, si bussaia
relacion de hiper6nimos del sustantdoctor nos aparecen 4 sentideesel de los cudles

mostramos el 1 y el 4 en el siguiente cuadro.

Sense 1

Doctor, doc, physician, MD, Dr., medico: A licenseedical practitioner; “| felt so bad |
went to see my doctor”

=> Medical practitioner, medical man: Someowho practices medicine
=> Health professional, health care pider, caregiver: A person who helps ip
identifying or preventing or treating illness orsdbility
=> Professional, professional persoh person engaged in one of the learngd
professions
=> Adult, grownup: A fully dewgled person from maturity onward
=> Person, individual, sonmesp somebody, mortal, soul: A human being;
“there was too much for one person to do”
Sense 4

Doctor, Dr.: A person who holds Ph.D. degree (oe thquivalent) from an academi¢
institution; “she is a doctor of philosophy in pligs’

=> Scholar, scholarly person, bookman, sntdeA learned person (especially in th
humanities); someone who by long study has gainastery in one or more
disciplines
=> Intellectual, intellect: A person whuses the mind creatively
=> Person, individual, someone, sbody, mortal, soul: A human being; “therg
was too much for one person to do”

D
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En el caso del sustantiNurselos dos sentidos que aparecen y su relacién éedmpnos

enWordNetes la siguiente:

Sense 1

Nurse: One skilled in caring for young childrentbe sick (usually under the supervision of|a
physician)

=> Health professional, health care providecaregiver: A person who helps in
identifying or preventing or treating illness orsdbility
=> Professional, professional person: gerson engaged in one of the learngd

professions
=> Adult, grownup: A fully developpdrson from maturity onward
=> Person, individual, someosemebody, mortal, soul: A human being; “the

was too much for one person to do”

[0

Sense 2

Nanny, nursemaid, nurse: A woman who is the cuestoafi children

=]

=> Woman, adult female: An adult female pergas opposed to a man); “the womg
kept house while the man hunted”
=> Female, female person: A person whimhgs to the sex that can have babies
=> Person, individual, someone, sbody, mortal, soul: A human being; “therg
was too much for one person to do”
=> Adult, grownup: A fully developed pen from maturity onward
=> Person, individual, someone, sbody, mortal, soul: A human being; “therg
was too much for one person to do”
=> Keeper: Someone in charge of other peofdey | my brother's keeper?”
=> Defender, guardian, protector, shietd A person who cares for persons d
property
=> Preserver: Someone who keeps afa harm or danger
=> Person, individual, someone, somebody, mor@il:sA human being; “there
was too much for one person to

=

El sistema médico UMLS

UMLS’ (Unified Medical Language Systerde la libreria nacional de medicina de los
Estados UnidosNLM®) es un conjunto de ficheros y programas que eagloimuchos
vocabularios relacionados con la biomedicina ydmd para permitir la interoperabilidad
entre sistemas de computacion especificos de esténid. Los desarrolladores utilizan el
conjunto de bases de conocimientosUMLS y sus herramientas software asociadas para
construir y mejorar los sistemas que crean, progesscuperan e integran informacion
relacionada con la medicina. Las fuentes de corientm son multi-propésito y se utilizan en

sistemas que realizan funciones que implican difesetipos de informacién, como registros

" UMLS (Unified Medical Language Systgrhttp://www.nIm.nih.gov/research/umls/
8 NLM (National Library of Medicing http://www.nlm.nih.gov/
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de pacientes, literatura cientifica, guias y da®ssalud publica. Las herramientas software

asociadas ayudan a los desarrolladores en la pdimion o el uso de las fuentes de

conocimiento deUMLS para fines particulares. Las herramientas |éxizabajan mas

eficazmente en combinacion con las fuentes de cmmE@o de UMLS, pero también se

pueden utilizar de forma independiente. BNILS existen tres fuentes de conocimiento: el

Meta-tesaurgla Red Semanticay el Léxico EspecialistaA continuacién describimos las tres

fuentes de informacién.

a)

b)

Meta-tesauro El meta-tesauro es un vocabulario amplio, padintd y multilinglie
que contiene informacion sobre conceptos biomédycasnitarios, sus diversos
nombres y las relaciones entre ellos. Se constiyyartir de versiones electronicas
de numerosos tesauros, clasificaciones, conjurgosodigos y listas de términos
utilizados en la atencion al paciente, facturadérservicios de salud, estadisticas
de salud publica, indexacién de literatura biom&dservicios clinicos, etc. [NLM,
2009]. En el meta-tesauro, todos los vocabulargosriyen estan disponibles en un
formato comun, en bases de datos completamenteispadas. Entre los mas de
100 vocabularios de origen del meta-tesauro seeeti@an: MeSH [Lipscomb,
2000], NClI [Golbecket al, 2003],RxNorm[NLM, 2009] y SNOMED CT[Truran

et al, 2010].

El meta-tesauro est4 organizado por conceptos mifisagfos. En esencia, se
vinculan nombres alternativos y puntos de vistaude mismo concepto y se
identifican relaciones Utiles entre diferentes emtos. Cada concepto o significado
en el meta-tesauro tiene asociado un identifica@oconcepto Unico y permanente
(CUI) que no tiene ningun significado en si mismo. BEaspalabras, no se puede
inferir nada acerca de un concepto con so6lo mitarCsl. Sin embargo, el

identificador de un concepto nunca cambia, indejpeeimente de los cambios en
el tiempo en los nombres que se le atribuyan emmeta-tesauro o en los
vocabularios de origen. Todas las entidades deedifes vocabularios con el mismo

CUI se consideran sindnimos.

Red SeménticaLa red semantica ofrece una clasificacion cotterele todos los
conceptos representados en el meta-tesauro y gioparun conjunto de relaciones
utiles entre estos conceptos. Toda la informacihres conceptos especificos se

encuentra en el meta-tesauro; la red proporcicioanmacion sobre el conjunto de
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c)

tipos semanticos basicos, o categorias, que pusmiaasignados a estos conceptos,
y define el conjunto de relaciones que puedeniexistre los tipos semanticos. La
red semantica que contiene 133 tipos semanticdsrgl&ciones [NLM, 2009] sirve
como una autoridad para los tipos semanticos quisigman a los conceptos del
meta-tesauro y define estos tipos, tanto con desories textuales como por medio

de la informacion inherente en sus jerarquias.

Los tipos semanticos son los nodos de la red yelasiones semanticas entre ellos
son los enlaces. Hay grandes grupos de tipos sewsugara los organismos, las
estructuras anatomicas, funciones biologicas, mtoduquimicos, eventos, objetos
fisicos y los conceptos o ideas. El alcance actedbs tipos semanticos diVLS

es bastante amplio, lo que permite la categoripas@nantica de una amplia gama
de terminologia en varios dominios. A todos loscegtos en el meta-tesauro se les
asigna al menos un tipo semantico de la red secadpra proporcionar una

categorizacion consistente en un nivel relativam@etneral representado en la red
semantica. En la Figura 3.3 se presenta un fragntnta red semantica tMLS,

especificamente la jerarquB#logic function

Biologic Function
 ——

Physiologic Function
——

Pathologic Function
——

Organism Function ‘ ‘ Molecular Function ‘ ‘ Cell or Molecular Dysfunction ‘ ‘ Experimental model of Desease
[ | [ [ | [
]

Organ or Tissue Function -
Disease or Syndrome
Mental Process Genetic Function
‘ Mental or Behavioral Dysfunction ‘ ‘ Neoplastic Process
[ ]
L

Figura 3.3. Fragmento de la jerarquia Biologic Fuion de la red semantica de UMLS

Léxico especialistaEl |éxico especialista pretende ser un dicciangéneral en
inglés que incluye muchos términos biomédicos. lobectura incluye tanto
palabras que cominmente se utilizan en inglés cemmel vocabulario biomédico
[Browne et al, 2000]. La entrada Iéxica para cada palabra mimér registra la
informacion sintactica, morfoloégica y ortogréficaieq necesita el sistema de

procesamiento de lenguaje natural especialista.
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3.1.2.3 Medidas que utilizanWordNetpara el mapeo de ontologias

El célculo de la similitud entre cadenas empleandodNetha sido ampliamente utilizado
en el campo del procesamiento del lenguaje natura recuperacion de informacién, y
muchos de estos métodos se han aplicado eficazeemiedrea del mapeo de ontologias. Los
métodos existentes en esta rama enfocados en eonuEp ontologias se pueden clasificar
atendiendo a sus principales caracteristicas ergtigos: los métodos basados en arcos, los
métodos estadisticos basados en informacion, y (gitmo los métodos hibridos. A
continuacion explicamos los principales trabajosoatrados en la literatura en las diferentes

categorias.
Métodos basados en arcos

Estos métodos se basan en medir la distancia degdade enlace de los conceptos y la
posicion de los mismos en la taxonomia \WerdNet En otras palabras, estos métodos

consisten en calcular el camino mas corto de un acatro dentro del grafo d&ordNet

Algunos de los métodos basados en arcos enconteadasliteratura sugieren utilizar las
profundidades de los conceptos en la taxonomi&/olelNet Leacock y Chodorow [Leacock
y Chodorow, 1998] sugieren que la relacion semardittre dos conceptasy b, puede ser
estimada utilizando el nimero de arcos en el cami@® corto entray b y su profundidad en
la taxonomia d&VordNet En la propuesta de Sussna [Sussna, 1993] se aflageofundidad
un factor especifico para computar la relacion swice entre ellos. Este factor se define
teniendo en cuenta el tipo de los arcos que cameckas conceptos y el nimero de arcos en el

camino entre uno y otro en la taxonomia/ardNet

Wu y Palmer proponen un método para calcular laigich que se basa en los conceptos
comunes utilizando el camino dentro de la taxonasei®/ordNet[Wu y Palmer, 1994]. En
este método para calcular la similitud entre lasceptosa y b, se introduce el conceptpque
es el primer superconcepto comun eatgeb. SearN,. el nUmero de nodos en el caminoade
ac, Ny el numero de nodos en el caminobdec, y N, el nimero de nodos en el caminocde

a la raiz, la similitud entray b se calcula por:

2N 3.18

Si - =
rr(ab Nac+Nbc+2Ncr
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Métodos estadisticos basados en informacion

Estos métodos parten de la idea béasica de queacumas informacion tengan los
conceptos en comuin, mas alta sera su similituchiR@sopuso un método estadistico basado
en informacion [Resnik, 1999] motivado por el pesba de encontrar una distancia de enlace
uniforme en los métodos basados en arcos. El pnpaso es asociar probabilidades a los
conceptos de la taxonomia, luego se cuantificacetemido de la informacién de cada
concepto. Segun [Ross, 1976] el contenido de larnmdiciéon dec puede ser cuantificado
como el negativo del logaritmo de verosimilitudlog p(c). SeaC el conjunto de conceptos
de la taxonomia, se extiende la taxonomia corfumadn p: C->[0,1] tal que para cualquier
cdC, p (c) es la probabilidad de encontrar una instanciacdateptoc en la taxonomia.
Esto implica quep es monoténicamente no decreciente a medida quesdende en la
jerarquia taxondmica, es decircgies-un ¢ entonced (c;) < =p (¢y). Si la taxonomia tiene
un Unico nodo superior, entonces esta probabilead. Finalmente la similitud entre dos

conceptoa y b se define como:

sim(a § = max.g , ,[~ log p(c] . 3.19
dondeS (a,b) es el conjunto de conceptos que contieag &.

Posteriormente Lin [Lin, 1998] propuso una modifiéa al método de Reisnik que ha
sido utilizada en varios trabajos encaminados gbemade ontologias. En este método se
define la similitud de dos conceptos como la raadine la cantidad de informacioén necesaria
para alcanzar la igualdad entre ellos y la infoidracnecesaria para describirlos
completamenteSeac la clase mas especifica que contiena yb, la similitud de Lin se

define como:

2logp(c) 3.20

M8 B =g b(a)+ log p(B)

Métodos hibridos

Los métodos hibridos constituyen combinaciones ate técnicas de las categorias
anteriores. Uno de los mas conocidos es el propymst Jiang y Conrath [Jiang y Conrath,

1997], que proponen un método combinado que seadell principio de los métodos
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basados en arcos afiadiendo el contenido de infamaomo un factor de decision. Al igual
gue Reisnik se basan en que el contenido de infmdémade un concepte puede ser
cuantificado como +4og p (c), dondep es la probabilidad de encontrar una instancia del
conceptac dentro de la jerarquia d&ordNet La medida de distancia de Jiang y Conrad entre

las entidadea y b se define como:
d(a b) = 2log p(c)- (log p(a)+ log p(h) 3.21

En [Rodriguez y Egenhofer, 2003] se presenta otraiceéfrara determinar la similitud
entre entidades utilizand&ordNet que considera las relaciones de hiperonimos/ipdsy
halénimos/merénimos. Para las entidaagsb, la similitud de Rodriguez se calcula a través
de la suma ponderada de un conjunto de funcionesindiéitud S que tienen en cuenta
medidas de interseccion y diferencia entre confint@ ecuacién 3.22 muestra esta suma
ponderada, donde las funciongg S, y S, representan las funciones de similitud entre

conjuntos de sindnimos, caracteristicas y veciaggsticos respectivamente.
S(ah=wOg(apr WO a W 6.3 3.22

El célculo de las funcionesse basa en el modelo de normalizacién propuestd\mrsky

y se definen como:

AN 3.23
|ANB+a(a b| A- B+(1-a(ab)| B- R

S(a b=

dondeA y B son los conjuntos de descripcion ag b respectivamente, que incluyen los
conjuntos de sinénimos y el resto de las relacidmagiisticas. La funcioru define la
importancia relativa de las caracteristicas no ecwsupor ejemplo, para las relaciones de
especializaciong se expresa en términos de la profundidad de &seslde las entidades.
Cuando ambas clases pertenecen a la misma onttéogfafundidad equivale a la distancia
desde cada clase hasta la superclase mas inmgdélas contenga a ambas. En cambio si las
entidades pertenecen a ontologias diferentes estandidad se calcula de manera distinta
pues no existe una superclase comun. En este easonsidera que ambas ontologias se
enlazan a través de una clase raiz imaginariapyofndidad seria la distancia de cada clase

a esta raiz. El término se define de la manera siguiente:
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depth( 3 , sidepth(a) < depth(b) 3.24
depth( 9+ depth b
a(a,b)=
depth( 3

‘m , si depth(a) >depth(b)

Una adaptacion del método de Rodriguez es la rm&rBimilarity [Petrakis et al., 2006],

donde se sustituye la ecuacién 3.23 por:

|ANB 3.25
S(ah=r—0
(a3 h AUB
Siguiendo la ecuacion 3.25 se calcula un valoriaditud S para el caso en quey B
seansynsetsy otro valor deS; para el caso en quey B sean conjuntos de descripcion de
términos. Sed el tipo de relacion (por ejempl@s-un parte-dg, la similitud entre los

términos de la vecinddg, se define para todos los tipos de relaciones como

|ANB] 3.26

S.(a b)=ma><‘AUB‘

Finalmente, la similitud entre los conceptogb queda definida como:

, 1 /SIS (@b)>0 3.27
Sima b= {max(Sn @hb),S(ab) ,siS@b=0

En la métrica de Rodriguez se tiene en cuenfmdfundidad de los conceptos en las
ontologias. Sin embargo el proceso de mapeo déogfds no depende de este factor. Una de
las principales ventajas de la medit&imilarity de Petrakis sobre la propuesta de Rodriguez
es que erX-Similartity esto no se tiene en cuenta. En la métrica de uelrise penaliza la
existencia de palabras no comunes en la definm®los términos. Sin embargo el niumero de
palabras contenidas en las descripciones de tésnpinede variar significativamente de una
ontologia a otra. EX-Similarity sélo se tienen en cuenta las uniones e interseegigor lo
gue cuantas mas palabras tengan en comun las filisidees, mayor sera la similitud entre

los términos y viceversa.
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3.1.2.4 Contribuciones en el célculo de la similitud lingistica

En este trabajo se proponen tres medidas de sidhilitgliistica: una basada en la relacién
de sinonimia, otra basada en las palabras derivadas tercera medida que hemos llamado
factor Iéxico y se basa en las distancias entrpdibras. Antes de aplicar las medidas para el
calculo de la similitud linglistica realizamos ebgeso de normalizacion o pre-procesamiento
de las cadenas, que consiste en estandarizaminmeé aplicando técnicas linguisticas para
su mejor reconocimiento. En esta seccidn explicantes principales técnicas de

normalizacién de cadenas y las medidas de simiiibgdiistica propuestas en la tesis.
Normalizacién o pre-procesamiento

La normalizacién o pre-procesamiento engloba urjucdm de técnicas procedentes del
campo de la mineria de datos aplicadas al andlsiextos. Se aplican fundamentalmente a
los documentos de texto con el objetivo de trasfmoreh texto original en una estructura mas
apropiada para su posterior analisis, identificarabgos significativos dentro de ellos. Entre
las técnicas de pre-procesamiento mas utilizadasersrientran el analisis léxico

tokenizaciénla eliminacién detop wordsy la lematizacién stemming

. El andlisis |éxicao tokenizaciéndel texto no es mas que el proceso de convertir

las cadenas en secuencias de componentes IéxicksrgYates y Neto, 1999].

Una parte de este proceso es hacer que el sistediatinga entre mayusculas y
mindsculas, por lo que se convierte toda la cadenanindscula. En la

tokenizacionpor lo general, se diferencian tres tipos deataras: los caracteres
de palabra, que suelen ser las letras y los numlemsaracteres inter-palabra,
gue suelen ser los separadores como por ejemplesjopacios en blanco, las
comas, los puntos; y finalmente el grupo de carestespeciales, que son
aquellos que tienen un significado determinado ddipado del contexto de las

palabras y por lo tanto requieren un tratamienpecsl.

. La eliminacion destop wordsconsiste en eliminar las palabras vacias, que son
aquellas palabras muy frecuentes en los textosey aguecen de significado
como por ejemplo las preposiciones, articulos yjurarones, asi como algunas
formas verbales, adverbios y adjetivos en detemoisadiomas [Yates y Neto,

1999]. Dada su poca utilidad, estas palabras ssactiadas, lo que permite un
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considerable ahorro de recursos, ya que si biexs gstlabras representan una
parte infima del vocabulario, suponen, en cambioa ueduccién muy

importante del nimero de términos a procesar.

. La lematizaciono stemminges una técnica muy utilizada en el area de la
recuperacién de informacién y consiste en la reducde una palabra a su raiz
morfoldgica [Yates y Neto, 1999]. Frecuentemerdepdlabra especificada por
el usuario en la consulta no aparece exactamenta dncumento pero si alguna
variante gramatical de la misma como plural, geilesycconjugaciones verbales,
etc. Este problema puede resolverse con la sustfitae las palabras por su raiz
(sten). Unstemes la porcion de una palabra que resulta derfarelcion de sus
afijos (prefijos y sufijos). Un ejemplo podria darpalabra €onnect que es el
stemde ‘connectet] “connectiof, “connections Los stemspermiten reducir
variantes de la misma raiz gramatical a un conceptoun y ampliar la
definicion de la consulta con las variantes mogaas de los términos usados,
mejorando asi los resultados de las busquedafgdEiteno clasico destemming

por excelencia para el idioma inglés es el algaritia Porter [Porter, 1980].

Medidas de similitud linglistica por sinonimia y deacion propuestas

En esta tesis proponemos medidas de similitud igtigas que hacen uso de dos
herramientas léxicas externas. Estas WmrdNetpara el caso de ontologias generales, y
UMLS para ontologias especializadas en el dominio aeeldicina. Las primeras medidas de
similitud linguistica propuestas tienen en cueatarklaciones de sinonimia y derivacion entre

las palabras.

Nuestra propuesta para el célculo de la similitedet algunos elementos en comun con la
métrica de Rodriguez [Rodriguez y Egenhofer, 2003jon X-Similarity [Petrakiset al,
2006], como por ejemplo la eleccion del médulo aenterseccion entre lasy/nsetsde los
conceptos en el numerador, pero a diferencia ds,eib se tienen en cuenta los elementos no

comunes entre los conjuntos.

Cuando se trata de alinear ontologias generaldsnparde lossynsetsde WordNet y
utilizamos las relaciones de sinonimia y derivaciim los términos. Hemos elegido la

sinonimia y la derivaciéon por ser las relacionegiiisticas mas frecuentes en los nombres de



98 Medidas de Similitud

las entidades de las ontologias diferentes derngraurd mismo dominio. En el caso de
ontologias de dominio muy especifico, como por gjertfas ontologias médica#/ordNetno
constituye una buena eleccion como herramientadégiebido a que es un tesauro muy
general y muchos de los términos especializadoapawecen en sus bases de datos. Para
obtener mejores resultados en la similitud lingédsen ontologias médicas utilizamos las
herramientas d&JMLS en lugar deVordNet En el meta-tesauro déMLS se considera que
dos términos de diferentes vocabularios son sindsisi tienen el mismo identificador de

concepto CUI).

Dados los conceptoa y b de dos ontologias diferentes, la similitud lingté por
sinonimia y la similitud linguistica por derivaciée calculan de manera similar siguiendo los

pasos que se explican a continuacion:

1. Normalizacién El paso inicial consiste en pre-procesar las masl@ue forman
los conceptos para obtener mejores resultadogékcagas de normalizacion que

utilizamos en este paso sortd&enizaciory la eliminacion destop words

2.  Relacién El segundo paso consiste en obtener las palabl@sonadas con los
conceptos. Como hemos elegido las relaciones dmisiie y derivacion, se
buscan los conjuntos de sin6nimos y de palabrasadies de las palabras que
forman los conceptos, utilizando leynsetsde WordNety los términos de
UMLS

3. Lematizacion El tercer paso es la lematizacién y consiste l@ener las raices
morfolégicas de las palabras, por lo que a cadadedas palabras de los
conjuntos de sinénimos y palabras derivadas oltsréth el paso anterior se le

aplica el algoritmo d&temming de PortgPorter, 1980].

