E.T.S. DE INGENIERIA INFORMATICA

DEPARTAMENTO DE INTELIGENCIA ARTIFICIAL

Master Universitario en Inteligencia Artificial Avanzada: Fundamentos, Métodos y Aplicaciones

Diseno de un datastore sobre datos académicos de la UNED vy
su enriquecimiento via Mineria de Textos desde el corpus de
Guias Docentes

Carlos Arancédn del Valle

Directores:
José Luis Fernandez Vindel
Victor Fresno Ferndndez

2017






Agradecimientos

Quiero dedicar este trabajo a mi familia y en especial a mi madre Asun. Sélo recordarte que
eres la mujer mas fuerte que conozco y que si lo superamos hace siete afios, lo volveremos a
superar sin duda. jAnimo! Te quiero mucho...

A mi pareja Cris. Gracias por quererme tal como soy, ayudarme, comprenderme y apoyarme
en todo, por sonar a mi lado, y por dedicar tu presente para que podamos escribir un futuro
juntos. jTe quiero!

A mis padres Santiago y Asuncion, de quienes he aprendido los valores que hoy me guian.
Gracias por darlo todo para que no nos faltara nada, por estar siempre ahi, por vuestra dedica-
cién y ayuda incondicional. Os quiero mucho.

A mis hermanas Cristina y Estela, con quienes he crecido. Gracias por compartir conmigo
tantos momentos (tanto buenos, como no tan buenos) a lo largo de toda una vida. Aunque no
lo diga muy a menudo, os quiero un montén.

Gracias a mis amigos por formar parte de mi vida y de mi entorno. Da gusto desconectar
del mundo a vuestro lado.

Gracias a mis tutores, por vuestra predisposicion y ayuda. Sin vosotros este trabajo no hu-
biera sido posible.

A José Luis Fernandez Vindel, por tu paciencia infinita hasta encontrar un tema que me
encajara y por la gran aportacion de ideas, tanto a este trabajo, como a todas las lineas que se
quedaron abiertas. Has sido un gran tutor desde que comenzamos con el modelado de procesos
con Wings hasta que acabamos con el presente trabajo, al que has dado un gran valor con tu
enfoque.

A Victor Fresno Ferndndez, por todo el tiempo que has invertido en ayudarme a resolver
mis dudas y corregir mis errores (que no ha sido poco). He aprendido mucho de las decenas de
correos que tuviste que padecer sobre las funciones de extracciéon terminolégica, su modificacién,
su evaluacion... He disfrutado mucho con este proyecto.

Por tdltimo, a Omar Khalil Gémez y a Aitor Diaz Medina por vuestra implicacién en la
creacion de una interfaz de navegacion terminolégica que explotara algunos de los resultados de
este trabajo, aportandole un gran valor anadido. También quiero dar las gracias a los docentes
que habéis dedicado unos minutos de vuestro tiempo para colaborar en la elaboracién del Gold
Standard y a todos aquellos que de una manera u otra habéis colaborado haciendo posible este
trabajo.

Muchisimas gracias a todos.






Indice general

[Indice de figuras| 111
fodi i blas Vv
[Resumen VII
(1. Introduccionl 1
[L1.1. Motivacion y Contexto| . . . . . . . . . . . .. 1
[1.2. Objetivos del trabajol. . . . . . . . . . . . . 3
[1.3. Alcance y aplicaciones| . . . . . . . . . . . .. 4
2. Estado de la cuestion| 5
[2.1. Web Semantica, Datos Enlazados y Sistemas Educativos| . . . . . .. . ... ... 5
[2.1.1." Tecnologias Semanticas y Sistemas Educativos| . . . . . . ... ... ... 5

[2.1.2.  Iniciativas, vocabularios y datastores en el entorno universitario|. . . . . . 8

2.2, Minerfa de Textos . . . . . . . . . 15

[3. Metodologia, diseno y desarrollo de la experiencia 19
[3.1. Construccion de un datastore de tripletas RDF| . . . . ... ... ... ... ... 19
[3.1.1. Dominio de los datos a modelar|. . . . . . ... ... ... 19

|3.1.2.  Presentacion de los datos disponibles, su tformato y obtencion| . . . . . . . 20