4. Similitud El paso final es el calculo de la similitud. #inhamosA y B a los
conjuntos de raices de los sinénimos o de las paaterivadas de cada concepto
obtenidos en el paso anterior, la similitud lingtié& por sinonimia y por

derivacion entre los conceptos se calcula segsiglaente ecuacion:

S(a l:):min{Am B‘ \Af;“a

" } 3.28




Medidas de Similitud 99

donde ANB| es la cardinalidad de la interseccion entre twguntosA y B, |A| es

la cardinalidad del conjuntd, y B| es la cardinalidad del conjunB En otras
palabras, la primera razén nos indica la fracciérsalapamiento del conjuno
respecto al conjuntB, y la segunda razon nos indica la fraccion depsotaento
del conjuntoB respecto al conjuntd. Como ambos conjuntos no suelen tener
necesariamente la misma cantidad de elementos,shelegido el valor minimo
entre sus grados de solapamiento como indicadosudsimilitud. En cada

conjunto se incluye el propio concepto para asegjua no quede vacio.
El Factor Léxico propuesto

El Factor léxico propuesto en este trabajo consiste en una medidepada de dos
medidas de similitud. La primera de las medidassidalitud se basa en la distancia de
Levenshtein entre las palabras que forman los gtose/ la segunda se basa en la distancia
entre estos dentro de la taxonomiaWerdNef o UMLS. El factor Iéxico de similitud se

define de la siguiente manera:

Lex_ factof a B=a0Sim,( a p+r B0 Sifaed -t 3.29

dondea y B son los factores de ponderacién establecidos lpasamilitud basada en la
distancia de Levenshtein y la similitud basadaaedistancia déVordNetrespectivamente.
Los factores de ponderacidm y f se han ajustado de manera heuristica a través de

experimentacion.

Como se explica anteriormente la distancia de Lev®in no es mas que el nimero de
operaciones de edicion que se necesitan para ¢onwea cadena en la otra, por lo que su
resultado es un nimero entero cuyo valor maxim@easl a la longitud de la cadena mas
larga. Teniendo en cuenta esto, la distancia deenshtein calculada es normalizada
dividiendo su valor entre la longitud de la cade@s larga para convertir este valor entero en
un numero real entre 0 y 1. Sdist ., (a,b) la distancia de Levenshtein normalizada, la
similitud basada en la distancia de Levensht®im,, (a,b) se calcula a través de la siguiente

ecuacion:

Sim.(aBh=1- dist,(a b 3.30
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La distancia de Levenshtein a veces resulta engafi@sque en inglés existen algunas
palabras que aunque requieren pocos pasos deredaia transformarse la una en la otra, sus
significados son completamente distintos. Como pjemodemos mencionar el casofdety
fat, beardy bear, beery beef belt y bel, entre otras. Por este motivo hemos decidido darle

menor peso a la similitud basada en la distanclzegienshtein.

El hecho de que los conceptos no se encuentreadassl sino que formen parte de una
ontologia con su propia taxonomia, puede sugedrsguotorgue mas peso a las relaciones de
los conceptos dentro de la estructura de la pramialogia que al lugar que ocupan dentro de
la taxonomia del meta-tesauro léxiaWqrdNeto UMLS). Sin embargo, la explotacién de la
jerarquia del meta-tesauro léxico aporta un vafdalo relacionando linglisticamente los
conceptos, independientemente del lugar que ocdgeiro de las ontologias. Como las
palabras eWordNetpueden tener mas de un sentido, seanf{vy,..Vo} Y W = {wy,.. W} oS
conjuntos de sentidos de los conceptgsb dentro deWordNef la similitud entrea y b seria

la similitud maxima entre todos los sentidosadetodos los sentidos de
Sin(a h=max_,_, (% ) 3.31
J=L.m

dondeS (v;,w;) se calcula por el conocido método de Wu y Palwer y Palmer, 1994], que
se basa en las distancias de los conceptos haptamdr superconcepto comudn y entre el

superconcepto comin y la raiz:

2N 3.32

cr

Simy W=——%%——,
NVC + NWC+2NCI’

dondec es el primer superconcepto en comin euntsew, N,. el nimero de nodos en el
camino dev ac, N, el nimero de nodos en el caminowdac, y N, el numero de nodos en el

camino dec a la raiz dé&VordNet

La similitud basada ewordNetes un indicador mas realista de la correspondemtia
conceptos que la distancia de Levenshtein, poub ltemos decidido otorgar un factor de
ponderacibn mas elevado. Después de realizar exgaios con varias ontologias

establecemos de manera heuristica los factoresrlepaciorn = 0.25 y 5 = 0.75.
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Ejemplo del calculo de las diferentes medidas dmikiud linglistica propuestas

En la Tabla 3.2 se muestran los resultados de nalitsd por sinonimia para los
conceptosa = "Sensing devi¢ey b = “Sensatf, de los fragmentos de ontologias de la Figura
3.1. Primero calculamos los conjuntos de sindnimi@sambos conceptos, que sdén=
{sensing detection perception sense device artifact} y B = {sensor detector sensing
elemenit Después de aplicar el algoritmo stiemminglos conjuntos quedan de la siguiente
maneraA = {sens detect percept devig artifact} y B = {sens detect elemenit Finalmente

segln la ecuacioén 3.28 la similitud linglistica pioonimia seria 0.4.

Tabla 3.2. Similitud por sinonimia entre los coneyd*Sensing device” y “Sensor”.

Conjuntos de sinbnimos Después del stemming., Chmalidad
a Sensing device | A = {sensingdetectionperception | A = {sensdetect percept |A|=5
sensedevice artifact} devig artifact}
b Sensor B = ({sensor detector sensingB = {sensdetectelemeri |B|=3
elemerit
ANB={sensdetec} |ANB|=2
Sim(a,b) 0.4

De manera similar se calcula la similitud por dacién, cuyos resultados se muestran en
la Tabla 3.3. En este caso los conjuntos de palateavadas de los conceptos seriam:
{sensing devicesensgy B = {sensorsensg Después de aplicar stemminglos conjuntos
guedan de la siguiente manefa:= {sens devi¢ y B = {sen$. Finalmente la similitud

linglistica por derivacion seria 0.5.

Tabla 3.3. Similitud por derivacién entre los ceptos “Sensing device” y “Sensor”.

Conjuntos de palabras derivadas Después del stermy.. Cardinalidad
a Sensing device | A = {sensing devicesensg A = {sensdevig |A|=2
Sensor B = {sensorsensg B ={sen$} |B|=1
ANB={sen} |ANB|=1
Sim(a,b) 0.5

Para obtener el factor Iéxico entre los concep8ensing devicey “ Sensat, el primer
paso es calcular la distancia de Levenshtein, gu&0e(0.71 si normalizamos). Segun la

Ecuacion 3.30, la similitud basada en la distadeidevenshtein es 0.29.
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Para explicar el calculo de la similitud basadaMardNetpara estos dos conceptos, nos

apoyaremos en la Figura 3.4, donde se muestraagménto de la taxonomia déordNet
para los diferentes sentidos de estos dos concdpriosl caso del primer concep®efising

device, este no aparece integro cosymseenWordNet por lo que vamos a dividir el calculo

de la similitud en dos casos, considerando caddpmakomo un concepto independiente.

Entity

Physical Entity

Object, Physical Object

Whole, Uni

Artifact, Artefac

N

Instrumentality

Decoration,
ornament, instrumentation
ornamentatio |
| Device (1)
Design,
pattern, figur
/ \ Sensor, detetor,

sensing element

Device (4) Emblen

Device (5)

\

Abstract Entity

Abstractior

/ AN

Communicatio Psychological featu

Expressive / \

style, style cognition, Even
/ knowledge, noesis I

Device (2) /

Process, cognitive proce
mental process, operati
cognitive operatio

Act, human actior
human activity

7N\

Action Activity

| Choice, I

selection, Sensory activit
Basic cognitive proce  optior, pick
| I Sensing,
. perception
Perceptio Decision, @)
determination
conclusiol
Detection,
sensing
1) Move

maneuver, manoeuvi
tactical maneuver,
tactical manoeuvre

Device, gimmick,
twist (3)

Figura 3.4. Fragmento de la taxonomia de WordNet
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En el primer caso calculamos la similitud erse@singy sensory en el segundo calculamos
la similitud entredevicey sensoy y finalmente nos quedaremos con el promedio dosreos
valores. En el célculo de la similitud del primasae, la palabraensingtiene dos sentidos,
(como se observa en la Figura 3.4) mientras gpelkbrasensortiene uno solo. En este caso
calculamos las similitudes entsensory los dos sentidos dgensingy nos quedamos con el
valor maximo (Ecuacién 3.31). Como se puede obs@wda figura y siguiendo la ecuacion
3.32, los resultados para ambas similitudes somissos:

r

. . 2
S sensings ensor =0.1
In\]VordNet( Irhg () 7+8+ 2 <

-

. . 2
Si sensing s ens =0.1
rr\]\IordNet( ng @F 7+8+2 <

Por lo tanto, segun la Ecuacion 3.31, la similidedWordNetentresensingy sensores

0.12.

Para el segundo caso procedemos de la misma maoasijerando que la palaliavice
tiene 5 sentidos. Los valores de similitud entr@adabrasensory los 5 sentidos ddevice
son:

-

. . 14
Si device s ensQF ——— = 0.9¢
rT\]VordNet( % O O+ 1+ 14

. . 2
S d =0.14
iINYorane device s ensgr 51742

Si device s ensQp ———=10.1
rT\]VordNet( CQ O 10+ 7+ 2

L

. . 0
Si devicg s ensQp —— =
IFT;)VordNet( g C) 3+ 3+ 10

. . 10
Si device s ensQF ———— = 0.5¢
rT\]VordNet( C@ () 4+ 3+ 10
Siguiendo la Ecuacion 3.31, la similitud &€ordNet entre devicey sensores 0.93.
Promediando las similitudes basadasMardNetde los dos casos€nsingsensoy, y (device

sensoy, la similitud final entre los conceptesnsing devicg sensorseria 0.525.
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Finalmente el factor Iéxico entre los dos concegtmsbinando la similitud basada en la
distancia de Levenshtein y la similitud basada @rliktancia dentro de la taxonomia de

WordNeta través de la ecuacion 3.29 es:

Lex_ Factor( Sensing device Senyor0.47

Una vez obtenidos los valores de las tres sim#isuéhglisticas (sinonimia, derivacién y
factor léxico) para cada pareja de conceptos, leatms su similitud lingiistica final a través

de un sistema basado en reglas difusas, que detatia en el siguiente capitulo.

3.2 Contribuciones en las Medidas de Similitud Estructeal

Las técnicas de correspondencia de nivel estrdcdoraaquellas que funcionan teniendo
en cuenta las relaciones de los elementos dentiasdmtologias. En este trabajo proponemos
dos tipos de similitud desde el punto de vistauettral: la primera utilizando la estructura
relacional de los conceptos en las ontologias, retentiente la jerarquia taxondmica, y la
segunda utilizando la informacion de la estructatarna de los conceptos, que incluye sus

propiedades, tipos y cardinalidad.

3.2.1 Similitud Estructural Relacional

Para calcular la similitud estructural relacionas tbasamos en la jerarquia taxonémica de
los conceptos en las ontologias, donde tenemosaaniaclas similitudes de los hijos, padres y
hermanos de los conceptos en las taxonomias, adniassimilitud basada en sus nombres.
Para ello partimos de la idea de que si dos coaseqin similares, y sus hijos, padres y
hermanos también lo son, entonces es muy probaldeegtemos en presencia del mismo
concepto o conceptos equivalentes. La similituélfiantre las clases se define como una
combinacion entre la similitud de sus nombres yatbr de similitud que aportan sus hijos,
padres y hermanos en la taxonomia. Esta combinaeidraliza a través del sistema basado

en reglas difusas que explicaremos en el siguagéulo.

Dados los conceptos y B de dos ontologias diferentes, seaal nUmero de padres del
conceptoA y m el nimero de padres del conceBtoy sear y B; el i-esimoy j-esimopadre
de los conceptoA y B respectivamente, llamamos similitud jerarquicacasia a los padres al

valor de similitud que aportan los padres a la |gindi total de los conceptos y se calcula
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promediando los maximos de los valores de simikimtte los padres derespecto a los d8.
Esto se muestra en la Ecuacion 3.33. Las simityelérquicas asociadas a los hijos y a los
hermanos se calculan de forma analoga. En la Fig&rae muestra como calcular los tres
tipos de similitud jerarquica para los concep%osB.

Sin( A 3=%imax{ Sinf A ;3};“:1 3.33

Por ejemplo, si queremos obtener la similitud estmal relacional entre los conceptos
“Sensing devicey “ Sensot de los fragmentos de ontologias mostrados endar& 3.6, los
valores de similitud jerarquica se calcularianizgitdo la Ecuacién 3.33 de la manera

siguiente:

Saared SeNSING device Senyer (S Observation Capa)

. ) S(Measure Actuatdr (S Value Actua)]c
Sensing device Sen '[
S-Iermanos( g p E 2

&ijOS(Sensing device Sen¥er ( S Thermometer Tetope)a

5 ’ ()
Az @e @ A As

max{sim(A;,B1), sim(A;,B,)} H max{sim(A;,B,), sin(A1,B,)}

max{sim(Az,By), sim(A,By)} max{sim(A,By), sirr(A;,B)}

max{sim(As,By), sim(A,B)} max{sim(As,B,), sin(A,B2)}
(a) (b)

max{sim(As,B1), Sim(A3,Bo)}

max{sim(A,,B1), sm(A;,B2)}

max{sim(A,,B,), sim(A;,B,)}

o

()

Figura 3.5. Similitud jerarquicda) Similitud jerarquica de los hermand$) Similitud jerarquica
de los hijos ¥(c) Similitud jerarquica de los padres.
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Ontologia 1 Ontologia 2
Capabiy
7
< \l, B e
(|Se”5in9 devic [Measurd [ Value ((sensor_]) [ Actuator

A4 Y

| Thermomete] | Temperatu@

Figura 3.6. Fragmentos de dos ontologias

3.2.2 Similitud Estructural Interna

La similitud estructural interna se basa en lauesitra interna de los conceptos, donde
influyen, ademéas de sus nombres y relaciones, dac®res, como la similitud de sus
propiedades y la cardinalidad. De manera similac&tulo de la similitud estructural
relacional aqui partimos de la idea de que si doEaptos son similares, tienen el mismo
numero de propiedades y a su vez estas propietlades un alto grado de similitud entre si,
entonces es muy probable que nos encontremos amteptos equivalentes y reforzamos el
valor de su similitud. Por el contrario, si los ceptos tienen un alto grado de similitud, pero
no tienen el mismo nimero de propiedades o susquiages no son similares, entonces puede

gue no sean equivalentes y por lo tanto debilitagh@salor de su similitud.

Dados los conceptdsy B de dos ontologias diferentes, s@agl nimero de propiedades
del conceptdA y m el nimero de propiedades del concepty seanP; y Q; la i-esimay j-
esimapropiedad de los conceptdsy B respectivamente, llamamos similitud interna de las
propiedades al valor de similitud que aportan laspiedades a la similitud final entre los

conceptos y lo definimos de la manera siguiente:

sin( A E}:%imax{ sinf R Q} " 3.34

Por ejemplo, si queremos calcular la similitud inseque aportan las propiedades de los
conceptos Sensing devi¢ey “Sensot de los fragmentos de ontologias mostrados en la
Figura 3.6, suponiendo que las propiedades deleptac'Sensing devi¢eson: (Type:
string, serie: integer, parameter: string ) y las propiedades del concepto
“Sensat son: (sensor_type: string, serie: string, measure: string ),

utilizando la Ecuacion 3.34, la similitud interna lds propiedades se calcularia como sigue:
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S(Type Sensor Type (S Serie Sprie( S Parameter udsas
3

Sht_propiedaced SENSING device Senjer

3.2.2.1 Similitud entre propiedades

Para calcular la similitud entre las propiedadebed®s tener en cuenta que en las

ontologias existen dos tipos de propiedades:

Propiedades ObjetoTal y como indica su nombre son propiedades gqse aez son

objetos o lo que es lo mismo, propiedades de ctageson instancias de otras clases.

Propiedades DatoSon propiedades atdmicas, es decir, propiedades\valor es un dato

concreto y no un objeto.

Las caracteristicas fundamentales de las propisedameel nombre, el dominio, que no es
mas que el concepto o conjunto de conceptos aperenece la propiedad y el rango, que es
su tipo. En el caso de lpsopiedades objetel rango es la clase de la que dicha propiedad es
una instancia, mientras que en el caso deiapiedades datoel rango es directamente un
tipo de datoXML. En nuestro trabajo la similitud entre dos propdebs consiste en la

integracion de tres tipos de similitud:

e Similitud linglistica Es la similitud linglistica entre los nombres s

propiedades, calculada tal y como se detalla Se¢zion 3.1.2.

* Similitud de DominioEs la similitud que aporta el dominio, es delarsimilitud
entre las clases a las que pertenecen las progied@dmo en una ontologia una
misma propiedad puede pertenecer a varias clagasp@s ante un caso similar al
del calculo de la similitud jerarquica de los padra similitud del dominio se
calcula de forma similar a la jerarquica promedards maximos de las
similitudes entre cada clase a la que perteneceromaedad con las clases a las

que pertenece la otra.

Para el ejemplo de la Figura 3.7, s&, lai-ésimaclase padre de la propiedad
P, CQ, laj-ésimaclase padre de la propied@dsustituyendo en la Ecuacion 3.34,

la similitud de dominio de las propiedadey Q seria:
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SJOMINIO( P‘ Q :%Zjl:max{ S”'T( C:IPI ijle

max{sim(CF3,CQ,), sim(CF3,CQ,)}

max{sim(CF,,CQy), sim(CF,,CQ,)}

max{sim(CF;,CQy), sim(CF,,CQ,)}

Figura 3.7. Similitud de dominio de las propiedade

« Similitud de RangoEs la similitud entre los tipos de las propiedadesu valor
s6lo puede ser 0 o 1. En caso de ser propiedadet,opara esta similitud se
utiliza directamente la similitud entre las clasks las que dichos objetos son
instancias, dandole valor 1 si pertenecen a la midase y 0 si no es asi. Si son
propiedades dato, para calcular esta similitud hag tener en cuenta la
compatibilidad entre los tipos de datd$ML. Si ambos tipos de datos son
primitivos, la correspondencia entre ellos tienee (ger exacta para que su

similitud sea 1, en caso contrario seria O.

En la Tabla 3.4 pueden consultarse los tipos desddilL primitivos. Si al menos
uno de los tipos de las propiedades es derivadmyse su tipo primitivo raiz y el
problema se reduce a comparar dos tipos primiti&rseste trabajo consideramos
que si dos tipos de datos se derivan del mismo pipmitivo, entonces son
compatibles. Por ejemplo, si una propiedad esmieNamey la otra es de tipo
Token, como ambas se derivan del tipo primiti8tring , las consideramos

compatibles. Los tipoXML derivados pueden consultarse en la Tabla 3.5.

La integracion de estas tres variables para caldalaimilitud final entre las
propiedades se realiza a través del sistema baeadoeglas difusas que

explicaremos en el siguiente capitulo.
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Tabla 3.4. Tipos de datos XML primitivos

nte

h

Tipo de dato Descripcion

string Representa cadenas de caracteres.

boolean Representa valores booleanos, que soo false.

decimal Representa numeros de precision arbitraria.

float Representa nimeros de punto flotante de 32 bipsesésion simple.

doble Representa numeros de punto flotante det§4ididoble precision.

duration Representa una duracién de tiempo.

dateTime Representa una instancia especificamgdie

time Representa una instancia de tiempo que se iegda dia.

date Representa una fecha de calendario.

gYearMonth Representa un mes gregoriano espedifican afio gregoriano especifig
Conjunto de instancias no periodicas de un mesigeeibn.

gYear Representa un afio gregoriano. Conjunto danicisis no periddicas de un afi
de duracion.

gMonthDay Representa una fecha gregoriana detetimigae se repite, especificamel
un dia del afio.

gDay Representa un dia gregoriano que se repgteciéisamente un dia del mes.

gMonth Representa un mes gregoriano que se regaeario.

hexBinary Representa datos binarios arbitrario#ficados en hexadecimal.

base64Binary Representa datos binarios arbitraddgicados en Base64.

anyURI Representa un identificador URI como lo mefRFC 2396.

QName Representa un nombre completo, que se contgone prefijo y un nombre
local separados por un signo de dos puntos.

NOTATION Representa un tipo de atributo NOTATION.

Tabla 3.5. Tipos de datos XML derivados
Tipo de dato Descripcion

normalizedString

Representa cadenas normalizadespdeios en blanco. Se deriva de strin

token Representa cadenas convertidas en simbela&rivya de normalizedString.
language Representa identificadores de lenguajeataSe deriva de token.

IDREFS Representa el tipo de atributo IDREFS. Sw&vd de IDREF.

ENTITIES Representa el tipo de atributo ENTITIES.d&riva de ENTITY.

NMTOKEN Representa el tipo de atributo NMTOKEN. 8®iva de token.

NMTOKENS Representa el tipo de atributo NMTOKENS.d&riva de NMTOKEN.
Name Representa nombres en XML. Se deriva de token.

NCName Representa nombres sin el signo de dospuBeaderiva de Name.

0.
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ID Representa un ID. Se deriva de NCName.

IDREF Representa una referencia a un elemento ooatributo ID. Se deriva de
NCName.

ENTITY Representa el tipo de atributo ENTITY.

integer Representa una secuencia de digitos dexsintsé deriva de decimal.

nonPositivelnteger | Representa un nimero entero menor o igual que 8erderiva de integer.

negativelnteger Representa un numero entero menge gero. Se deriva dp
nonPositivelnteger.

long Se deriva de integer.

int Se deriva de long.

short Se deriva de int.

byte Se deriva de short.

nonNegativelnteger  Representa un nimero enteromoagoal que cero. Se deriva de integer.

unsignedLong Se deriva de nonNegativelnteger.
unsignedint Se deriva de unsignedLong.
unsignedShort Se deriva de unsignedint.
unsignedByte Se deriva de unsignedShort.
positivelnteger Se deriva de nonNegativelnteger.

3.3 Resumen y consideraciones finales

En este capitulo hemos abordado el tema de laglawede similitud entre las entidades de
ontologias diferentes. Presentamos medidas deitsointeniendo en cuenta dos elementos
fundamentales de las ontologias: la terminolod&@sastructura. La similitud terminoldgica se
basa Unicamente en la informacion que aportan dasbres de las entidades, que puede ser

tanto linguistica como semantica.

En este trabajo proponemos medidas para el caieula similitud lingiistica que tienen
en cuenta las relaciones de sinonimia y derivaeitine los conceptos asi como las distancias
entre las palabras que los componen. Se procesalogias generales y especializadas en
medicina, con ayuda de las herramientas léxis@msdNety UMLS respectivamente. Las
medidas de similitud léxicas consisten en cuaatifil grado de solapamiento existente entre
las listas de sinénimos y de palabras derivaddssdeonceptos a través de la identificacion de
términos comunes, asi como las distancias entrgpdisbras que componen los términos

dentro de los directorios Iéxicos.
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También se propone un método para el calculo demditud semantica utilizando la
informacion del contexto de los conceptos en lawlogias, que consiste en aplicar el
coeficiente de Jaccardr los resultados de busquedas sucesivas de domsmen la
Wikipedia Para cada pareja de conceptos se realizan tmpudaas en |aVikipedia la
primera para obtener la cantidad de documentossgue se encuentran los dos conceptos y
las dos busquedas restantes para obtener la chiEddocumentos en los que se encuentra
uno de los conceptos y no se encuentra el otra Bsegurarnos de obtener solamente
documentos relevantes introducimos informacion oletexto que consiste en incluir en la

cadena de busqueda los nombres de todos los arscdsttos conceptos en las ontologias.

Para cada pareja de conceptos de ontologias di#erela medida de similitud
terminoldgica final se obtiene combinando la sitmdi lingliistica y la semantica a través de

un sistema basado en reglas difusas que explicaremdetalle en el siguiente capitulo.

En cuanto a la similitud estructural, tenemos eentar dos factores: la estructura
relacional que se enfoca en las relaciones erdreriidades y la estructura interna que tiene
gue ver con la composicion de las mismas. Desgergb de vista relacional, en este trabajo
proponemos medidas de similitud jerarquicas utilizalas relaciones taxondémicas entre los
conceptos. Estas medidas consisten en calcularaglogde similitud entre los padres,
hermanos y descendientes de los conceptos en tatogias, para luego determinar su
influencia en la similitud final entre los concept®artimos de la idea de que si dos conceptos
tienen un alto grado de similitud, y sus descendgnpadres o hermanos también son
similares, es probable que estos conceptos seamakuues. En el caso de la similitud
estructural interna calculamos la similitud entte propiedades de los conceptos teniendo en
cuenta su informacion lingtistica, sus tipos yitailgud de las clases a las que pertenecen.

Estas medidas se utilizan para reforzar o debitaimilitud entre los conceptos.

Todas las medidas de similitud detalladas en egiéuo se combinan en las diferentes

capas de un sistema basado en reglas difusas guplE® en el siguiente capitulo.






CAPITULO 4. SISTEMA BASADO EN REGLAS DIFUSAS

A medida que aumenta la complejidad, las
declaraciones precisas pierden relevancia y las
declaraciones relevantes pierden precision.

Lotfi Zadeh

En esta tesis proponemos un sistema multicapa dba@&saeceglas difusas para la alineacion
de ontologias, que utiliza aprendizaje genéticolalebase de reglas. En este capitulo
explicamos en detalle el sistema, comenzando cdmawe repaso de los conceptos basicos de
la l6gica difusa, los sistemas basados en reglasadi y el uso de algoritmos genéticos para el
aprendizaje de reglas. Posteriormente detallaniies gaa de las capas del sistema basado en
reglas difusas propuesto y finalmente explicamoslgbritmo genético utilizado para el

aprendizaje de las bases de reglas del mismo.
4.1 Conceptos basicos de Ldgica Difusa.

La logica difusa es un campo de investigacion nmyyartante en la actualidad tanto por
sus aplicaciones matematicas y tedricas como moaglicaciones practicas. Esta disciplina
fue investigada por primera vez a mediados de fies &0 en la Universidad de Berkeley
(California) por Lotfi A. Zadeh, quien introdujoda@onceptos de conjuntos difusos basandose
en la idea de que el pensamiento humano se comstita etiquetas linglisticas y no de
nameros [Zadeh, 1965].

La légica difusa permite representar el conocingied@@min en un lenguaje matematico a
través de la teoria de conjuntos difusos y fundonraracteristicas asociadas a ellos,
permitiendo el manejo de datos numéricos y lingigsta la vez. Por ejemplo, si queremos
clasificar a un grupo de personas segin su estdturlbgica difusa puede realizar una
representacion del conocimiento que maneje lasuattg linglisticas: Alta” y “Baja’
asociadas a conjuntos difusos con funciones demmntia diferentes: una persona que mida
mas del.80 m se consideraAlta”, y una persona que mida menosi80 m se considera
“Baja’. Evidentemente en la vida real si una personaer@ithetroses consideradaAlta”,

pero si una persona mide79m, no se considera igual de baja que una que n&lm.
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En la logica difusa, como en la vida real, las feoas entre un conjunto y otro son
imprecisas, por lo que una variable puede pertergoerios conjuntos, con un grado de
pertenencia diferente. La imprecision es una cadlide la I6gica difusa, en contraposicion a
la logica clasica, donde los conjuntos son separgo umbrales que no dan lugar a
imprecision, sino que son nitidos. Esta cualidazkltpue los sistemas basados en légica difusa
sean adecuados para resolver problemas en dondoiae existe incertidumbre, como son
los problemas de la vida cotidiana. A continuacéxplicamos algunos de los conceptos
béasicos dentro del dominio de la légica difusa.

* Universo de discurscEn ldgica difusa se le denomina universo de dsscal rango
de valores que puede tomar una variable difusa.eErjemplo de la estatura,
mencionado anteriormente, el universo de discuesa fa estatura de una persona
adulta podria estar entre 1130/ 2.30m.

e Variable linglistica Cada una de las variables de entrada o salidandsistema
difuso, que toma valores linglisticos dentro detjeato de etiquetas linglisticas
definidas en el mismo, y valores reales dentraudelerso de discurso. En el ejemplo
de la estatura, mencionado anteriormente, la Mariaiglisticaestaturapuede tener
el valor 1.85m, que estard asociado a una etiqueta perteneciéntenjunto de

etiquetas linguisticas Baja’, “ Alta}.

« Conjunto difusoConjunto que se representa mediante una etitjngtastica y puede
contener elementos de forma parcial. La pertenadeian element® a un conjunto
difuso A viene dada por un grado de verdad(x), también llamado grado de
pertenencia, de tal forma que:

0 Siua(X) =1, entonces pertenece al conjunta
0 Siua(X) =0, entoncexg no pertenece al conjunfo
0 Si0<ua(X) <1, entoncex pertenece parcialmente al conjuAto

En el ejemplo de la estatura, las etiquetas linigats ‘Baja’ y “ Alta” describen dos

conjuntos difusos, a los cudles el vaierl.85 tendra distintos grados de pertenencia.
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Funciones de pertenenci€ada funcion de pertenencia de un conjunto ndisanel
grado en que cada elemento de un universo dadtenpee a dicho conjunto. Es
decir, la funcién de pertenencia de un conjuitgobre un universX sera de la
forma: pa: X — [0,1], yua (X) =, donder es el grado en quepertenece al conjunto
A. Por su sencillez las funciones de pertenenciautifisadas son las triangulares y
las trapezoidales:

o Funcion triangular Se define mediante un limite inferiar un limite
superiorc, y un valor modab, tal quea < b < c. El grado de pertenencia

de un valox a la funcién triangular se calcula como:

0, six<=a
x-a _ |
b-a’ sia<x<=b :
X) = |

HA(X) cmx _ :
b’ si b<x<c i
c H N
O, six>=c a b c

o Funcion trapezoidal Se define mediante un limite inferiar un limite
superiord, el limite de soporte inferids y el limite de soporte superior

El grado de pertenencia de un valoa la funcion trapezoidal se calcula

como:
0, : .
six<a)ox>d)
X—a
b-a’ sia<=x<=b
Ha9 =1
’ sib<=x<=c
d-x
d-c¢  sic<=x<=d a b c d

o Funciénsingleton Esta funcién tiene un valor Gnico cuanxle= a y se

define como:

0, six=a
Ha(¥) ={1 N
’ Six#a
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e t-norma Una funcion F: [0,1] x [0,1] = [0,1] es una-normasi para toda, y, z

pertenecientes al conjunto [0,1] se verifican lgsientes propiedades:
0 Motonicidad: Six<y, entonces J(x,2 < T, (Y, 2
0o Asociatividad: T, (X, To (¥, 2) = T (Ta (X, ¥), 2))
o Conmutatividad: T(x,y) < T, (Y, X)
o Elemento neutro 1:,1(1,X) =X
o Elemento0:F(0,x)=0

Como ejemplos dé-normaspodemos mencionar la funcidninimoy el producto

algebraica

e t-conorma Una funcion T: [0,1] x [0,1] = [0,1] es unt-conormasi para todc, y, z

pertenecientes al conjunto [0,1] se verifican lgsientes propiedades:
0 Motonicidad: Sk <y, entonces J(x,2 < T, (y, 2
o  Asociatividad: T (x, T (v, 2) = Te (Te (X, ), 2)
o Conmutatividad: T(x, y) < T¢ (Y, X)
o Elemento1l:T(1,X)=1
o Elemento neutro 0:(I{ 0,X) =x

Como ejemplo de-conormaspodemos mencionar la funcianaximoy la suma

algebraica
4.1.1 Sistemas Basados en Reglas Difusas

En un sistema basado en reglas cada regla tiefoenta IF <antecedente> THEN
<consecuente> , donde la parte que se encuentra a la izquiert@HEN se denomina
antecedente o condicién, y la parte de la deregldesomina consecuente o conclusién. Los

sistemas basados en reglas difusas constituyeextemasion de los sistemas basados en reglas
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clasicos, pero se componen de reglas cuyos antgesdg consecuentes se forman con
instrucciones de logica difusa en lugar de instores de Idgica clasica. Estos sistemas son
usados como herramientas para representar difsrébtenas de conocimiento de un
problema, asi como para modelar las interaccionesagiones entre sus variables. Debido a
esta propiedad, han sido exitosamente aplicadosaanplio rango de problemas en diferentes
dominios con incertidumbre y conocimiento incomplEordénet. al 2001]. Los sistemas
basados en reglas difusas se clasifican en dogotée segln sus esquemas de inferencia: los
gue usan modelos de reglas aditivos (utilizan afexéncia similar a la suma ponderada para
agregar la conclusion de multiples reglas en umalosion final), como el modelo dekagi-
Sugeno-KandTakagi y Sugeno, 1985y los que usan el modelo ddamdani[Mamdani,

1974] que realiza la inferencia de manera no aditiv
4.1.1.1 Sistemas Basados en Reglas Difusas de tifakagi-Sugeno-Kang

El modelo deTakagi-Sugeno-KaifiTakagi y Sugeno, 1985] fue presentado por primera
vez en 1985, y en los afios 90 fue el mas utilizadoel ambito industrial debido
fundamentalmente a que puede utilizarse para apesxina funcion utilizando pocas reglas.
En el modelo ddakagi-Sugeno-Ka(TSK) los consecuentes de las reglas difusas de las que

hace uso se representan como una combinacion tiedabs antecedentes de dichas reglas.
IFX ;ISA ;AND..AND X,ISA THENY=p ;. X 1+..4+p ,.X ,+p o

dondeX; son las variables de entrada del sisteYres la variable de salidapy= (po, P1, --» Pr)
es un vector de parametros reales. La salida dastama basado en reglas difusas del tipo
TSKusando una base de conocimientosndeglas se obtiene a través de una suma ponderada

de las salidas individuale¥;{i=1,.., m) proporcionadas por cada regla como sigue:

$h oy 41
YO: i=1
h

M-

IS

dondeh; =T (A1 (X1), .., Ain (X)) €s el grado de correspondencia entre la patezegente de
lai-ésimaregla y la entrada actual del sistexpa (X, .., X,). T €s el operador de conjuncion,
generalmente representado por el minimo o el ptodalgebraico. Una representacion gréfica

del modelo TSK se muestra en la Figura 4.1.
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Entrada real Salida real
X — hi, Yi y
Base de conocimientod Suma Ponderada

Figura 4.1. Sistema Basado en Reglas Difusas @deli§K [Cordon et. al, 2001]

La principal ventaja de estos sistemas es que meeseun conjunto de sistemas de
ecuaciones compactas que permiten estimar los p&@sp; por medio de métodos clasicos.
Su principal limitacién radica en la forma de losnsecuentes de las reglas, que no
proporciona un marco natural para el conocimieettod expertos del dominio [Cordén al
2001].

4.1.1.2 Sistemas Basados en Reglas Difusas de tidamdani

En 1974, Mamdani propuso el primer sistema basadoeglas difusas que aplica la
formulacién de Zadeh a un problema de control. Estema fue conocido por las sigisC
(Fuzzy Logic Controllgr[Mamdani, 1974]. Los sistemas basados en redgfasag de tipo
Mamdanise componen de una base de conocimientos y urnr mietinferencias, que esta
compuesto por unaterfaz de fuzzificacioen la entrada, un sistema de inferencia y una

interfaz de defuzzificaciéen la salida, como se muestra en la Figura 4.2.

Base de Conocimientos

Base de Datos |Base de Regl3

)

\4
Motor de Inferencias
Salida real
Entrada real Interfaz de Sistema d¢ Interfaz de

Fuzzificacion Inferencia [~ Defuzzificacién

Figura 4.2. Sistema Basado en Reglas Difusas deMigmdani [Cord6n et. al, 2001]

Base de Conocimientos

La base de conocimientos sirve como repositorio @eiocimiento disponible del
problema, a través del cual tiene lugar el razoeatidel sistema de inferencia para procesar
una entrada y generar una salida difusa. La basmwecimientos esta constituida por una
base de datos y una base de reglas.
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La base de datosontiene un conjunto de variables linguisticasedada y salida del
sistema, asi como un conjunto de etiquetas lingésstcada una de las cuales define un
conjunto difuso. Cada conjunto difuso consta de funaién que indica el grado en que una

variable linglistica pertenece a dicho conjunambda funcién de pertenencia.

La base de reglags una coleccién de reglas construidas con laables y etiquetas
linguisticas de la base de datos, operadores gicta estructura condicionéiF-THEN.
Cada regla tiene la formi& <antecedente> THEN <consecuente> . La base de

reglas permite determinar el conjunto difuso dealéida en funcién de la entrada.
Motor de Inferencias

El motor de inferencias consta de im&rfaz de fuzzificaciégue transforma un valor real
de la entrada en un valor difuso para el procesazitnamiento, usistema de inferencique
utiliza ese valor difuso para inferir una salidaf@ma de conjuntos difusos de acuerdo con la
base de conocimientos y uimterfaz de defuzzificaciogue convierte esta salida difusa en un

valor real, que sera el resultado final del sistema

La interfaz de fuzzificaciépermite al sistema basado en reglas difusas tnadntiadas
reales a sus correspondientes valores en el uoivirdos conjuntos difusos, con los que
opera el sistema de inferencia. $eel operador dduzzificacién la funcion de pertenencia
del conjunto difus®’ sobre el universo de discurdoasociada al valor rea) se define como
[Cordonet. al 2001]:

A'=F(x) 4.2

El sistema de inferencigenera salidas difusas a partir de las entradiasadi obtenidas de
la interfaz de fuzzificacignde acuerdo a las relaciones definidas en la #aseglas. Este
procedimiento se lleva a cabo a través de una @rtedelmodus ponende la Idgica clasica

llamadomodus ponens generalizafitadeh, 1973], que se define como:

IFXisATHENYis B
Xis A’

Yis B’
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Una estructura difusa condicional de la forttta X is A THEN Y is B"representa una
relacion difusa entrd y B definida enU x V, que se expresa por un conjunto difsouya

funcion de pertenencija (x, y) esta dada por:
Ha (%, Y) = 1(Ua(X), (1), 0x0 U, yO V, 4.3

donde ua(X) y us(y) son las funciones de pertenencia Aley B, e | es un operador de
implicacion. La funcion de pertenencia del conjutifosoB’ se obtiene como resultado de la
regla composicional de inferencia [Zadeh, 1973 glantea:Si R es una relacion difusa
definida en U x V y A’ es un conjunto difuso definen U, entonces el conjunto difuso B’,

inducido por A’, se obtiene de la composicién dg R es decir:

B'=A°R 4.4

Aplicando la regla composicional de inferencia adaimaregla de la base de reglas:
R: IFX; isA 4 and...andX ;, isA ;, THENYisB ;,

la regla composicional de inferencia se reduce a:
Hg (Y) = 1(1y (%), Hg (¥)) 4.5

donde: 1, (%,) = T(ky, (%), 4, (%)), %= (X%,.., % )es la entrada actual del sisterfiags un

operador difuso de conjuncién]) @n operador difuso de implicacion [Cordon et. @0T. Si
el sistema tienan reglas en la base de conocimientos, la regla ceitipoal generam

conjuntos difusos de salida.

La interfaz de defuzzificaciéagrega la informacién de las conjuntos difusos y la
convierte en un valor no difuso correspondientécahinio de salida del sistema (inferencia).
Teniendo en cuenta el orden de ejecucién de lagagi@n y la inferencia, se definen dos
modos distintos de defuzzificacion: el moBATI (First Aggregate, Then Infieren el que
primero se realiza la agregacion y luego la infei@ny el modoFITA (First Infer, Then

Aggregatg, donde primero se realiza la inferencia y despaiégregacion.
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a) Modo FATI(First Aggregate, Then Infgr

 En la interfaz de defuzzificacion del mod®ATI, el primer paso consiste en
agregar los conjuntos difusos individuakis a un conjunto difuso glob&’ por
medio de un operador de agregacf@nEl operador de agregacion utilizado es

por lo general un&conorma
oY) = Ot (9.t (.t () 4.6

 El segundo paso consiste en transformar el conjdifitso B’ en un valor de

salida realy, utilizando un método de defuzzificaciBncomo sigue:

Yo = D(te: () 4.7

Existen muchos métodos de defuzzificacion, peron@s conocidos son: el

centro de gravedad ), la media ponderada y los que utilizan los masimo

o El método del centro de gravedzi3) se define como:

], yGue () dy 4.8
p= s e
[, He(y)dy
o El método de la media ponderada consiste en aplicarponderacion a
cada funcion de salida equivalente a sus respsctivados maximos de

pertenencia.

y, = 2 ey 4.9
> ()

0 Los métodos que usan los maximos g6@M (First of maxima, que usa
el menor de los maximokOM (Last of maximp que usa el mayor de los
maximos, y por ultimMOM (Mean of maximpa que consiste en la media

aritmética de los maximos. Los tres métodos de masise definen como:

Yo = Yint FOM 4.10
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yO = ysup LOM 411
— yinf + ysup MOM 412
0 _T

con

Yo =INF{ Y| 1t (Y) = supg (v}
Yeup = SUR{ Y |15 (¥ )= SURLg. )

b) Modo FITA (First Infer, Then Aggregatdin el modoFITA la contribucién de cada
conjunto difuso se considera por separado y elrfalal real se calcula a través del
promedio o la operacion de seleccion desarrolladal eonjunto de los valores reales
derivados de cada conjunto difuso individBal La opcién mas comudn para calcular
la salida final es utilizar el métodoG o el del valor maximoMV) ponderado por el

grado de correspondencia de la manera siguiente:

Zm:h oy 4.13

— =1 ’
Yo = m

2N
i=1
dondey; es elCG o elMV del conjunto difus®; inferido de la regla, y hi = ua (Xo)

es la correspondencia entre la entraddel sistema y el antecedente de la regla.

Entre las principales ventajas de los sistemasdoasan reglas difusas de tipgtamdani
podemos mencionar que facilitan la confeccion,rpracion y depuracion de la base de
reglas por parte de los expertos, debido a quease He conocimiento esta4 formada por
etiquetas y variables lingiisticas usadas en glkge humano. También poseen un alto grado
de flexibilidad en el disefio del motor de inferascipermitiendo el uso de distintos métodos
de fuzzificacion defuzzificacion agregacion e inferencia, conjuncion e implicaciBermiten
ademas el disefio de funciones de pertenencia @spscpara cada aplicacion. Como
limitacion podemos mencionar que el sistema se has preciso al aumentar el nimero de
variables, pero esto a la vez dificulta su compéenpor parte de los usuarios debido a que el

namero de reglas puede crecer considerablemente.
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4.2 Aprendizaje con Algoritmos Genéticos

Una de las técnicas mas utilizadas para la resolude problemas de aprendizaje
automatico son los algoritmos evolutivos, dentroatecuales se encuentran los algoritmos
genéticos. Los algoritmos genéticos surgen enflos @0 de la mano de John Henry Holland
[Holland, 1975] inspirados en la evolucidn biold@ide las especies, de acuerdo a los
principios postulados por Darwin. Estos algoritmuescen evolucionar una poblacion de
individuos, a través de acciones aleatorias sert@gjaa las que actlan en la evoluciéon
biolégica de organismos vivos, como las mutacionescombinaciones genéticas, asi como
una seleccion de acuerdo con algun criterio, enidmndel cual se determina cuales son los

individuos mas fuertes, que sobreviven y cualesnas débiles, que son descartados.

Los algoritmos genéticos crean soluciones a praderiel mundo real, con el objetivo de
hacerlas evolucionar hacia valores éptimos. El wtnj de soluciones posibles al problema
son los individuos, que pueden representarse cantonjunto de parametros (denominados
genes), que se agrupan en una serie de valoreadgoma). El conjunto de parametros que
representa un cromosoma particular se denomindipen contiene la informacion requerida

para construir un organismo, el cual se refiereacgenotipo [Dominguez-Dorado, 2004].

La adaptacion de un individuo al problema deperelédadevaluacion del genotipo, que
puede inferirse a partir del fenotipo, es deciedriser computada a partir del cromosoma.
Los cromosomas evolucionan a través de iteracidia@sadas generaciones, que se obtienen
aplicando los operadores genéticos de cruce y mdata&n cada generacion, los cromosomas
son evaluados usando alguna medida de aptituddefeemina el nivel de adaptacién y debe
ser disefiada para cada problema de manera espeéificel diagrama de flujo de la Figura

4.3 se muestran los pasos a seguir en un algogiémeético general.

El primer paso es la inicializacion, que consistegenerar aleatoriamente la poblacion
inicial, luego se aplica la funcién de aptitud aaano de los cromosomas de esta poblacion
para saber qué tan “buena” es la solucién quetédeedificando. Posteriormente se verifica la
condicién de terminacién, que suele cumplirse caaldsistema alcanza el nUmero maximo
de iteraciones predefinido, o cuando no haya casmdriola poblacion. Mientras no se cumpla
la condicion de terminacion se seleccionan losviddbs con mejor aptitud para ser cruzados

en la siguiente generacion y se aplican sobre dilssoperadores genéticos de cruce o
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mutacién. Una vez aplicados los operadores gerstimagregan los nuevos individuos a la

poblacion y se seleccionan los mejores para fopage de la generacion siguiente.

Inicio

Inicializacion

Evaluacién

<@

Ak

<Condicién de terminacién>>

o
<<Si>>
\L <<No>>

Seleccion

Cruce

gl

Mutacién

Reemplazo

Ié

Figura 4.3. Diagrama de flujo de un algoritmo gdoétgeneral

42.1 Poblacion

La poblacién inicial se escoge generando cadenasotieosomas al azar, donde cada gen
puede contener uno de los posibles valores debettiacon probabilidad uniforme. Una
cuestion importante en esta etapa es elegir elffiarda la poblacion. Sobre esta cuestién se
han realizado varios estudios, como el de Goldij@adberg, 1989], que plantea que el
tamafio 6ptimo de la poblacién para cadenas deti@hgi con codificacion binaria, crece
exponencialmente con el tamafio de la cadena, lchgoe que este método sea demasiado
costoso computacionalmente. En cambio, Alanderndda, 1992], basandose en evidencia
empirica sugiere que un tamafio de poblacion cordpterentrel y 2| es suficiente para

afrontar con éxito la mayoria de los problemas.
4.2.2 Funcion de adaptaciéon

Dado un cromosoma particular, la funcion de adamatambién conocida como funcion

objetivo ofitness le asigna un nimero real que refleja el niveadaptacion al problema del
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individuo representado por el cromosoma. La regl@egal para construir una buena funcion
objetivo es que esta debe reflejar el valor delviddo de una manera real. Sin embargo, en
muchos problemas de optimizacion combinatoria, dorekisten gran cantidad de
restricciones, buena parte de los puntos del espheiblsqueda representan individuos no
validos. Teniendo en cuenta este planteamientasg@iopuesto varias soluciones. La primera
no descarta a los individuos que no verifican éssricciones, y se siguen efectuando cruces y
mutaciones hasta obtener individuos validos, o lietichos individuos se les asigna una
funcion objetivo igual a cero. Otra posibilidad simte en reconstruir aquellos individuos que

no verifican las restricciones por medio de un ougperador denominadeparador.

Otro enfoque esta basado en la penalizacién dentadn objetivo y consiste en dividir la
funcion objetivo del individuo por una cantidad guearda relacion con las restricciones que
dicho individuo viola. Dicha cantidad suele tener @uenta el niumero de restricciones
violadas o el denominado coste esperado de reoonsin, que no es mas que el coste
asociado a la conversion de dicho individuo en gue no viole ninguna restricciéon. Otra
técnica que se ha venido utilizando es la evaluaajfroximada de la funcién objetivo. En
algunos casos la obtencion ddunciones objetivo aproximadas puede resultar mngje la

evaluacion exacta de una Unica funcion objetivo.

El método propuesto por Goldberg y Richardson [Beld y Richardson, 1987] utiliza
una modificacion de la funcion objetivo de cadaviitio, de tal manera que individuos que
estén muy cercanos entre si devallen su funciéetiebjpara que la poblacién gane en

diversidad.

4.2.3 Seleccién

El mecanismo de seleccion méas simple es en el@figesza a que el mejor individuo de
la poblacién sea seleccionado como padre, peroalgoria de los algoritmos genéticos no
utilizan mecanismos de seleccién basados en estéansi, debido a que se aleja un poco del

comportamiento real de la evolucion.

Algunas de las funciones de seleccién de padresutil@@mdas son las del grupo de
esquemas de seleccion proporcionales a la fundifiativo, en las cuales cada individuo tiene
una probabilidad de ser seleccionado como padresgjyEroporcional al valor de su funcion

objetivo. Entre los métodos que utilizan la funcaodojetivo para determinar la probabilidad de
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seleccion se encuentran el denominedeestreo estocastiomon reemplazamiento del resto

introducido por Brindle [Brindle, 1991], que empamente ha proporcionado buenos
resultados. En este esquema de seleccion cadadunligs seleccionado un nimero de veces
que coincide con la parte entera del niUmero espedad ocurrencias de esta seleccion,

compitiendo los individuos por los restos.

En 1985, Baker introduce un método denominamestreo universal estocastifidaker,
1985] que utiliza un Unico giro de ruleta dondedestores circulares son proporcionales a la
funcion objetivo. Los individuos son seleccionadogartir de marcadores equi-espaciados y
con comienzo aleatorio. Estos métodos por lo gériemaen asociado el problema de la

convergencia prematura provocado por la existatesaperindividuos

Una manera de superar el problema de la conveéeggmprana es aplicar el esquema de
seleccion por rang@ropuesto por Baker [Baker, 1987], debido a qupreduce un reparto
mas uniforme de la probabilidad de seleccién. Egttvdo consiste en ordenar la poblacién de
menor a mayor, asignar el nimero de copias queindladuo debe recibir de acuerdo a una
funcién de asignacién no creciente, y luego realaaeleccion proporcional conforme a esa
asignacion. Si denotamos p@ngo (f (I;)) al rango de la funcién objetivo del individuip
cuando los individuos de la poblacion han sido wades de menor a mayor rango (el peor
individuo tiene rango 1 y el mejor tiene rando la probabilidad de que el individup sea
seleccionado como padre cuando la seleccion selafgroporcionalmente al rango del

individuo se define como:

P (1)=1an9a () 4.14
et T A (A+1)/2

dondef es la funcién objetivo, y el denominador es umastante de normalizacién.

Otro modelo de seleccion esdaleccion de estado estacionafWhitley, 1989], donde la
descendencia de los individuos seleccionados ea gatieracion vuelve a la poblacién
genética preexistente, reemplazando algunos deniembros menos aptos de la anterior
generacion. Laeleccion por torneBrindle, 1981] constituye un procedimiento de seién
de padres muy extendido que consiste en escogazraalun ndmero de individuos de la
poblacién (en funcién del tamafio del torneo), satetar el mejor individuo de este grupo y

repetir el proceso hasta que el nimero de indiddigdeccionados coincida con el tamafio de
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la poblacion. Ejemplos de trabajos que utilizasdkeccion por torneo encontramos en [Suh y
Van Gucht, 1987; Goldbeg. al 1989; Muhlenbein, 1990].

4.2.4 Cruce

El cruce es el principal operador genético y remmsel proceso de reproduccién. Opera
sobre dos cromosomas a la vez para generar dogndémates donde se combinan las
caracteristicas de ambos padres. El operador de anés sencillo es el basado en un punto,
en el cual los dos individuos seleccionados pagarjel papel de padres, son recombinados
por medio de la seleccion de un punto de corte, pasteriormente intercambiar las secciones

gue se encuentran a la derecha de dicho puntor@=igd).

Padres

Descendientes

Puntoatace

1010001110

1010 010010

Punéoaduce

0011010010

0011001110

Figura 4.4. Operador de cruce basado en un puat@ individuos binarios

En el operador de cruce basado en dos puntos [Dg, JP75], los cromosomas
(individuos) pueden contemplarse como un circuit@lecual se efectia la seleccion aleatoria
de dos puntos. El cruce basado en un punto, pusrde €omo un caso particular del cruce
basado en dos puntos, en el cual uno de los pdatosrte se encuentra fijo al comienzo de la
cadena que representa al individuo. La Figura 4i&stna un ejemplo del cruce basado en dos

puntos para individuos binarios.

\T/mmde cruce Pu\rl]/tos de cruce
Padres 1010001110 0011010010
Descendientes 1010 010110 0011001010

Figura 4.5. Operador de cruce basado en dos pup#wa individuos binarios
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En el denominado operador de cruce uniforme [Sydavel991] cada gen en la
descendencia se crea copiando el correspondientdegano de los dos padres, escogido de
acuerdo a unenascara de crucgenerada aleatoriamente de manera tal que cuacigelos
elementos del alfabeto tenga asociada la mismaapiladad. Cuando existe un 1 en la
mascara de crugeel gen es copiado del primer padre, mientrascga@do existe un 0 en la
mascara, el gen se copia del segundo padre, tahp se muestra en la Figura 4.6. En 1994,
Larrafiaga y Poza propusieron un método de congbrnude lamascara de crucbasado en la
funcion objetivo [Larrafiaga y Poza, 1994], de manal que mientras mayor sea el grado de

adaptacion de un individuo, mayor es la probahilida heredar sus caracteristicas.

Méascara de cruce 1001001
Padre 1 1101101
Descendiente 1001111
Padre 2 00011

Figura 4.6. Operador de cruce uniforme para indiwd binarios

Existen muchos otros operadores de cruce, come @&irhg y Weiser [Sirag y Weiser
1987] que introducen un umbral de energia y ungé¢eatura que influyen en la manera de
escoger los bits individuales, y los que considdaaiea de que el cruce deberia ser mas

probable en algunas posiciones de la cadena [HBIEBV5; Davis, 1985].

4.2.5 Mutacion

La mutacion se aplica a cada hijo de manera indaligt consiste en la alteracion aleatoria
de una parte del cromosoma del individuo. La matagiroporciona una exploracion rapida
del espacio de busqueda, asegurando que ningum penga probabilidad cero de ser
examinado y es de capital importancia para asedaraonvergencia de los Algoritmos

Genéticos. La Figura 4.7 muestra la mutacion deétegen de un cromosoma.

Se han desarrollado algunos trabajos sobre laubdsgdel valor 6ptimo para la
probabilidad de mutacién, como por ejemplo [De Jdfy5] que recomienda utilizar una
probabilidad de mutacién dé siendol la longitud de la cadena. En [Schafétral 1989] se

propone utilizar un valor proporcional al nimeroinidividuos de la poblacién, mientras que
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algunos autores consideran que la probabilidad ulaaidn debe ser variable a medida que

aumenta el nimero de iteraciones [Michalewicz ykdan 1991].

Gen Mutado
Descendiente ao11
Descendiente mutado nao1li1

Figura 4.7. Operador de mutacion para individuosdrios

4.2.6 Reemplazo

Una vez obtenidos los descendientes de una detmimipoblacion, se escogen los
individuos que formaran parte de la siguiente gamrién. Dicho proceso se suele hacer
fundamentalmente de dos formas distintas. La penesrla reduccion simple y consiste en
considerar que la siguiente poblacién la formaido s descendientes, y la segunda es la
reduccion elitista, que consiste en elegir los mesjandividuos de entre los que forman la

generacion anterior y los descendientes.

En [De Jong, 1975] se introdujo el concepto de tieseeemplazo generacionéig), con
el objetivo de efectuar un solapamiento controkalive padres e hijos. En su trabajo, en cada
paso se selecciona una proporcitig)(de la poblacion para ser cruzada y los hijosltastes
pueden reemplazar a miembros de la poblacién anté&ste tipo de Algoritmos Genéticos se

conocen bajo el nombre &SGA(Steady State Genetic Algorithm

En [Michalewicz, 1992] se introduce Algoritmo Genético Modificadcen el cual para
llevar a cabo el reemplazo generacional, teniemdouenta el valor de la funcién objetivo, se
selecciona al azar un conjunto de individuos parm@produccion y un conjunto de individuos
destinados a morir. De esta manera cuanto mayofas@acion objetivo, mayor sera la
probabilidad de que un individuo sea seleccionadoa pa reproduccién, y menor la

probabilidad de que dicho individuo fallezca.



130 Sistema Basado en Reglas Difusas

4.2.7 Aprendizaje de reglas difusas con algoritmos genéts

En la actualidad el empleo de algoritmos evolutivgsespecificamente algoritmos
genéticos en problemas de aprendizaje esta cadan&szextendido debido a que ofrecen
numerosas ventajas, como por ejemplo su flexidlidpara manejar diferentes
representaciones. Los procesos de aprendizaje timeolgubren diferentes niveles de
complejidad con respecto a los cambios estructiddeun sistema difuso, desde el caso mas
simple de optimizacion de parametros hasta el m@siael de complejidad como puede ser
el aprendizaje de una base de reglas completaalgositmos genéticos ofrecen mecanismos
para codificar y evolucionar operadores de agrégagara los antecedentes de las reglas, con
diferentes semanticas, operadores de agregaci@iodos daelefuzzificacionPor ello, siguen
siendo hoy una técnica valida para disefiar y opéimpor completo los sistemas basados en

reglas difusas.

Los algoritmos genéticos utilizados en la obtenai@nreglas difusas son clasificados
segln dos grandes grupos: los de thdiwhigan y los de tipoPittsburgh La principal
diferencia entre estas dos estrategias radica eeplesentacion de los individuos de la

poblacién, es decir, la codificacién de las reglas.
4.2.7.1 La aproximacién de Michigan

En la aproximacion d&lichigan [Holland, 1975], propuesta por el profesor Johmiije
Holland de la Universidad de Michigan, cada indimidde la poblacién codifica una Unica
regla de longitud constante. Cada regla se evali@ser en cuenta al resto de la poblacion,
lo que evita la existencia de una conexién ensadglas y posibilita su evolucién de manera
independiente. El nimero reducido de individuosmiter disminuir también el tiempo
empleado para calcular la funcién de evaluacionmpléficar el disefio de los operadores
genéticos. Sin embargo, la evaluacion de las reggasnanera independiente dificulta el
analisis y evaluacion de las interacciones entre feglas. Este método se utiliza

fundamentalmente en aprendizaje contirudifie) en problemas no inductivos.
4.2.7.2 La aproximacion de Pittsburgh

En la aproximacion deittsburgh[Smith, 1980], propuesta por el profesor Jeff &rdi la

universidad de Pittsburgh en su tesis doctoraladadividuo de la poblacion codifica un
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conjunto de reglas en vez de una regla individdainque la longitud de las reglas es
constante, cada individuo puede codificar un ndndéstnto de reglas. Las reglas se evalian
en conjunto, siendo la calidad de una regla depeitglidel resto. El utilizar individuos mas
complejos respecto a los métodos que siguen Isofil@ deMichigan hace que aumente el
coste computacional del céalculo de la funcién dalieacién en los métodos que utilizan el
enfoque dePittsburgh Mientras el enfoque ddichigan esta cercano a la idea de representar
el conocimiento en una Unica entidad que aprenalavés de su interaccidn con el entorno,
Pittsburghse acerca mas a la idea de evolucion a través denbpeticion entre individuos y
la adaptacion al entorno [Cordén al 2001]. Este enfoque ha sido habitualmente ami@ad
la resolucién de problemas de clasificacion entrasotareas de mineria de datos, siendo
adaptado para el entrenamiento tanto en problentagtivos como no inductivos. Entre los
sistemas de aprendizaje que utilizan el enfoquBitisburghpodemos mencionar &ABIL
[Dedong et. al 1993] y GIL [Janikow, 1993] que han sido disefiados para tadeas

clasificacion.

4.3 FuzzyAlign Sistema Difuso Multicapa para la Alineacion de

Ontologias.

En esta tesis hemos desarroll&lazyAlign un sistema basado en reglas difusas de tipo
Mamdanj que consta de 4 capas para la alineacion deogiasl En la Figura 4.8 se presenta

la arquitectura del sistema difuso de 4 capaschpas definidas fueron las siguientes:

« Capa léxica En esta capa se calcula la similitud lingliistiemjendo en cuenta los
sinénimos, las palabras derivadas y el factor &&ximsado en las distancias

linguisticas entre los términos dentro del dirdot@#xico.

e Capa Terminol6gicaEn esta capa se obtiene la similitud basada mrzinologia de
los nombres de los conceptos. Recibe como enteadianilitud lingiistica, junto con

la similitud semantica, calculada en el médulodéxsemantico.

e Capa Estructural En esta capa se mejora la similitud terminolégititizando la
similitud que aportan los conceptos en la vecindadla jerarquia taxondmica,
calculada en el mddulo estructural-relacional. Bta ecapa se calcula también la

similitud entre las propiedades a través del médstouctural interno.
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+ Capa de alineacionEn esta capa se refina la similitud entre losceptos utilizando
la similitud de las propiedades a partir de losultedos de la capa estructural.

Finalmente se seleccionan los mejores valores whditad y se constituyen las

alineaciones para las entidades de las ontologiasraédulo de alineacion.

/Capa Léxica

Capa Terminoldgica

Capa Estructural

Capa de AIineaci>

J

similitud s| _ Simiitud | Iy  Similtud | —— "1 mejorade ia
Léxica Terminolégica Jerarquica '—'lSimiIitud de propiedad]!s -  Similitud
A A I
ALN P 1 1 1
N 7

N ’ 1 1 1
1 < 1 A4

_ Modulo Médulo Médulo Médulo de

Lexice-Semantic Estructural Relacion Estructural Intern Alineacior

i)

0

Ontologias

Alineaciones

_ A0 Ly, ATES

Figura 4.8. Arquitectura de FuzzyAlign

4.3.1 Capa Léxica

La capa léxica es la primera capa del sistema basadreglas difusas. Se encarga de
calcular la similitud linglistica, tomando comoreda los valores de similitud basados en la
sinonimia, las palabras derivadas de los términ@$ factor léxico. Estas tres medidas de
similitud son calculadas en el médulo léxico-sencanttilizando la herramient&/ordNet en
el caso de ontologias generale§lMLS en el caso de ontologias médicas, como se exgticd
la Seccion 3.1.2 del Capitulo 3. La Figura 4.9 rraegraficamente la estructura de la capa
léxica, donde hemos definido tres variables deadatry una de salida que se explican a

continuacion:

Sim_Sin6nimasEsta variable difusa de entrada representa ldlitsith basada en los

sinénimos de los conceptos.

Sim_Derivacion Esta variable difusa de entrada representa lditsidtnbasada en las

palabras derivadas de los conceptos.
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Factor_Léxico Esta variable difusa representa el factor Iéxicompuesto por la
combinacion entre la medida de similitud basad&atistancia de Levenshtein y la distancia

entre las palabras dentro del directorio Iéxicop{@do 3. Seccion 3.1.2.4).

Sim_Lingliistica Esta es la variable de salida del sistema y septa la similitud

linglistica total entre los conceptos.

Qo (ans)
ﬂ ﬂ Sim_Sinonimc

Sinm_Derivacior

Ontologias

Sirm_Linguistice
—>
Factor_Léxict

Figura 4.9. Estructura de la capa Iéxica del sistepasado en reglas difusas

Las cuatro variables del sistema tienen asociadsigtliente conjunto de términos
linguisticos: D = {Baja (B), Regular (R), Media (M), Alta (A), Muy Alta (MA)}, cuya
semantica ha sido definida a través de funcionasgulares de pertenencia, como se muestra

en la Figura 4.10.

05 fomofommm o] 05

0.0 05 1.0

Figura 4.10. Funciones triangulares de pertenerdgdas variables de la capa Iéxica

4.3.2 Capa Terminologica

La capa terminoldgica del sistema basado en reliflasas es la encargada de realizar el
proceso de calculo de la similitud entre los nombde las entidades de las ontologias,

combinando la similitud linglistica con los elenmantsemanticos del contexto de las
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entidades. Esta capa recibe como entrada el velda gimilitud linglistica obtenido en la
capa léxica y la similitud semantica, calculadaeemaodulo léxico-semantico utilizando el
coeficiente de Jaccardcomo se explica en la Seccién 3.1. La Figura 4rifestra la
estructura de la capa terminolégica. En esta cepzoh definido dos variables de entrada y

una de salida que se explican a continuacion.

Wikipedie

Ontologias : Médulo Léxico- Sinm_Jaccarc

A {\% Semantic
“ Sir_Linguistice
—  »

Figura 4.11. Estructura de la capa terminolégicd sistema basado en reglas difusas

.<:

Sim_Terminolégica

»

Sim_Jaccard Esta variable de entrada representa la similisethantica entre dos
conceptos, obtenida en el moédulo léxico-semanfitene asociado el siguiente conjunto de
términos linguisticosD = {Baja (B), Regular(R), Media (M), Alta (A), Muy Alta(MA)}. Las
funciones de pertenencia definidas para esta Varsn triangulares, como se muestra en la
Figura 4.12 (a). Para definir las funciones degremcia de esta variable fue necesario dividir
los datos de la similitud ddaccard en grupos. Debido a la distribucién de los valores
obtenidos tras aplicar ebeficiente de Jaccard los conceptos de varias ontologias de prueba,
hemos utilizado los cuartiles del conjunto de stodles para acotar los triangulos de

pertenencia de la siguiente manera:
+ Baja (-0.0364448, 0.0, 0.00174448)
* Regular (0.0, 0.00174448, 0.01464863)
* Media (0.00174448, 0.01464863, 0.16344766)
e Alta: (0.01464863, 0.16344766, 1.0)

* Muy Alta (0.16344766, 1.0, 1.93655234)
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Sim_LinguisticaEsta variable de entrada representa la similingliistica obtenida en la
capa léxica. Tiene asociado el siguiente conjudédminos linglisticodd = {Baja (B),
Regular(R), Media (M), Alta (A), Muy Alta(MA)}. Debido a la distribucién de los valores de
la similitud linglistica y del resto de las variebldel sistema difuso que siguen, hemos
definido conjuntos difusos equi-espaciados. Lagifures triangulares de pertenencia para

esta variable se muestran en la Figura 4.12 (b).

Sim_Terminoldgica Es la variable de salida y representa el valor lalesimilitud
terminoldgica de los conceptos, obtenida por eesia difuso. Tiene asociado el siguiente
conjunto de términos linglistico® = {Muy Baja (MB), Baja (B), Medio Baja(MedB),
Regular(R), Medio Alta(MedA), Alta (A), Muy Alta(MA)}. Sus funciones de pertenencia se
muestran en la Figura 4.12 (c).

(VR T | PR ¥ €T T T T —— 0.5 I R e e Gt Gt 05

0.0 05 10 0.0 05 1.0

(@) (b)

[ I e e S B R R s 05

0.0 05 1.0

(©)

Figura 4.12. Funciones triangulares de pertenerpaaa las variables(a) Sim_Jaccard(b)
Sim_Lingisticay (c) Sim_Terminoldgica
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4.3.3 Capa Estructural

En la capa estructural se desarrollan dos tareadafmentales relacionadas con la
estructura de las ontologias: Una es el calcultad@militud entre los conceptos teniendo en
cuenta la influencia de las similitudes entre lomaeptos de la vecindad en la jerarquia
taxonémica $imilitud Jerarquicd, y la otra es el calculo de la similitud entrs faopiedades

de los conceptos de manera independiente.
4.3.3.1 Similitud Jerarquica

La similitud jerarquica contribuye a refinar el @alde la similitud entre los conceptos,
teniendo en cuenta la influencia de las similitudeslos hijos, padres y hermanos en la
jerarquia taxonémica de cada ontologia. Esta taesdbe como entrada la similitud
terminoldgica calculada en la capa anterior dédsia difuso y las similitudes jerarquicas que
aportan los hijos, padres y hermanos de los coosgpfue son calculadas en el médulo
estructural relacional utilizando el método expligaen la Seccion 3.2.1. La salida es la
similitud jerarquica de los conceptos. La estritel sistema para el calculo de la similitud

jerarquica se muestra en la Figura 4.13.

Las 5 variables del sistema tienen asociado elesigriconjunto de términos linglisticos:
D = {Muy Baja(MB), Baja (B), Medio Baja(MedB), Regular(R), Medio Alta(MedA), Alta
(A), Muy Alta (MA)}, cuya seméntica ha sido definida por medio detesifunciones

triangulares de pertenencia equi-espaciadas dlggeaen la Figura 4.12 (c).

Sim_Padre

Ontologias Médulo
Estructural- | Sim Hiio

Relacional

Sim Hermanc

u Sim_Terminol6gica

Figura 4.13. Estructura del célculo de la similitigtarquica del sistema basado en reglas
difusas

Sim_Jerarquica
—_— |-

»
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4.3.3.2 Similitud entre Propiedades

La similitud entre las propiedades de los concepiere en cuenta tres factores
fundamentales: la similitud linglistica de sus noesbla similitud entre las clases a las que
pertenecendominig y la similitud de sus tipoggngo). Se calcula en el médulo estructural
interno, utilizando el método explicado en la S@&acB.2.2. La Figura 4.14 muestra la
estructura del sistema para el calculo de la dindilentre las propiedades. Como se puede

observar en el sistema se han definido tres vagale entrada y una de salida que se explican

Médulo
Estructural Intern

a continuacion:

Ontologias

A% G

Sim_Rango

Sim_Propiedades

»

Sinm_Dominic
S

Sin_Linguistice
—_—>

Figura 4.14. Estructura del célculo de la simititde propiedades del sistema basado en reglas
difusas

Sim_Linguistica Esta variable de entrada representa el valoradanhilitud linguistica
entre los nombres de las propiedades, obtenida eaga |éxica del sistema. Las funciones

triangulares de pertenencia definidas para establarse muestran en la Figura 4.15 (a).

Sim_Dominio Esta variable de entrada representa la simikoile las clases a las que
pertenecen las propiedades. El valor de la sirdiémtre las clases se obtiene en el médulo de
similitud jerarquica del sistema. Esta variabledieasociadas las funciones triangulares de
pertenencia que se muestran en la Figura 4.15 (B) siguiente conjunto de términos
linglisticos:D = {Muy Baja(MB), Baja (B), Medio Baja(MedB), Regular(R), Medio Alta
(MedA), Alta (A), Muy Alta(MA)}.

Sim_Rangp Esta variable de entrada representa la similimire los tipos de las
propiedades. Es una variable l6gica que indicasstipbos de las propiedades son equivalentes
0 no. En el caso de las propiedades objeto, comtipeues una clase, esta variable sera

verdadera solamente si las clases son equivaldate®l caso de las propiedades dato se



138 Sistema Basado en Reglas Difusas

verificard la correspondencia a través de las sallla equivalencia de tipo$ML con el

método explicado en la Seccién 3.2.2.1.

Sim_Propiedade<s la variable de salida del sistema y represelintalor de la similitud
entre dos propiedades. Los conjuntos linguisticdessyfunciones de pertenencia que hemos

definido son los mismos que para la varidbile_Dominigo como se observa en la Figura 4.15

(c).

05 Fomofmmmm oo Y] 05

0.0 05 10

(@) (b)

0.0 05 1.0

(©)

Figura 4.15. Funciones triangulares de pertenerdgdas variables para el calculo de la similitudren
las propiedadesfa) Sim_Linguistica(b) Sim_Dominio ¥c) Sim_Propiedades
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4.3.4 Capa de Alineacién

La capa de alineacion es la capa final del sistemsado en reglas difusas y su objetivo es
obtener un indice de similitud final entre los agptos teniendo en cuenta la influencia que
ejercen el numero de propiedades y el valor quetapdas similitudes entre ellas, que se
calcula en el médulo estructural interno (Seccié23. Dependiendo de estos valores, la
similitud jerarquica es reforzada o debilitada, dtacomo resultado un indicador mas exacto
de la similitud entre los conceptos. En la Figutk64se muestra la arquitectura de la capa de
alineacion del sistema basado en reglas difusasvadrdables que hemos definido en esta capa

son las que se describen a continuacion.

Ontologia Médulo Int_Propiedades
———>

Alineaciones

/{y\ W Estructuraly,m propiedade: i
Internc [ —— 5 T~
ﬂ Sin_Jerarquici
—>

Figura 4.16. Estructura de la capa de alineaciéh slstema basado en reglas difusas

Sim_Jerarquica Esta variable de entrada representa la similéatte los conceptos
después de considerar la influencia de los hijadrgs y hermanos en ambas taxonomias. Para
describir esta variable fueron definidos siete gntgs difusos y funciones triangulares de

pertenencia como se explican en la capa antefiguar@4.12 (c)).

Num_PropiedadesEsta variable de entrada es binaria y nos ingicambos conceptos

tienen el mismo namero de propiedades.

Int_PropiedadesEsta variable de entrada representa la influeteiza similitud interna
de las propiedades (calculada en el mddulo estalcinterno) en la similitud final de los
conceptos. Sus conjuntos linglisticos 9ors {Muy BajgMB), Baja(B), Medio BajgMedB),
RegulafR), Medio AltadMedA), Alta(A), Muy AltaMA)}. Para esta variable también se han

definido siete funciones triangulares de perterseaqui-espaciadas.

Sim_Final Es la variable de salida del sistema y represehntalor de la similitud final

entre los conceptos después de considerar susrgtErerminoldgicos y estructurales. Esta
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variable, como las anteriores, tiene asociadog siehjuntos equiespaciados con funciones

triangulares de pertenencia.

Una vez obtenidas las similitudes entre todos lmsceptos y propiedades de las dos
ontologias, el moédulo de alineacién se encargaetbcconar las entidades equivalentes y

construir el conjunto de alineaciones finales.

4.3.4.1 Umbral de similitud para la seleccion de alineacioes.

Como los resultados de aplicar el sistema basadoegas borrosas son matrices de
similitud (valores reales entre 0 y 1) fue necesastablecer un umbral de similitud a partir
del cual las entidades serian consideradas equtealees decir, el valor minimo de similitud
requerido para pertenecer al conjunto de alineasiokste umbral de similitud puede ser
ajustado de acuerdo a las caracteristicas y necEsidde cada aplicacion. Un umbral de
similitud 6ptimo debe ser lo suficientemente albmno para no considerar equivalentes a las
entidades que no lo son (exactitud), y lo sufidemnte bajo para obtener todas las
correspondencias existentes (completitud). En testis el umbral de similitud se aprende
mediante un algoritmo genético cuya funcion obgeffitnesy es maximizar la medidgl,
gue es la media armdnica entreReecisiény el Recall sobre un conjunto de ontologias
mapeadas, que ha sido particionado utilizandanétodo de validacién cruzada de 10
iteraciones (10-Fold Cross-Validation [Refaeilzadehet. al 2008]. Las medidas de
evaluacion Precision Recall y F1) se detallan en el capitulo 5, donde se preseogn
resultados experimentales del trabajo. El operdéocruce utilizado fue el estandar de dos
puntos y el mecanismo de seleccion, elitista [Da@91]. Finalmente el umbral con el que se
obtuvo el mayor valor dE1 para el conjunto de datos analizados fue 0.88 paodmetros de

entrada del algoritmo fueron:

e Tamafio de la poblaciériNumero de individuos (cromosomas) para el algarit

genético = 100.

* NuUmero de evaluacionesNumero maximo de llamadas a la funcién de

evaluacion con el objetivo de detener la busquetid0so.

» Probabilidad de cruceProbabilidad de aplicar el operador genético dee

sobre una pareja de cromosomas = 0.6.
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* Probabilidad de mutacianProbabilidad de aplicar el operador genético de

mutacién sobre un cromosoma = 0.01
4.3.4.2 Construccién de las alineaciones finales

Las reglas de correspondencia se construyen paprdetAP| de javaAlignment Format
[Euzenat y Shvaiko, 2007] utilizado por la inici@ipara la alineacién de ontologi&AE]).
El APl Alignment Formatpermite la comparacion de varios métodos de aliteade
ontologias, asi como la generacion de las salidasugos formatos como por ejemBavRL,
OWL y RDF, entre otros. La Figuras 4.17 y 4.18 muestran ragnfiento del fichero de
alineacion generado en uno de los experimentoizadals en la etapa de evaluacién del

sistema.

<ruleml:imp>
<ruleml:_body>
<swrl:datavaluedPropertyAtom
swrix:property="http://cmt#email"/>
<ruleml:var>x</ruleml:var>
<ruleml:var>y</ruleml:var>
<swrl:datavaluedPropertyAtom>
</ruleml:_body>
<ruleml:_head>
<swrl:datavaluedPropertyAtom
swrix:property="http://confOf¢thasEmail >
<ruleml:var>x</ruleml:var>
<ruleml:var>y</ruleml:var>
</swrl:datavaluedPropertyAtom>
</ruleml:_head>
</ruleml:imp>
<ruleml:imp>
<ruleml:_body>
<swrl:classAtom>
<owllx:Class
owllx:name="http://cmt#Conference"/>
<ruleml:var>x</ruleml:var>
</swrl:classAtom>
</ruleml:_body>
<ruleml;_head>
<swrlx:classAtom>
<owllx:Class
owllx:name="http://confOf#Conference" />
<ruleml:var>x</ruleml:var>
</swrl:classAtom>
</ruleml:_head>
</ruleml:imp>

Figura 4.17. Fragmento de fichero de alineacion pogsto por reglas SWRL

En el ejemplo de la Figura 4.17 hemos utilizaddoetnato SWRLpara la expresar las
alineaciones resultantes, y en el de la Figura #e@os utilizado directamente el formato

Alignment Format En ambas figuras se presentan dos reglas despon@encia entre las
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ontologias del dominio de la organizacion de carfeiascmt y confOf : la primera es entre
las propiedadesmail decmt y hasEmail deconfOf ; y la segunda regla es entre dos

clases llamadaSonference en las dos ontologias.

<Alignment>
<xml>yes</xml>
<level>0</level>
<type>**</type>
<ontol>http://.../ontologyl</ontol>
<onto2>http://.../ontology2</onto2>
<map>
<Cell>
<entityl rdf:resource="http://cmt#email’/>
<entity2 rdf:resource="http://confOfthasEmail’/ >
<measure rdf:datatype="&xsd;float’>0.91</measur e>
<relation>=</relation>
</Cell>
</map>
<map>
<Cell>
<entityl rdf:resource="http://cmt#Conference’/>
<entity2 rdf:resource="http://confOf#Conference >
<measure rdf:datatype="&xsd;float’>1.0</measure >
<relation>=</relation>
</Cell>
</map>
</Alignment>

Figura 4.18. Fragmento de fichero de alineacionizando Alignment Format

4.3.5 Vision global de las Capas del Sistema

Cada una de las capas del sistema basado en difgisas realiza una tarea dirigida a
mejorar el calculo de la similitud. A medida queeaslemos en la arquitectura de capas, los
valores de similitud se van refinando, con ayuddodediferentes médulos de apoyo hasta
obtener los valores finales de similitud entre emtos y propiedades para finalmente
construir el conjunto de alineaciones entre lasahtslogias. En la Figura 4.19 se muestra una
representacion detallada de la arquitectura, deedpueden observar todas las entradas y
salidas de datos de las diferentes capas y swad@ceién con los médulos externos. De abajo
hacia arriba, el proceso comienza en la capa |éxjoa recibe como entrada del moédulo
|éxico-semantico los valores de la similitud pomosiimia, derivacion y factor léxico. La
similitud linguistica resultante de esta capa,qustn la similitud semantica (calculada con el
coeficiente de Jaccajdsirven como entrada a la capa terminolégica, awgultado final
junto con las similitudes que aportan los hijosdrpa y hermanos de los conceptos en la

taxonomia son utilizados para calcular la similjidrquica. La similitud jerarquica obtenida
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entre las clases es utilizada como similitud deidmnque junto con la similitud del rango
sirven para calcular las similitudes entre las @mwg@des. Finalmente la capa superior del
sistema utiliza los valores de similitud internal@®propiedades y la cardinalidad para refinar

el valor de la similitud jerarquica y obtener alige de similitud final.

Sim_FinaI _ Médulo de

Alineacion

!

Sim_Jerarquica Int_Propiedade, Num_Propiedades

Sim_Padre Sim_Propiedade
—>

Médulo ) -
Estructural- [ Sim_Hijos
Relacional

Médulo
Estructural
Interno

Sim_Rango
S

Sim_Hermanos Sim_Dominic

Sim_Terminolégica

Sim_Jaccard

R

Sin_Linguistice

Sim_Sindénimc
Médulo - ——
Léxico- Sim_Derivacion

Semantico Factor_Léxico

Figura 4.19. Arquitectura global detallada de Fu&fign

4.3.6 Diseno del Motor de Inferencias

Para disefiar el motor de inferencias el primer paswiste en elegir edperador de
implicacion(l) de las reglas. Generalmente los operadores dieawnign son los derivados de
la conjuncion l4gica, entre los que se encuentat-hormasy t-conormas Los operadores

de implicacién mas utilizados son tanorma del minimo, la del producto algebraico y la
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funcion de implicacion de Lukasiewicz [Mizumoto yr#nermann, 1982]. En nuestro trabajo
utilizamos como operador de implicaciontdaormadel minimo. Eloperador de conjuncién
(T) para los antecedentes de las reglas por lo dezgetma-norma por lo que al igual que en
el caso del operador de implicacion, en este toabtjzamos lat-normadel minimo. Para la
interfaz de defuzzificacioimemos elegido el mod&ATI (First Aggregate, Then Infgr
utilizando lat-conormadel maximo comamperador de agregaciofG), y el mayor de los

maximos LOM) comométodo de defuzzificacion
4.3.7 Bases de Reglas

Para la deduccién de las bases de reglas de cpdalebsistema difuso hemos utilizado
un algoritmo genético para el aprendizaje de bdseeglas difusas llamaddiRIFT [Thrift,
1991]. A continuacion explicamos brevemente el @ligm THRIFT, su funcionamiento y la
configuracién que hemos utilizado de sus parameateogntrada para generar las bases de

reglas del sistema.

4.3.7.1 Aplicacion del algoritmo THRIFT para el aprendizaje de las bases de

reglas

El algoritmoTHRIFT [Thrift, 1991] se enmarca dentro del grupo de diigms que siguen
el enfoque dePittsburghy esta disefiado para aprender bases de reglapadllamdani
Trabaja sobre la base de un fenotipo constituidoupa matriz de decisién completa. Una
matriz de decision difusa representa un caso espdei relacion real definida sobre las
colecciones de conjuntos difusos correspondientéss avariables de entrada y salida del

sistema.

Las matrices de decision se codifican en los cromas utilizando un codigo de posicién
y estableciendo una correspondencia entre el cinplm etiquetas linglisticas asociado a la
variable de salida del sistema y un conjunto creeigle nimeros enteros que representa el
conjunto de genes y que comienza con el valdos primerosN elementos de este conjunto
({0, ..,N-1}) representan losl elementos del conjunto de términos de una varidblentrada,
mientras que el Ultimo elemento juega el rol denelgtonulo e indica la ausencia de valor
para la variable de salida. Cada cromosoma seitgmestoncatenando el entero asociado a

cada una de las etiquetas linglisticas conteniddaseceldas de la matriz de decision. La
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Tabla 4.1 es un ejemplo de matriz de decision difogra un sistema con dos variables de

entrada X; y Xp) y una de saliday].

Tabla 4.1. Matriz de decision difusa para un sigiecon dos variables de entrada y una de salida.

Por | Az | Aes

Au B

A12 Bl

Az | B Bs B,

Las etiquetas linguisticas asociadas a la variahleson: Aq;, A, Arz las etiquetas
asociadas a la variabl son:Ax;, Ax» Y Axs Y las etiquetas asociadas a la variable de s#lida

son:By, B,, Bs, Bs. EI cromosoma resultante de codificar esta baseglas seria: 012123134.

En la implementacion del algoritmibHRIFT empleamos el esquema deleccion por
rango propuesto por Baker [Baker, 1987]. El operadocidee es el estandar de dos puntos
[Davis, 1991], mientras que el operador de mutacodnsiste en cambiar el cédigo de la
etiqueta difusa del gen mutado incrementandolo e wnidad, decrementandolo en una
unidad, o sustituyéndolo por el valor nulo. Cuaetivalor del gen es nulo, se selecciona un
nuevo valor no nulo de forma aleatoria. La funaddnjetivo utilizada es etrror Cuadratico
Medio (ECM), por lo que los mejores individuos seran aquddkses de reglas que minimicen

esta funcion. EECM se define como:

4.15

ECM(F) =

dondeF es el sistema difus® es el tamafio del conjunto de datos, y el gary() representa

la i-ésimaentrada-salida del conjunto de datos.

Para el aprendizaje de las bases de reglas deskastas capas del sistema difuso el
algoritmo THRIFT fue ejecutado con distintos pardmetros de cordgan. De estos
pardmetros los mas importantes son el tamafio gwbBécion, para el cual utilizamos el
criterio de Alander [Alander, 1992] que sugieretamafio de poblacién comprendido emtye
2l para un cromosoma de tamdrip la probabilidad de mutacion, para la cual wilios el

criterio de [De Jong, 1975] que recomienda utilizaa probabilidad de mutacién b En el
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caso de la probabilidad de cruce y el nimero dergeones (o evaluaciones) hemos elegido
los mismos valores para el aprendizaje de cadadmseglas. Los valores de los parametros
de entrada utilizados para la ejecucion del algarigenéticofTHRIFT para el aprendizaje de

las bases de reglas de las distintas capas dahsistieron los siguientes:
Capa Léxica:

e Tamafio de la poblaciériNumero de individuos (cromosomas) para el algarit
genético = 125

* NuUmero de evaluacionedNimero maximo de llamadas a la funcién de

evaluacion con el objetivo de detener la busquetia0o

» Probabilidad de cruceProbabilidad de aplicar el operador genético dee

sobre una pareja de cromosomas = 0.6

» Probabilidad de mutaciGnProbabilidad de aplicar el operador genético de

mutacion sobre un cromosoma = 0.008
Capa terminolégica:

e Tamafio de la poblaciériNumero de individuos (cromosomas) para el algarit

genético = 50

« NuUmero de evaluacionedNimero maximo de llamadas a la funcién de

evaluacion con el objetivo de detener la busquetia0o

» Probabilidad de cruceProbabilidad de aplicar el operador genético dee

sobre una pareja de cromosomas = 0.6

» Probabilidad de mutaciGnProbabilidad de aplicar el operador genético de

mutacion sobre un cromosoma = 0.02
Similitud jerarquica:

* Tamafio de la poblaciéNumero de individuos (cromosomas) para el algarit

genético = 2400
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« NuUmero de evaluacionedNimero maximo de llamadas a la funcién de

evaluacion con el objetivo de detener la busquetia0o

» Probabilidad de cruceProbabilidad de aplicar el operador genético dee

sobre una pareja de cromosomas = 0.6

» Probabilidad de mutaciGnProbabilidad de aplicar el operador genético de

mutacion sobre un cromosoma = 4™ e
Similitud entre propiedades:

* Tamafio de la poblaciéNumero de individuos (cromosomas) para el algarit

genético = 70

« NuUumero de evaluacionesdNimero maximo de llamadas a la funcién de

evaluacion con el objetivo de detener la busquetia0o

» Probabilidad de cruceProbabilidad de aplicar el operador genético dee

sobre una pareja de cromosomas = 0.6

» Probabilidad de mutaciGnProbabilidad de aplicar el operador genético de

mutacion sobre un cromosoma = 0.01

Al igual que en el caso del aprendizaje del umbeakimilitud (Seccion 4.3.4.1), la base
de datos utilizada para el proceso de aprendizajtiene informacién de 40 ontologias
mapeadas y ha sido particionada utilizandmélodo de validacion cruzada de 10 iteraciones
(10-Fold Cross-Validation[Refaeilzadelet. al 2008], donde los datos de muestra se dividen
en 10 subconjuntos. Uno de los subconjuntos sizauttiomo conjunto de prueba y el resto
como conjuntos de entrenamiento. El proceso séerdprante 10 iteraciones, con cada uno de
los posibles subconjuntos de datos.

Como resultado del proceso de aprendizaje a tdeléalgoritmo genético se han obtenido
las bases de reglas 6ptimas para el sistema basadglas difusas. La Tabla 4.2 muestra la
base de reglas de la capa terminoldgica. El restasibases de reglas no se muestran debido a
gue contienen mas de dos variables de entraddo yrae como consecuencia un incremento

notable del nimero de reglas y la imposibilidadeggesentarlas en forma tabular.
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Tabla 4.2. Base de reglas obtenida por el algoriffhtRIFT para la capa Terminolégica.

Similitud Jaccard Similitud Lingistica
B R M A MA
B MB B MedB R MedA
R B MedB R MedA A
M B MedB R MedA A
A MedB R MedA A MA
MA MedB MedA A A MA

4.4 Resumen y consideraciones finales

En este capitulo se explica el sistema basadogisrdifusas propuesto en la tesis para la
alineacion de ontologias. La arquitectura del siat@sta constituida por cuatro capas, cada
una de las cuales desarrolla una medida de sicthijiie sirve como entrada a la capa superior.
La primera capa es la capa léxica y es la encargeldaalcular la similitud linguistica. Esta
similitud se calcula a partir de las similitudeslde sin6nimos, las palabras derivadas y las
distancias léxicas de las entidades, utilizandoangentas externas corifdordNeten caso de
ontologias con terminologia de dominio generbIMLS en el caso de ontologias especificas
del dominio de la medicina. La similitud linglistig la similitud semantica calculada a través
del coeficiente de Jaccarsirven como variables de entrada a la capa tetagioa, que es la
encargada de combinar ambas similitudes para ablzrgmilitud entre los nombres de las
entidades.

Posteriormente, esta similitud terminoldgica esogrcida en la capa estructural teniendo en
cuenta los valores de similitud jerarquica que totos hijos, padres y hermanos de los
conceptos en las taxonomias. En la capa estrucamdlién se calculan las similitudes entre
las propiedades de los conceptos de manera indep&ndjue luego son utilizadas en la capa
de alineacion para obtener el indice de similiindlfentre los conceptos. Las bases de reglas
del sistema fueron deducidas utilizando el algari;enéticoTHRIFT para el aprendizaje de
bases de reglas difusas de tidamdanisiguiendo el enfoque deittsburgh En el siguiente
capitulo presentamos los experimentos realizadoa fm evaluacion de los resultados

obtenidos por el sistema.



CAPITULO 5. EXPERIMENTOS Y EVALUACION

No importa lo bonita que sea tu teoria, no impdda
listo que seas. Lo que no se demuestra con
experimentos, es falso.

Richard P. Feynman

En este capitulo detallamos los experimentos wddig para evaluar el método de
alineacion de ontologias. Comenzamos explicanduebtente las medidas utilizadas para
evaluar los sistemas de alineacion de ontologi&s sgun laPrecisiony el Recall Luego
detallamos la parte experimental que hemos divigiddres fases. En la primera fase se ha
evaluado el sistema en fragmentos pequefios dedmanas reales, la segunda fase consiste en
realizar las pruebas de propuestas por la Inicigbara la Evaluacion de la Alineacion de
Ontologiag OAE]) y en la tercera fase se evalla el método enagitd de dominio para las

cuales no existe directorio especializado, comaepamplo las redes de sensores.
5.1 Medidas de Evaluaciéon

Las medidas de evaluacion més utilizadas paraistesnsas de alineacion de ontologias
proceden del area de la recuperacion de informaclarclasificacion de documentos, como la
Precision el Recally laMedida-F Estas medidas estan en funcion de dos conjuetdstos:
el conjunto de elementos relevantes (positivos) gogjunto total de elementos recuperados
(positivos + falsos positivos). En la Figura 5.1representan graficamente estos conjuntos

para la alineacién de ontologias y a continuagérgefinen las tres medidas de evaluacion.

A: ANR: R:

Conjunto de alineacion Conjunto de Conjunto de alineacion

obtenidas alineaciones relevantes
relevantes

obtenidas

Figura 5.1. Conjuntos relevantes y recuperados psralgoritmos de alineacién de ontologias
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La Precisiones una medida de la exactitud de las alineacioBescalcula como la
fraccion entre el nimero de alineaciones relevaytistotalidad de alineaciones obtenidas
por el algoritmo [Rijsbergen, 1979]. Dado un comjuR de alineaciones de referencia, la

precision de un conjunto de alineacioBessta dada por:

RN A 5.1
| Al

Precisior{ A R=

El Recall es una medida de la exhaustividad de las alineesioSe calcula como la
fraccion entre el nimero de alineaciones relevastiéanidas y el nimero de alineaciones que
pertenecen realmente al conjunto de alineacionlesamtes [Rijsbergen, 1979]. Dado un
conjunto de alineaciones de refererigjeel Recalldel conjunto de alineacionésesta dado

por:

_IRNA] 5.2

Recal( AR IR|

La Medida-Fes usada para combinar los resultados d&daisiony el Recall Dado un
conjuntoR de alineaciones de referenciaMadida-Fde un conjunto de alineaciondsesta

dada por:

Precision( A RORecafl A R 5.3

F,(AR)= (1-a)[Precisior( A B+a ORecall A F

Donde o es un coeficiente entre 0 y 1, que representeesd mue se le confiere a la
Precisiony al Recall Un valor mayor de: significa que se le da mayor importancia a la
Precisioncon respecto dRecall mientras que un valor menor significa que tierds peso el
Recall En la mayoria de los sistemas se requiere uniledpiientre laPrecisiony el Recall
por lo que se suele utilizar ur=0.5, que se corresponde con la media armoénica éetr

Precisiony el Recall A esta medida se le llanfd y se define como:

Precisiorn(
Precisiorn(

RORecall AR 5.4
R+ Recall A

A
FIAR=2 :
(AR A
La media arménica es Util para evaluar el equditemtre laPrecisiony el Recallporque
resulta poco influida por la existencia de deteados valores mucho mayores que los demas,

siendo en cambio sensible a valores mucho mas pesjggie los demas dentro del conjunto.
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5.2 Experimentos

La evaluacion del algoritmo de alineacion de omgtas propuesto se ha realizado a través
de un conjunto de experimentos organizados erfases. En la primera fase se ha probado el
sistema de alineacién en pequefios fragmentos dadaxXas reales para obtener alineaciones
Unicamente teniendo en cuenta la similitud terndigicia, la segunda fase consiste en alinear
ontologias completas teniendo en cuenta la termgfaly la estructura, utilizando las pruebas
de evaluacion propuestos por@AEI En la tercera fase se aplica el método propussto
ontologias del dominio de las redes de sensorefosTlns experimentos se realizaron en un
PC con un procesador Intel core i3-2.0 GHz y 4 GERAM.

5.2.1 Primera fase: Fragmentos de taxonomias reales. ACKAMOZ

Para evaluar los resultados de esta fase hacenaosoamparativa con el trabajo de Pan
[Panet al, 2005], que propone un método con algunas cafstitas similares al nuestro,
pero utilizando técnicas probabilisticas. El métdddPan consiste en un marco probabilistico
basado en Redes BayesianB8g, donde las ontologias son primero traducidéBay a
continuacion, el mapeo de conceptos se realiza qazunamiento evidencial entre las dos
RBs Las probabilidades necesarias para el mapeotsmeb mediante el uso de programas
de clasificacion de texto asociando distintos cptas con documentos de texto relevantes
recuperados de la Web. Este enfoque sélo tieneiema la probabilidad de aparicion de los
conceptos en la Web y no su similitud linglistipar lo que falla en el caso en que dos

conceptos muy similares no tengan el mismo indicpapularidad en Internet.

Uno de los experimentos que hemos realizado enfa&staconsiste en alinear pequefios
fragmentos de las taxonomias AEM DMOZ™. La primera taxonomia es una jerarquia de
clases desarrollada por ACM\gsociation for Computing Machingrpara el sistema de
clasificacién de sus librerias de documentos (CEB#rbol contiene 4 niveles, formado por
11 nodos de primer nivel y uno o dos niveles ddumdidad en cada uno de ellos. Por su
parte, elOpen Directory Projec{ODP), también conocido como DMOZ, por su hombge d

dominio original @lirectory.mozilla.ory es un proyecto colaborativo multilinglie, en eequ

® ACM Topic, http://www.acm.org/about/class/1998/
19 DMOZ hierarchiehttp:/iwww.dmoz.org/



152 Experimentos y Evaluacién

editores voluntarios categorizan enlaces a pagiss Esta dividido en varias taxonomias

organizadas jerarquicamente.

De manera similar a [Past al, 2005] en este experimento hemos seleccionatiipio
“Artificial Intelligenc€ de los directorios ACM y DMOZ, haciendo una poda algunos
conceptos en ambas taxonomias para que exista giado de solapamiento entre ellas con el
fin de comprobar la efectividad del método. En gstmera fase sélo se tiene en cuenta la
terminologia de los nombres de las entidades yunessructura relacional. La Figura 5.2
muestra los 18 conceptos seleccionados de la tax@n8CM y sus equivalencias con los 24
conceptos seleccionados en DMOZ. Las alineacioeesefitrencia que debian obtenerse a

priori se muestran en la figura con lineas discmats.

Deduction and Theorem Proving| Avtificial Robotics
\ bistributed Artificial Intelligencd

Vision and Scene Understanding|

bind Expert Systems| [ Fuzzyand | [
f

Nl [induction | Systems|
v i i i

]
|
] .
L T e
‘L(n ledg i i and methods
Games i \ i \ /
jﬁ‘ 7\\L - | Connkctionism ahd Neural Nets|
\ \ M \ Frsgts Lo [Relation Systems| \ / \ /
\ \ﬂ\—l : | \ /

[Natural Language | Leamning,
[ [
t

—

I

X A

Machine Leaming
 ——
1
i

T
Medical Research and Medicine| ‘Arllfu:lal

——— 0— !

enetic Programming|
e ——
I

[ Artificial Life | [
i I

Programming Languages
e ————

[ Logic-Based | [ Declarative | [ Functional |
I 1| I
L

Robotics |
|

BeliefNetworks|
] ]
|1 ][ ]
Data Mining

Agern ey

Figura 5.2. Fragmentos de las taxonomias ACM y DMOZ
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En la Tabla 5.1 se muestra una comparacion ergrgdmres de similitud obtenidos por
los dos métodos para los conceptos seleccionadasl. tEabajo de Pan, utilizando fragmentos
similares de las taxonomias ACM y DMOZ, plantear gegun su método se obtiene un
indice de similitud de sélo 0.61 para los conceptosinectionism and neural néts“ Neural
Network$ que realmente son equivalentes. Esto se debeeas@lo tienen en cuenta la
probabilidad de aparicion de ambos conceptos aidh, y el término ¢onnectionisrh es
muy poco popular. Como se puede observar los asmdt de similitud obtenidos por
FuzzyAlignpara los conceptos6nnectionism and neural nétg “Neural Network’s fueron
mejores que los obtenidos por Pan, debido a qua&sldel contexto hemos tenido en cuenta

su similitud lingdistica.

Tabla 5.1. Comparativa de los valores de similitusraltos obtenidos por FuzzyAlign y el método de
Pan aplicados a los fragmentos seleccionados d&akmomias ACM y DMOZ

Conceptos ACM Conceptos DMOZ Similitud-Pan SinoiteuzzyAlign
Robotics Robotics 1.00 1.00
Games Games 1.00 1.00
Multiagent Systems Agent Technologies 0.88 0.95
Natural Language Processing Natural Language 0.90 .00 1
Learning Machine learning 0.92 1.00
Knowledge Representation | Knowledge Representatio 0.96 1.00
Formalisms and Methods
Intelligent Agents Agents 0.90 0.95
Vision and Scene Understanding Vision 0.68 0.92
Uncertainty, fuzzy and Fuzzy 0.75 0.90
probabilistic reasoning
Connectionism and neural nets Neural Networks 0.61 0.90
Semantic Networks Semantic Web 0.75 0.88
Multiagent Systems Agents 0.89 0.90
Applications and Expert Systems Applications 0.55 0.89
Medicine and Science Medical Research an( 0.92 0.95
Medicine
Intelligent Agents Agent Technologies 0.90 0.90

A pesar de la mejora conseguida en los valoresndaiétsd al aplicarFuzzyAligna estos
fragmentos de taxonomias, en esta primera faseiofma algunos valores mas elevados de lo
que debian en algunos conceptos que linguisticamenfan cierto parecido, pero que no eran

equivalentes. En la Tabla 5.2 se muestran los pposeara los cuales el indice de similitud
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obtenido poFuzzyAlignfue superior al esperado. Este problema ocurti@ddea que en esta
fase solo se tuvo en cuenta la similitud terminmi@@ntre los conceptos, obviando elementos
importantes como sus relaciones con otros conceftancorporar al sistema otras medidas
de similitud que tenian en cuenta las relacionesiamicas entre los conceptos, asi como las
similitudes entre sus propiedades eliminamos estblgma obteniendo indices de similitud

MAs precisos.

Tabla 5.2. Parejas de conceptos para las cuélesdssltados de similitud de FuzzyAlign fueron méas
altos de lo esperado.

Conceptos ACM Conceptos DMOZ Similitud
Multiagent Systems Systems 0.77
Semantic Networks Neural Networks 0.55

Natural Language Processing Programming Language 55 0.

Finalmente en la Tabla 5.3 se muestra la comparauifre los resultados de la evaluacion
del método de Pan KFuzzyAlignen términos dePrecision Recally F1. Como se puede
observar, de manera general los valore®Pideision Recally F1 obtenidos poFuzzyAlign

fueron mejores.

Tabla 5.3. Comparativa de los resultados de aplazzyAlign y el método de Pan a los fragmentos
seleccionados de las taxonomias ACM y DMOZ

Métodos Correspondencias esperadas Correspondeabiasidas P R F1
Pan 15 9 1.00| 0.60{ 0.75
FuzzyAlign 15 15 1.00| 1.00f 1.00

5.2.2 Segunda fase: Pruebas de evaluacion de@AEI

La Iniciativa para la Evaluacién de la Alineaciore @®ntologias QAEI es una
organizacién internacional coordinada para la e@fin y mejora de los métodos de
alineacion de ontologias. El principal objetivo ldeOAEI es poder comparar los sistemas y
algoritmos en las mismas condiciones y permitir quelquier usuario pueda sacar
conclusiones acerca de las mejores estrategiagroiEspondencia. Se pretende que a partir de
estas evaluaciones, los desarrolladores de hemtasigouedan aprender y mejorar sus
sistemas. La campaf@AEI| proporciona una serie de pruebas aprobadas peegsm para la

evaluacion de los sistemas de alineacion de oriidog
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Para evaluar los resultados de los experimentoo$estegido tres pruebas y cuatro
sistemas de alineacion de ontologias que han ipadia en las tres pruebas, comparando sus
resultados con los deuzzyAlign Las pruebas elegidas para realizar la comparétigeon
OAEI-Benchmark OAEIConferencey OAEI-Anatomy La pruebaBenchmarksirve para
evaluar los sistemas de alineacion de ontologidsrdea general y su comportamiento ante la
falta de informacidn ontol6gica; la pruelonferenceevalla los sistemas ante ontologias
heterogéneas de la vida real; y la pruédmeatomytiene como objetivo la evaluacién en
ontologias completas del dominio de la medicinas beétodos elegidos para realizar las
comparaciones fueron: ASMOV [Jean-May al, 2009], CODI [Noessneet al, 2010] y
SOBOM [Xu et al, 2010], por estar disponibles para su descargdedénternet y poder

ejecutarse con diferentes configuraciones.

5.2.2.1 Prueba OAEI-Benchmark

El objetivo del experimentBenchmarEuzenatet al, 2010] es proporcionar una imagen
estable y detallada de cada método objeto de evatyadentificando los puntos fuertes y
débiles de cada algoritmo. La prueba se basa eromimogia particular perteneciente al
dominio concreto de las referencias bibliografigasna serie de ontologias alternativas del
mismo dominio para las que se proporcionan aliogas de referencia. La clasificacion
elegida para este caso es comun en el ambito dierdaia y se basa en las categorias de

publicacion.

La prueba sistematicBenchmarkse basa en una ontologia de referencia y muchas
variaciones de la misma. Las ontologias se desceBheéDWL-DL. La ontologia de referencia
es la de la prueba #101 y contiene 33 clases naabra?24 propiedades objetos, 40
propiedades datos, 56 individuos nombrados y 2igubs andénimos. Esta prueba consiste
en alinear la ontologia de referencia con todawartiaciones. Las variaciones se centran en la
caracterizacion del comportamiento de las herraaderen lugar de enfocarse en los

problemas de la vida real. El experimento se omgaen tres categorias:

* Pruebas simples (1xx¢onsisten en alinear la ontologia de referencraatla misma,

luego con una ontologia irrelevante perteneciem@dominio como por ejemplo la
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ontologia wine', y finalmente con la misma ontologia en su geim@bn y
restriccion del lenguajeDWL-Lite).

« Pruebas sistematicas (2xxEn estas pruebas se utiliza una ontologia nueva
descartando algunas caracteristicas de la ontoldgiaeferencia. Su objetivo es
evaluar como se comporta el algoritmo cuando faligin tipo particular de
informacion. Segun las modificaciones realizadadasnontologias esta prueba se

divide en tres grupos:

0 #200-210 En este grupo se descartan o modifican algunesctesisticas
lingliisticas (nombres y comentarios), mantenieraoestructura de las
ontologias. Los nombres y comentarios pueden serinsidos (N),
reemplazados por cadenas aleatorias (R), reemplsgaat sinénimos (S),

reemplazados por cadenas en otro idioma que nogléa (F), etc.

0 #221-247 En este grupo se realizan modificaciones en lesientos que
componen la estructura de las ontologias. Entas e@abdificaciones estan:
suprimir (N), expandir (E), o contraer (F) las elasde la jerarquia

taxondémica, suprimir las propiedades (N) y supriasrinstancias (N).

0 #248-266 En este grupo se encuentran las pruebas mas&asipfa que se

realizan modificaciones sustanciales tanto lingidstcomo estructurales.

« Ontologias reales (3xxJEn estas pruebas se utilizan integramente 4 onéslagales
encontradas en la Web pertenecientes al dominitasidibliografias sin hacerles
cambios. Estas ontologias s@bTex/MIT? BibTex/UMBC?, Karlsruhé“ e INRIA'®,

En la Tabla 5.4 se muestra una comparativa deckgdtados obtenidos pBuzzyAligny
el resto de los métodos estudiados en término®rdeision Recally F1 en la prueba
Benchmark En la tabla se puede observar que en las prigimgdes el rendimiento de los
cuatro sistemas que analizamos fue 6ptimo. Enmgunt de pruebas sistematic231-21Q

que realiza cambios linguisticdajzzyAligndisminuyé considerablementeRécall debido a

1 http:/www.w3.0rg/TR/2003/PR-owl-guide-20031209/wine.
12 http://oaei.ontologymatching.org/2011/benchmark8/#3
13 http://oaei.ontologymatching.org/2011/benchmark823
14 http://oaei.ontologymatching.org/2011/benchmark88#3
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que esta pensado fundamentalmente para ontolegfamologicas, es decir, que se le da mas
peso a la linglistica que a la estructura. En gatpo de pruebas donde no existe una
terminologia coherente, los resultados de la gindilfinal se vieron afectados. Por este mismo
motivo, en el conjunto de prueb@21-247 donde se realizaron Unicamente cambios
estructurales, los resultados de nuestro sistense nveron afectados, alcanzando valores de
Precisiony Recallsuperiores a los demas. Los peores resultad@sgelebas sistematicas se
alcanzaron en el grup®8-266 debido que se realizaron cambios méas drasticts &n la
terminologia como en la estructura. En las prueatmas ontologias reales es donde nuestro
sistema ha mostrado un mejor comportamiento, sogeral resto en términos d¥ecision
Recally F1. Esto nos permite llegar a la conclusion de uezyAlignfunciona mejor en
ontologias terminoldgicas, con construcciones &xiorrectas, por lo que se ve mas afectado
ante cambios linglisticos que estructurales. Efrigmra 5.3 se muestran las curvas de

Precision-Recalble los 4 sistemas en la prudenchmark

precision

&— FuzzyAlign | |
—— ASMOV

SOBOM (4
—&— CODI

0 0r 02 03 04 05 06 07 08 08 1

Figura 5.3. Curvas de precision-recall de los méwdoalizados

En la gréafica de las curvas decisiony Recall se puede observar que para valores
pequefos dRecall conFuzzyAlignse obtienen valores dRrecisionrelativamente altos (Este
intervalo se corresponde con los casos en questns obtuvo pocas correspondencias

debido fundamentalmente a la ausencia de elem&nm®s). Los valores dErecisiénvan

15 http://oaei.ontologymatching.org/2011/benchmark84¢3
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disminuyendo a medida que aument&etallhasta equilibrarse en los valores medios, donde
comienza a incrementar Rrecisiona medida que aumentaRécall hasta alcanzar valores
altos de ambos indicadores. En el caso de CODIBCE®, para valores pequefios Recall

se obtiene también una bdfeecision que se va incrementando en ambos sistemas aanedid
gque aumenta eRecall En el caso de SOBOM, [Arecision continla aumentando con el
Recall hasta equilibrarse, mientras que en CODPlecisiondisminuye para valores medios
de Recally finalmente vuelve a crecer cuandoRalcall alcanza sus valores mas elevados.
Como se observa en la gréfica, el sistema que m®jor comportamiento en este test fue
ASMOV, que comienza con valores altosRtecisiony se mantiene en valores relativamente

constantes a medida que aumentaesdall

En la Tabla 5.5 se muestran en detalle todos kdtaelos obtenidos péuzzyAlignen la
pruebaOAEI-Benchmark

Tabla 5.4. Resultados de los métodos estudiad@smmueba Benchmark en términos de Precision,
Recall y F1

Prueba 1xx 201-210 221-247 248-266 3xx

Sistema P R F1 P R Fl A R AL P R F1 P R F1

ASMOV | 1.00| 1.00] 1.0Q 0.99| 0.98/ 0.99 0.98| 0.87| 0.92 0.93| 0.47| 0.6Q 0.88| 0.84| 0.86

CODI 1.00| 0.99| 1.0 0.69 0.38 049 0.B1 0j45 0.58 (.54200.49| 0.92 0.43 0.56

SOBOM | 1.00| 1.00{ 1.0 0.99 0.85 091 0.9 0/99 099 (.8B700.69| 0.77 0.70 0.78

FuzzyAlign| 1.00| 1.00 1.09 0.72 0.50 0.39.00| 1.00| 1.04 0.68| 0.38| 0.49 0.93| 0.84| 0.89

Tabla 5.5. Resultados de FuzzyAlign en la pruebr@Bmark en términos de Precision, Recall y F1

test | Nom.| Com| TaxX. Inst. Prop. Clas Comentario P RF1
101 Se compara la ontologia ella misma.  1.A000 | 1.00
102 Se compara la ontologia con una - -

ontologia irrelevanten(ine).

103 Se compara la ontologia con | <u00| 1.00| 1.00
generalizacion en OWL Lite (g
eliminan las relaciones owl:union
y owl:TransitiveProperty.

(0]

104 Se compara la ontologia con | <u00| 1.00| 1.00
resticcion en OWL Lite (la
restricciones no disponibles se
descartan).

I’

201 R Se sustituyen los nombres [p6r55| 0.16| 0.25
cadenas aleatorias.
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test | Nom.| Com| TaxX. Inst. Prop. Clas Comentario P RF1

201-2| R 0.46| 0.34 0.39

201-4| R 0.45| 0.37 041

201-6| R 0.45| 0.3 0.4

201-8| R 0.43| 037 0.4

202 R N Se sustituyen los nombres [pdr00 | 0.01| 0.02
cadenas aleatorias y los comentafios
se eliminan.

202-2 0.46| 0.24] 0.32

202-4 0.45( 0.27| 0.34

202-6 0.45| 0.26| 0.33

202-8 N 0.43| 0.17| 0.24

203 Cc Sin comentarios. 1.00 1.p0 1j00

204 S Diferentes convenciones de nomp@®9 | 0.99| 0.99
(maydsculas, guiones y otrps
caracteres especiales).

205 F F Los nombres se reemplazan (p@99 | 0.98| 0.98
sinénimos.

206 F La ontologia completa se traduce @8 | 0.99| 0.98
idioma francés.

207 C N Cada etiqueta o identificador |$299 | 0.27| 0.42
traduce al idioma francés.

208 S N Se suprimen los comentarios y| 698 | 0.99| 0.98
utilizan caracteres especiales en |las
etiquetas.

209 F N Se suprimen los comentarios y| 699 | 0.98| 0.98
utilizan sinénimos en las etiquetas.

210 N Se suprimen los comentarios y| €298 | 0.27| 0.42
utilizan etiquetas en francés.

221 F Sin especializacion (Se eliminab.00 | 1.00| 1.00
todas las subclases).

222 E Se contrae la jerarquia eliminapdb99 | 1.00| 0.99
clases intermedias.

223 N Se expande la jerarquia introducigndd0 | 1.00| 1.00
clases intermedias.

224 R Se eliminan todos los individuos. 1/00.001 1.00

225 N Se eliminan todas las restriccionds00 | 1.00( 1.00
locales en las propiedades.

228 F | Se eliminan todas las propiedades. 1.0®M0 | 1.00

230 E Las clases se contraen. 098 1.00 pP.99

231 N N Las clases de expanden (Se afipde®O | 1.00| 1.00
clases nuevas).

232 N N Se eliminan las instancias y | /200 | 1.00| 1.00
jerarquia taxonémica.




160 Experimentos y Evaluacién

test | Nom.| Com| TaxX. Inst. Prop. Clas Comentario P RF1

233 N N Se eliminan la jerarquia taxonémigaly00 | 1.00| 1.00
las propiedades.

236 F N Se eliminan las instancias y (lds00| 1.00| 1.00
propiedades.

237 E N Se contrae la jerarquia (eliminapdb98 | 1.00| 0.99
clases) y se eliminan las instancias

238 F N Se expande la jerarquia (insertagntil®0 | 1.00| 1.00
clases) y se eliminan las instancias

239 E N Se contrae la jerarquia (eliminapdb99 | 1.00| 0.99
clases) y se eliminan las propiedades.

240 N N N Se expande la jerarquia (insertgn@®9 | 1.00| 0.99
clases) y se eliminan las propiedadges.

241 F N N Se eliminan la jerarquia, ]a%.00| 1.00| 1.00
instancias y las propiedades.

246 E N N Se contrae la jerarquia (eliminapdo97 | 1.00| 0.98
clases) y se eliminan las propiedagdes
y las instancias.

247 N N N Se expande la jerarquia (insertgn@®7 | 1.00| 0.98
clases) y se eliminan las propiedages
y las instancias.

248 Se eliminan las etiquetas, [l05.00| 0.01| 0.02
comentarios y la jerarquia.

248-2 0.52| 0.28 0.34

248-4 0.51| 0.35 0.47

248-6| N N N 0.39| 0.15 0.27

248-8 0.46| 0.19] 0.27

249 Se eliminan las etiquetas, [las.00| 0.01| 0.02
comentarios y las instancias.

249-2 0.84| 0.44] 0.5

249-4| N N N 0.66| 0.34] 0.45

249-6 0.52| 0.27] 0.36

249-8 0.52| 0.18 0.27

250 Se eliminan las etiquetas, [las.00| 0.01| 0.02
comentarios y las propiedades.

250-2| N N F 0.78| 0.78§ 0.7

250-4 0.63| 0.61] 0.67

250-6 0.63| 0.42] 0.5(

250-8 0.58( 0.21] 0.31

251 N N E Se eliminan las etiquetas, |lds00 | 0.01| 0.02
comentarios y la jerarquia se contrae.

251-2 0.79| 0.53] 0.63

251-4 0.65( 0.33] 0.44
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test | Nom.| Com| TaxX. Inst. Prop. Clas Comentario RF1
251-6 0.46| 0.25 0.32
251-8| N N N N 0.48( 0.27| 0.34
252 Se eliminan las etiquetas, [las.00| 0.01| 0.02
comentarios y la jerarquia 5e
expande.
252-2 0.84| 0.54] 0.64
252-4 0.84| 0.54] 0.64
252-6| N N N N 0.84| 0.54] 0.64
252-8 0.84| 0.54] 0.64
253 Se eliminan las etiquetas, [l0k.00| 0.01| 0.02
comentarios, la jerarquia y las
instancias.
253-2 0.41| 0.84] 0.54
253-4| N N N N 0.39| 0.84] 0.53
253-6 0.37| 0.84] 0.51
253-8 0.35| 0.84] 0.44
254 Se eliminan las etiquetas, [las.00| 0.01| 0.02
comentarios, la jerarquia y las
propiedades.
254-2| N N F N 0.48| 0.78 05
254-4 0.48( 0.31] 0.34
254-6 0.52| 0.32] 0.4(
254-8 0.41| 0.11f 0.17
257 N N E N Se eliminan las etiquetas, |lds00| 0.01| 0.02
comentarios, las instancias y las
propiedades.
257-2 0.78| 0.78] 0.74
257-4 0.71| 0.61 0.64
257-6 0.68| 0.42| 0.52
257-8| N N F N 0.58| 0.21 0.31
258 Se eliminan las etiquetas, [las.00| 0.01| 0.02
comentarios, las instancias y [se
contrae la jerarquia.
258-2 0.79| 0.53] 0.63
258-4 0.61| 0.33] 0.43
258-6| N N E N 0.45| 0.3 0.4
258-8 0.51| 0.28 0.34
259 Se eliminan las etiquetas, [l05.00| 0.01| 0.02
comentarios, las instancias y [se
expande la jerarquia.
259-2 0.85( 0.65 0.74
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test | Nom.| Com| TaxX. Inst. Prop. Clas Comentario P RF1
259-4| N N N N N 0.86| 0.66| 0.79
259-6 0.84| 0.64] 0.73
259-8 0.85| 0.65 0.74
260 Se eliminan las etiquetas, [lak.00| 0.01| 0.02
comentarios, las propiedades vy |se
contrae la jerarquia.
260-2 0.69| 0.79] 0.74
260-4 0.55| 0.62| 0.59
260-6 0.36| 0.21] 0.27
260-8 0.31| 0.24] 0.27
261 Se eliminan las etiquetas, [l05.00| 0.01| 0.02
comentarios, las propiedades vy |se
expande la jerarquia.
261-2 0.76| 0.79] 0.771
261-4 0.76| 0.79] 0.71
261-6 0.76| 0.79] 0.77
261-8 0.76| 0.79] 0.77
262 Se eliminan las etiquetas, [las.00| 0.01| 0.02
comentarios, las propiedades, [las
instancias y la jerarquia.
262-2 0.38| 0.48 0.47
262-4 0.41| 0.38 0.39
262-6 0.39| 0.31] 0.3
262-8 0.33| 0.21] 0.264
265 0.00f 0.00 0.0D
266 0.00f 0.00 0.0D
301 Real: BibTeX/MIT 0.9 0.88 0.92
302 Real: BibTeX/UMBC 093 091 0492
303 Real: Karlsruhe 0.88 0.67 0.J6
304 Real: INRIA 094 089 091

5.2.2.2 Prueba OAEI-Conference

La pruebaConferenc¥ [Euzenatet al, 2010] contiene algunas ontologias reales que han

sido elegidas por su origen heterogéneo. El olgjeteseste experimento es encontrar todas las

18 http://oaei.ontologymatching.org/2012/conferenceéin html
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correspondencias correctas dentro de una coledei@mtologias que describen el dominio de
la organizacién de conferencias. El experimentsieode siete ontologia€mt, Conference
Confof Edas Ekaw lastedy Sigkdd. Estas siete ontologias se combinan dos a doshpaea
un total de 21 ejecuciones del algoritmo, por le gontamos con 21 alineaciones de
referencia. La Tabla 5.6 muestra los resultadoenitids al aplicarFuzzyAligna las

ontologias de la pruel@AEI-Conference

Tabla 5.6. Resultados de FuzzyAlign en la pruebdeZence

Conf. confof edas ekaw iasted sigkdd
P R F P R F P R F P R H R R F P R F

cmt |0.85/0.90|0.87|1.00|0.29/0.45|0.87|0.85| 0.86| 0.84/0.92| 0.88(0.77| 1.00| 0.87| 1.00| 0.44| 0.61
Conf. 0.75/1.00(0.86|0.81|0.97| 0.88| 0.78/ 0.99| 0.87| 0.84| 0.95| 0.89| 1.00| 0.44| 0.80
confof 1.00{0.42|0.59(1.00| 0.35/0.52| 0.99/ 0.55| 0.71| 0.94/ 0.73| 0.82
edas 1.00(0.28|0.44(0.90| 0.79]| 0.84| 0.99| 0.49| 0.66
ekaw 0.77|1.00|{0.87{0.98/0.59(0.74
iasted 0.98|0.63|0.77

La Tabla 5.7 muestra la comparacion entre los tados obtenidos en la prueba
Conferencepor los cuatro sistemas que estamos estudianda. désnparacion se realiza
teniendo en cuenta los valores obtenidoP@eisién Recall F1 y tiempo de ejecucién con el
mismo umbral de seleccién para las alineacionedaHEabla podemos observar que con un
umbral de alineacion de 0.8BuzzyAlignalcanz6 valores derecisiéon Recally F1 muy
superiores a los demés. En cuanto al tiempo de@fet el sistema mas rapido fue ASMOV,

y el resto de los sistemas tuvieron un tiempo deugjion comprendido entre los 2 y los 5 min.

Tabla 5.7. Resultados de los métodos estudiadtzsmmeba Conference en términos de Precision,
Recall, F1 y promedios de tiempos de ejecucion

Sistema P R F1 Promedio T (min)

ASMOV 0.60 0.41 0.48 0.5

CODI 0.86 0.48 0.62 4

SOBOM 0.63 0.36 0.46 5
FuzzyAlign 0.90 0.60 0.72 2

La Figura 5.4 muestra las curvasRtecision-Recalbe los cuatro métodos analizados. En
la grafica se observa claramente que en elQesiferencelos cuatro sistemas alcanzaron

valores dePrecisionque disminuyen a medida que aumentRetall FuzzyAlignfue el que
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tuvo mejor comportamiento en este test, ya que a®uvo con los valores mas elevados de

Precisiény Recall

precision

02k FuzzyAlign

il SRR o ........ o ,,,,,,, ]
0.1F SOBOM | ....... A RN fesmaans SON R S ]
— CODI : : : :

0 ; : i L L i 1 1 i

0 0.1 0.2 03 0.4 05 06 0.7 08 09 1
recall

Figura 5.4. Curvas de Precision-Recall de los mésogimalizados en el test Conference

5.2.2.3 Prueba OAEI-Anatomy

La pruebaAnatomy’ consiste en buscar correspondencias entre dosogi@e reales
[Euzenatet al, 2010]. La primera ontologia tiene 2744 clasetegcribe la anatomia de los
ratones adultos, mientras que la segunda es erteS| que describe la anatomia humana y
tiene 3304 clases. En esta prueba hemos desaordilesl tareas: la tarea #1 que consiste en
alinear las ontologias maximizando la medida la tarea #2 que prioriza Rrecision y la
tarea #3 que prioriza d@Recall La configuracion de los parametros HazzyAlign para

ejecutar cada tarea fue la siguiente;

+ Tarea #1 Se obtienen las alineaciones Optimas entre l&sdagias utilizando un

umbral de alineacién de 0.88.

7 http://oaei.ontologymatching.org/2012/anatomy/intiéxl
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« Tarea #2 Se obtienen las alineaciones con una maxmrecision elevando el

umbral de alineacién para las correspondenciadaghl valor de 0.95.

» Tarea #3 Se obtienen las alineaciones con un maxiRezal| disminuyendo el

valor del umbral de alineacién al valor de 0.65.

En el testAnatomy los métodos con los que nos comparamos utilizarmisma
configuracién que para el resto de los experimem®septo ASMOV, que usa el directorio
médicoUMLS en lugar déVordNet Considerando que las ontologias utilizadas enpsieba
son muy especificas del dominio de la medicina ghoa de los conceptos no aparecen en
WordNet hemos decidido prob&uzzyAligncon ambos tesauros, para observar el impacto en
la exactitud de las alineaciones. A continuaciodestallan los resultados obtenidos en el test
Anatomyen ambos conjuntos de experimentos: el primefzanido WordNetcomo tesauro
Iéxico para calcular la similitud linglistica ysgundo utilizando las bases de datodEieS

en lugar daVordNet

Prueba OAEI-Anatomy utilizando WordNet

En esta primera prueba con las ontologias delestomyejecutamos$-uzzyAligncon su
configuracién original (utilizand®WordNetcomo directorio Iéxico externo). Los resultados
obtenidos por FuzzyAlign en esta prueba no fueron los mejores. Esto se debe
fundamentalmente al hecho de que el sistema estsage para dar el mayor peso al
componente Iéxico YWordNet al ser un tesauro de ambito general, no abart@dhidad de
los términos especificos del dominio de la medicBlauso deWordNetcomo herramienta
Iéxica en lugar de un tesauro médico provoca questma no obtenga similitudes Iéxicas
Optimas en los casos en que las entidades no aparenWordNety la falta de esta

informacion afecta los valores de similitud finales

En la Tabla 5.8 se muestra una comparativa dedssltados obtenidos en la prueba
Anatomypor los sistemas que estamos evaluando (exeptoCASMebido a que usdMLS).
Como se observa en la tabla el sistema que alcaemres resultados fue CODI, seguido de

SOBOM, aungue este Ultimo sélo fue capaz de compesaltados en la primera tarea.
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Tabla 5.8. Resultados obtenidos por los métodasliegtos en la prueba Anatomy en términos de
Precisién, Recall, y F1. En el caso de FuzzyAlggnutiliza WordNet como herramienta Iéxica.

Tarea #1 Tarea #2 Tarea #3 H-Mean
Sistema P R F1 P R F1 P R F1 A R H1
CODI 096 | 0.65| 0.77| 0.9 0.6¢ 078 0.18 0.69 0/73 0.89.66 0 0.76

SOBOM 095 | 0.78| 0.86 - - - - - - - - -

FuzzyAlign 0.72 | 0.74| 0.73] 0.75 0.44 056 044 0FJ6 056 061620 0.64

Prueba OAEI-Anatomy utilizando UMLS

En esta segunda prueba, se configemazyAlignpara utilizar el metatesautdMLS en
lugar deWordNeten el célculo de la similitud linglistica. En labla 5.9 se muestran los
resultados de la comparacion con ASMOV en térmdwBrecision Recal| F1 y tiempo de
ejecuciéon promedio en minutos. En esta prueba owgparamos solamente con ASMOV, por
ser el Unico sistema que ajusta su configuracida paizarUMLS en lugar déVordNeten el

testAnatomy

Como se puede observar en la Tabla 5.9, los rdssltdeFuzzyAlignen esta etapa de la
prueba mejoran considerablemente con el ustJMeS. Esto se debe al hecho de que los
valores de similitud linglistica obtenidos son nagsopiados, lo que se traduce en un
incremento de la exactitud de los valores finalessimilitud entre las entidades de las
ontologias. En comparacién con ASMOV, los valoresPdecisiony Recall obtenidos por
FuzzyAlign fueron considerablemente mejores pero el tiempoeeucion fue peor.
FuzzyAligntardd 45 minutos como promedio en procesar lagagitis completas debido a su
gran tamarfio, lo que nos lleva a la conclusion desgunecesita mejorar la escalabilidad del

sistema para procesar ontologias grandes.

Tabla 5.9. Resultados obtenidos por FuzzyAlignM®@$ en la prueba Anatomy en términos de
Precision, Recall, F1 y tiempo de ejecucion en mittilizando UMLS como herramienta Iéxica.

Tarea #1 Tarea #2 Tarea #3 Media

System P R FiI T P R FL [T P R RL T P R FL | T

ASMOV | 0.79| 0.77) 0.74 1%0.86| 0.75 0.81 1%0.71| 0.79| 0.7 1%0.78| 0.77[ 0.79 11

FuzzyAlign | 0.97| 0.91] 0.94 4% 1.0 | 0.85] 0.92 4%0.85| 0.92| 0.8 4%0.94| 0.89| 0.91 4%
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5.2.3 Tercera fase: Experimentos en el dominio de las red de sensores

Uno de los objetivos de la evaluacién experimertalanalizar el comportamiento del
sistema ante ontologias de dominio. Con este fiamés de los experimentos en el dominio
de la medicina, propuestos por @AEI (Anatomy, hemos realizado experimentos con
ontologias de redes de sensores. Por su nivel apatibilidad, las ontologias reales del
dominio de las redes de sensores que hemos seladoisonMMI Device[Underbrinket al,
2008],CSIRO SensdNeuhaus y Compton, 2009]SSN[Comptonet al, 2012].

La ontologiaCSIRO SensofNeuhaus y Compton, 2009ja sido desarrollada por la
Commonwealth Scientific and Industrial Research adigation (CSIRO) para describir
sensores y redes de sensores. Esta destinada wiiligaida en la integracion de datos,
basqueda y clasificacion. La ontologizBIRO Sensocubre una gama bastante amplia de
conceptos que permiten describir la mayor parterdehbulario y relaciones en el dominio de
los sensores. Por su parte la ontolddil Device [Underbrinket al, 2008] ha sido disefiada
para la interoperabilidad de datos oceanogréfices gentra en modelar sensores, dispositivos
de oceanografia y medidas. La ontolo§&mantic Sensor Netrwo(S8SN) [Comptoret al,
2012] fue desarrollada por &/3C para modelar los dispositivos de sensores, sistema
procesos, observaciones y conocimiento ambientsia Bntologia ya ha comenzado a
adoptarse y aplicarse como ontologia de refereseidro de la comunidad de las redes de
sensores. Las principales clases de la ontol8@hse han mapeado a las clases de la
ontologia de referencia global DOLCE Ultra Lite (DUJanowicz y Compton, 2010] para

facilitar la reutilizacion y la interoperabilidad.

El primer paso del experimento consistié en alidasrontologiasCSIRO Sensoy MMI
Devicecon la ontologi&SN debido a que esta Ultima es la méas general yusiiia que se ha
desarrollado en el dominio de las redes de sengopes ofrecer alineaciones con DOLCE,
gue es una de las ontologias generales de refersvds utilizadas. Posteriormente el sistema
se aplicé a las ontologiadSSIRO Sensoy MMI Device En la Figura 5.5 se muestra un
pequefio fragmento del conjunto de alineacionesnal#ie entre las tres ontologias. Las
correspondencias obtenidas se han marcado cos Mdiszntinuas. La Tabla 5.10 muestra los
resultados finales de aplicar los cuatro algoritmoalizados entre las tres ontologias. Como
se puede observar en la tabla, los resultado$réeision Recall y F1 obtenidos por
FuzzyAlignsuperan claramente al resto de aproximacione&zadas. A pesar de esto, hubo

algunas correspondencias que no fueron detectamtasaparse de términos muy especificos
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de las redes de sensores que no se encontrabas kasks de datos WordNet por lo que
seria deseable contar con un tesauro especialead® dominio de los sensores, similar a
WordNetque nos permita relacionar lingtisticamente laongarte de los términos de este

dominio.

Tabla 5.10. Resultados de los métodos de alineaifne las tres ontologias del dominio de las redes
de sensores.

MMI Device-SSN CSIRO-SSN MMI Device-CSIRO H-Mean

System P R F P R F P R H H R F
ASMOV 0.84 | 0.65| 0.73] 0.72 0.78 0.75 0.79 0.y2 0.75 871 | 0.74
CODI 0.78 | 0.83| 0.80, 0.81 0.78 0.79 0.86 0.y1 0.78 8277 | 0.79
SOBOM 0.81| 0.74| 0.77) 0.76 0.81L 0.78 0.86 0.63 0.72 8172 | 0.76
FuzzyAlign 092 | 0.84| 0.88] 0.95 0.82 0.88 0.90 0.85 087 o84 | 0.88

(b) (©)
Sensitiity
E—— [ Resolution |
C—

Model Result

Operation Model

Process Input
e ——
1

Figura 5.5. Pequefio fragmento de las alineaciomssiitantes de aplicar FuzzyAlign a las tres

ontologias seleccionada@) Ontologia MMI Device(b) Ontologia SSNc) Ontologia CSIRO Sensor.

5.3 Resumen y consideraciones finales

En este capitulo explicamos en detalle los expariose realizados para evaluar las
contribuciones del método propuesto en la tesis. éxperimentos fueron divididos en tres

fases, la primera encaminada a evaluar el métodogb@alculo de la similitud terminolégica,
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para la cudl se utilizaron fragmentos de taxonomgakes con cierto grado de solapamiento, la
segunda con el objetivo de evaluar el sistema cetmglombinando la similitud terminoldgica
con la similitud estructural en las ontologias egias por I®AEL La tercera fase se llevé a
cabo con el objetivo de probar el comportamientb sitema ante ontologias reales del
dominio de las redes de sensores, utilizando ekfdirio |éxico generalWordNe}. En los
resultados de la primera fase se pudo comprobatoguindices de similitud terminoldgica
obtenidos para los conceptos equivalentes fuerponeblemente buenos. Sin embargo, se
obtenian algunos valores de similitud elevados @rceptos no relacionados que contenian
algunas palabras con cierta similitud linguistinase terminologia. Este problema fue resuelto
con la incorporacion al sistema de las medidasrd#itad estructural, que tenian en cuenta

otros factores como la estructura interna y retadide los conceptos en las ontologias.

En la segunda fase se realizaron tres de los enpetds propuestos por GAEI para la
evaluacion de los sistemas de alineacion de oriadggse compararon los resultados con 6 de
los métodos existentes que habian realizado Igsetxperimentos. El primer experimento,
llamadoBenchmarkse basa en una ontologia de referencia pertetecaémominio de las
bibliografias, sobre la que se van haciendo vanmes sistematicas. El experimento
Benchmarlkesta dividido en tres pruebas: la prueba simplgrlieba sistematica y la prueba
real. La prueba simple consiste en alinear lalogia de referencia con ella misma y con una
ontologia perteneciente a otro dominio, como p@mejo la ontologiawine La prueba
sistematica consiste en comprobar el comportamigetsistema cuando falta algun tipo de
informacion (eliminando fragmentos de las ontolegi®or Ultimo, la prueba real se realiza
con ontologias reales en el dominio de las reféamsrabliograficas. En las pruebas simples y
en las pruebas con ontologias reales de este m@ud los resultados obtenidos por
FuzzyAlignfueron muy buenos, superando al resto de losnssteestudiados en cuanto a
Precisiony Recall En las pruebas sistematicas, que evallan el avampiento del sistema
ante la falta de informacion los resultados demaosir que el sistema funciona mejor cuando
no se modifican los elementos terminologicos, Kendenos sensible ante cambios

estructurales.

El segundo experimento, llamadionferencetiene como objetivo encontrar todas las
correspondencias correctas dentro de una colecd®nontologias del dominio de la
organizacion de conferencias. El experimento comstsiete ontologias, que se combinan dos

a dos para hacer un total de 21 ejecuciones dalitay. Los resultados obtenidos por nuestro
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sistema en este experimento superan ampliamentestd de los métodos analizados en

cuanto &Precisiony Recallcon un umbral de seleccion de alineaciones del. 88%

El tercer experimento, llamadénatomy,consiste en alinear dos ontologias del campo
especifico de la medicina. Los resultados obtenmwg-uzzyAlignen este experimento con
su configuracion inicial, utilizando la herramieMtérdNetcomo diccionario lIéxico no fueron
los mejores. Esto ocurre debido a dMerdNetal ser un tesauro de ambito general no abarca
la totalidad de los términos especificos del domde la medicina. Los mejores resultados se
obtuvieron para la herramienta ASMOV, que hacededdesauro médico especifithvLS.
Teniendo esto en cuenta, hicimos una modificacéinatjoritmo para utilizalMLS como
herramienta léxica especializada en el dominio alenédicina en lugar dé&/ordNet Los
resultados d&uzzyAlignen el experimentdnatomymejoraron considerablemente con el uso
de UMLS superando ASMOV La principal limitacion en este test ha sidolelyado tiempo

de ejecucion al tener que procesar ontologias marydgs.

El dltimo grupo de experimentos se realiz6 conbgétivo de evaluar el comportamiento
del sistema en ontologias del dominio de las reldesensores. Los resultados obtenidos en
este experimento en cuantdPeecisiony Recall fueron muy superiores a los alcanzados por
los otros sistemas, demostrando la efectividacdhdgbdo en este dominio. A pesar de esto,
hubo algunas correspondencias que no fueron deééectpor tratarse de términos muy
especificos de las redes de sensores que no setrabem en las bases de datos\derdNet
por lo que seria deseable contar con un tesaueciatipado en el dominio de los sensores,
similar aWordNety UMLS, que nos permita relacionar linglisticamente lgangarte de los
términos de este dominio.



CAPITULO 6. CONCLUSIONES Y TRABAJO FUTURO

Solo podemos ver poco del futuro, pero lo sufieient
para darnos cuenta de que hay mucho que hacer.
Allan Turing

En este capitulo se presentan las conclusionegadas de la investigacion realizada en
esta tesis doctoral dentro del campo de la alibead® ontologias para la Web Semantica. Se
resumen también las principales contribucionesligadiones y difusion del trabajo realizado
en la tesis doctoral. Finalmente se mencionanitesas$ de trabajo futuras que se desprenden

de este trabajo de tesis.
6.1 Conclusiones

El trabajo presentado en esta tesis estd encamegmoporcionar un mecanismo que
contribuyan a resolver el problema de la heteragade semantica provocada por la
coexistencia de diferentes ontologias en la Webasgoa. Las ontologias son un elemento
crucial para conseguir la interoperabilidad sencantpor lo que se estan realizando muchos
esfuerzos en la investigacion en técnicas de alidiey fusion de ontologias que permitan a
las aplicaciones intercambiar informacibn en emsrndonde coexistan ontologias
heterogéneas. En particular nos centramos en élgma de la alineacion de ontologias

utilizando técnicas de légica difusa. En esta limesplanteamos el siguiente objetivo general:

» Proponer un método automéatico dbneaciénde ontologias aplicando técnicas
de légica difusa para combinar las similitudes entntidades de ontologias

diferentes teniendo en cuenta su terminologia gssuctura.
De este objetivo general se derivaron los siguseabgetivos especificos:

» Proponer medidas de similitud linglisticas queicgih tanto técnicas basadas en

cadenas, como las relaciones entre las palabrasrdete los directorios Iéxicos.

e Combinar la similitud linglistica con la informaciGsemantica del contexto de
las entidades en las ontologias para obtener umailigid terminoldgica,

utilizando técnicas de logica difusa.
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» Proponer medidas de similitud estructurales, queliceh la jerarquia
taxondmica y la estructura interna en ontologiags go compartan la taxonomia

y combinarlas utilizando técnicas de légica difusa.

» Utilizar la l6gica difusa para el calculo de la siitud entre las propiedades de
los conceptos teniendo en cuenta su informacidmiterégica, sus clases y sus

tipos.

En correspondencia con los objetivos planteadosesta tesis se ha desarrollado un
sistema multicapa para la alineacion de ontologjias,combina diversas medidas de similitud
utilizando técnicas de logica difusa. En esta lisegproponen varias medidas de similitud
terminolégicas y estructurales entre entidadesrdelagias diferented.as similitudes entre
las entidades de diferentes ontologias se cal¢aldando en cuenta elementos semanticos y
Iéxicos de la terminologia, asi como la estrucinterna y relacional de las ontologias. Para la
similitud linguistica se proponen medidas de stmdli que utilizan herramientas Iéxicas
externas como los directoriddordNety UMLS, y para la similitud semantica se aplica el
coeficiente de Jaccarslobre los resultados de bUsquedas contextualizbdbs términos en
la Wikipedia La similitud estructural se calcula teniendo emrta las relaciones de los
conceptos en la jerarquia taxondmica, asi como ezl de la estructura interna de los

mismos como son las propiedades, los tipos y Eircaidad.

El sistema ha sido probado en un amplio conjuntmui®logias terminoldgicas y de
dominio reales, entre las cudles se encuentraoni@dogias de evaluacién propuestas en los
experimentos de I®AEI Los resultados de estas pruebas fueron muy buamostologias
reales con construcciones Iéxicas correctas superalnresto de los métodos comparados en
cuanto aprecisiény recall. Sin embargo en las pruebas que evallan el coami@nto del
sistema ante la falta de informacion los resultédeson variados. Debido al peso que se le
concede a la terminologia éuzzyAlign los resultados en los casos en que se suprime la
informacion terminoldgica se vieron afectados deena considerable, demostrando que el
sistema funciona mejor cuando no se modifican lesientos terminol6gicos, siendo menos

sensible ante cambios estructurales.

En los experimentos con las ontologias médicasidesltados obtenidos pBuzzyAlign
utilizando la herramient®/ordNetno fueron buenos, debido a diordNetes un tesauro de

ambito general y no abarca la totalidad de los itévs especificos del dominio de la
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medicina. Los resultados drizzyAlignen el experimento mejoraron considerablemente con
el uso deUMLS como directorio léxico especializado en mediciga. el caso de las
ontologias del dominio de las redes de sensoresrdssltados del sistema con su
configuraciéon original (utilizandoWordNet como herramienta léxica) fueron buenos,
demostrando que su utilizacion es viable en ontatogle dominio. A pesar de esto, hubo
algunas correspondencias que no fueron detectamtasaparse de términos muy especificos
gue no se encontraban en las bases de dai®Net por lo que seria deseable contar con
un tesauro especializado en el dominio de los sesssimilar aVordNeto UMLS, que nos

permita relacionar lingliisticamente la mayor pegéos términos de este dominio.
6.2 Contribuciones de la tesis

Las contribuciones de esta tesis las podemos diefddos categorias teniendo en cuenta
el @&mbito de la aportacién. Entre los principalesadios que se perfilan en el campo de la
alineacion de ontologias estan la completa autaa@éin de las técnicas de alineacién y la
mejora de las medidas de similitud para obtenerespondencias mas ajustadas. A
continuacion resumimos las principales contribuesode la tesis en cuanto a las medidas de
similitud (tanto terminolégicas como estructuralgsen cuanto a las aproximaciones de

alineacion de ontologias en general.
6.2.1 Contribuciones en las medidas de similitud

e Se proponen medidas de similitud linguisticas basadlas relaciones de sinonimia y
derivacién de las palabras que componen los cooeeagtilizando los directorios
[éxicos externos, tanto de propdsito general, cese@l caso d&VordNef como de

dominio especifico, para el que se ha utilizaddirelctorio médicdJMLS.

e Se propone una medida de similitud linglistica gua hemos denominado factor
Iéxico, que se basa en las distancias entre labgeal que componen los conceptos.
Esta medida utiliza la distancia de Levenstheia glistancia entre las palabras dentro
de la taxonomia del directorio Iéxico. Ambas distas se combinan a través de una
suma ponderada con un factor de peso diferente.
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6.2.2

6.3

Se proponen una medida de similitud seméntica qosiste en aplicael coeficiente
de Jaccard sobre la totalidad de documentos recuperados esqubdas

contextualizadas de los conceptos eWlkipedia

Se proponen medidas de similitud estructuralesdaasan la estructura relacional y
en la estructura interna de las ontologias. Estedidas se aplican en el médulo de
similitud jerarquica para calcular la influencialde similitudes entre los hijos, padres
y hermanos de los conceptos en las taxonomias ka eapa de alineacion para
calcular la influencia que tienen las similitudesdre las propiedades en la similitud

final entre los conceptos.
Contribucion a la alineacion de ontologias

Se ha desarrollado un sistema basado en reglaaslifie varias capas para realizar de
manera automatica el proceso de alineacion deawitd. En cada capa se combinan
diversas medidas de similitud terminoldgicas yusstrales que se van refinando

hasta llegar a la capa superior, donde se consifighero de alineaciones.

Se ha evaluado el sistema propuesto tanto enogiésl escogidas ad-hoc como en
los tests planteados por @AEI, demostrando que la aproximacion propuesta supera
en la mayoria de los casos a las existentes edifeExentes métricas de evaluacion

consideradasRrecision Recally F1).

Se ha identificado como factor crucial de mejorandestra aproximacién en las
ontologias de dominio la existencia de tesauros@alizados comdMLS lo que
proporciona una estrategia de accion clara pararareps alineaciones de ontologias

en los dominios en los que éstas tienen mayomntiid.

Difusion de las contribuciones de la tesis

Las contribuciones esta tesis doctoral han sidandiflas a través de una serie de

publicaciones en congresos, y revistas. Los primegsultados de la investigacién realizada

en la tesis tuvieron aplicaciéon en el escenariopitelecto RESULTA, financiado por el

Ministerio de Industria, Turismo y Comercio de H&paA continuaciébn se presenta un
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resumen de los primeros pasos encaminados a ksidifde las contribuciones de esta tesis

doctoral.

6.3.1 Publicaciones derivadas de la tesis

A continuacién citamos las principales publicacederivadas de esta investigacion:

Revistas indexadas en JCR:

Fernandez, S.; Marsa-Maestre, |.; Velasco, J.Rarcék, B. Ontology Alignment
Architecture for Semantic Sensor Web Integrat®ensor013, 13, 12581-12604.

Capitulos de Libro:

Fernandez S., Marsa-Maestre |. and Velasco J. ifarfg Ontology Alignment via
a Fuzzy-Logic Multi-Layer Architecture. Aceptadorpasu publicacién como
capitulo de libro en “Lecture Notes in Communicasioin Computer and

Information Science (CCIS)” de Springer-Verlag.

Fernandez, Susel; Velasco, Juan R.; Lopez-Carmditayel A.: A Fuzzy Rule-
Based System for Ontology Mapping. 5925. In: PRIMSringer, 2009 (Lecture
Notes in Computer Science). - ISBN 978-3-642-11068- 500-507.

Contribuciones a Congresos:

Fernandez S., Velasco J., Marsa-Maestre |. and Z-Gaemona M. (2012).
FuzzyAlign-A Fuzzy Method for Ontology Alignmentn IProceedings of the
International Conference on Knowledge Engineering &ntology Development,
pages 98-107. DOI: 10.5220/0004139500980107. ISBN8-989-8565-30-3.

Barcelona. Spain.

Susel Fernandez, Juan R. Velasco, Miguel A. Lopazr@Bna. Similitud difusa
basada en nombres y relaciones taxonémicas de moscpara el matching de
ontologias. Jornadas de Ingenieria telematica. LJIZ&L1. ISBN: 978-84-694-
5948-5 88. Cantabria, Espafia.
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» Susel Fernandez, Juan R. Velasco, Miguel A. Lopaav@na. Sistema Basado en
Reglas Difusas para el Mapeo de Ontologias. CoadEspafiol Sobre Tecnologias
y Légica Fuzzy (ESTYLF 2010). Huelva, Espafia.

» Fernandez, Susel; Velasco, Juan R.; Lopez-Carmdiguel A.: A Fuzzy Rule-
Based System for Ontology Mapping. 5925. In: PRIMSjgringer, 2009 (Lecture
Notes in Computer Science). - ISBN 978-3-642-11068- 500-507.

e Susel Fernandez, Andrés Navarro, Diego Casado, Ruarelasco. Técnicas de
traduccion de ontologias para la interconexion devicios en escenarios de
catastrofe. Congreso Internacional de Telematica Tglecomunicaciones.
CITTEL'08. ISBN: 978-84-95227-61-4. La Habana. Cuba

6.3.2 Proyecto RESULTA

El proyecto RESULTA - Red de Consultoria para Istiga de procesos y relaciones (TSI-
020301-2009-31) que es parte del programa AVANZA Ffinanciado por el Ministerio de
Industria, Turismo y Comercio de Espafa, se alio@a los objetivos de la Internet del
Conocimiento y los Contenidos, ya que se orienpaoporcionar a los usuarios mecanismos
para la generacion y distribucion de contenidoslémbito de la consultoria. La difusion del
conocimiento permite mantener relaciones de cordi@ntre empresas, clientes, proveedores
y colaboradores, proporcionando ademas los mecasistacesarios para una interaccién
eficiente entre usuarios, aprovechando su expéaighorientando a las personas hacia la
sociedad virtual del futuro. En este contexto, REBAN construye una plataforma de
consultoria basada en software libre para faciétamvestigar la mejora de la calidad de los
procesos de consultoria con el aprovechamientdiwdede las redes sociales, mejorar la
participacion y el aprendizaje de los empleadotasempresas de consultoria e incrementar
la relacion de cooperacion y seguimiento con l@stgs, la coordinacion entre consultoras, la
gestién del conocimiento en el negocio y el degpkede servicios en las empresas de

consultoria.

El principal objetivo cientifico del proyecto fuaviestigar la interrelacion entre la
estructura formal e informal de las organizacioryedas posibilidades que el uso de
tecnologias de la Internet del Futuro para facil@alocalizacion de informacion y usuarios,

asi como automatizar la publicacion de relaciombeecontenidos. Intrinseco a este objetivo
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es el estudio sobre la mejora de los procesos deultoria y el establecimiento de
mecanismos de mejora de la calidad de dichos prscdacilitando la aplicacion de
metodologias en la tarea de prestar el mejor serpisible a los clientes que demandan sus

Servicios.

Los trabajos de investigacién preliminares quedenvado en esta tesis, fueron aplicados
en el paquete de trabajo PT5 del proyecto RESULdW0 objetivo fundamental fue la
aplicacién de tecnologias de la Web semanticagesién de contenidos en la consultoria,
abordado con la integracion de un gestor de metagsira los contenidos y la visualizacion

de personas y contenidos mediante una navegaciadegpor la ontologia subyacente.
6.4 Lineas de Trabajo Futuro

Por su vital importancia dentro de la evoluciénidda Web semantica, la solucion al
problema de la heterogeneidad semantica y espauidicte la alineacion de ontologias es un
campo de investigacion que tiene mucho camino gamorrer. A pesar de que se han realizado
muchas contribuciones interesantes en los Ultimiss,alas técnicas de alineacién de
ontologias existentes no explotan la totalidad aleiqueza expresiva de las ontologias y
todavia requieren la intervencion de expertos gurals fases del proceso. También se
necesita mejorar las medidas de similitud exisgemp@a conseguir correspondencias mas
exactas entre las entidades y evitar alineacioméreas. De las limitaciones de este trabajo se
han derivado lineas futuras mas concretas encaasradesolver los problemas actuales de

nuestro sistema y a mejorar algunos aspectos pseaay mejores resultados.

La principal limitacién del sistema ha sido el eldg tiempo de ejecucion al tener que
procesar ontologias muy grandes, debido a la gratidad de informacién y al gran ndmero
de consultas en Internet. Por ello, como primenaalide trabajo futuro nos planteamos
mejorar la escalabilidad del sistema. En este dertiemos pensado utilizar técnicas de
procesamiento paralelo que permitan el uso de piestprocesadores para analizar de manera

concurrente las distintas partes de las ontologéss optimizar el tiempo de ejecucion.

La segunda de las lineas que nos hemos planteado tabajo futuro es extender la
técnica dd~uzzyAlignpara proponer un modelo de integracion que peteitar en cuenta el
uso de otras relaciones de correspondencia estemtalades en dominios reales ademas de la

equivalencia. En cuanto a la mejora de las medi#asimilitud, se pretende incorporar
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medidas de similitud estructurales que tengan emtaurelaciones inter-conceptuales mas
complejas, como por ejemplo la mereologia, asi ceimprocesamiento axiomatico de las

ontologias para eliminar las inconsistencias.

Otro de los frentes abiertos en esta rama es lgistercia de mdltiples idiomas en la
terminologia de las ontologias. En estos casoteexi® limitacién importante debido a que el
directorio Iéxico WordNet sélo contiene diccionari@n idioma inglés. En esta linea
pretendemos explorar la utilizacién de la herrataidfuroWordNet, que ha emergido como
un proyecto para interconectar varios diccionagioglistintos idiomas europeos con la misma

estructura del WordNet original de Princeton.

Otra de las lineas futuras en la que hemos comeraedrhbajar es probar el sistema en
ontologias especializadas en otros dominios, Magella medicina y las redes de sensores,
para construir un repositorio de alineaciones quexlp ser accesible de manera directa desde

las aplicaciones y asi mejorar la interoperabilis@hantica en estos entornos.

Finalmente, estamos trabajando en la puesta a mlahtsistema para presentarnos a la
préxima competicién anual de @AEI que ofrece una plataforma de pruebas rigurosas par
evaluar el rendimiento de los métodos de alinead®rontologias. De esta forma, nuestro
sistema y sus resultados quedarian a disposicida demunidad cientifica que investiga en
esta rama y podran ser utilizados para seguir jaabla en la mejora de las técnicas de

alineacion de ontologias.
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