[3.1.3. Diseno de la estructura del datastorel . . . . . . . .. ... ... 20

[5.1.4. Creacion de la estructura del datastord . . . . . . . .. ... ... ... .. 29

[3.1.5. Poblado automatico desde fuentes estructuradas . . . ... ... ... .. 30

13.2.  Enriquecimiento del datastore con datos extraidos desde fuentes desestructuradas |
[ mediante técnicas de Mineria de Textos| . . . . ... ... ... ... ... .... 35
[3.2.1. Deteccion de enlaces a las paginas de Contenido y su recuperacion auto- |

[ matical . . . . .. .. 36
13.2.2.  Preprocesado de las guias: extraccion y limpieza de los términos| . . . . . 37

[3.2.3. Ponderacion terminologica: analisis del corpus de guias y estudio compa- |

| rado de las funciones de pesado| . . . . . . . ... Lo 39
3.2.4. Poblado del datastore inicial con los términos extraidos . . . . . . . . .. 53

[3.3.  Discusion integrada de ontologias relevantes para describir procesos universitarios| 54

[4. Evaluacion del Experimento y Analisis de Resultados| 57
|4.1. Resultados de la construccion del datastore a partir de fuentes estructuradas| . . 57
|4.2. Resultados de la extraccion terminoldgica y del enriquecimiento del datastore| . . 59
|4.2.1.  Preparacion del proceso de evaluacion| . . . . . .. .. ... ... ... .. 59

4.2.2. Resultados de la evaluaciénl . . . . . . . ... .. 0oL 66

|4.2.3. Resultados del enriquecimiento del datastore con palabras clave[. . . . . . 73

I



1I Indice general

[6. Conclusiones y Trabajos Futuros| 77
b1, Conclusiones) . . . . . . . . . e 77
[5.2. Trabajos futuros| . . . . . . . . . . e 79

Bibliog 84



Indice de figuras

[2.1. Modelo de espacio vectorial| . . . . . .. ... oo 15
[3.1. Ciclo de actividades en Methontology] . . . . . . ... ... ... ... ..... 21
[3.2. Tareas para llevar a cabo la conceptualizacion en Methontology| . . . . . . . . .. 22
[3.3. Taxonomia de conceptos| . . . . . . . . ..o 25
[3.4. Diagramas de relaciones binarias| . . . . . . . . . . ..o oo 26
13.5. Intertaz de exploracion y definicion de clases en Protegel . . . . . .. .. ... .. 30
[3.6. Intertaz de exploracion y definicion de propiedades de objeto en Protégél . . . . . 31
13.7. Intertaz de exploracion y definicion de propiedades de datos en Protégel . . . . . 31
[3.8. Grafo de la ontologial . . . . . . . . . . . 32
[3.9. Proceso de obtencion y poblado del campo keywords de la ontologial . . . . . .. 36
[3.10. Histograma por longitudes de guial . . . . . . . .. . ... ... ... ....... 41
[3.11. Frecuencia de términos en el corpus| . . . . . . . . .. ... 0oL 42
[3.12. Distribucion terminoldgica entre las guias del corpus| . . . . . . . ... ... ... 43
[3.13. Distribucion de maximas frecuencias terminologicas por guia] . . . . . . . . . . . 44
[3.14. Distribucion de frecuencias medias de término por guial. . . . . . . . . . .. . .. 45
13.15. Esquema de las relaciones existentes en la ontologia ORG| . . . . ... ... ... 59
4.1, Consulta a través de la interfaz web de Fusekal . . . . .. .. ... ... ... ... 57
|4.2. 'Términos extraidos vs términos importantes| . . . . . . . . . . . . ... ... ... 60
|4.3. Escenarios posibles en precision y cobertura . . . . . . ... ... 61
|4.4. Pagina principal plataforma para la creacion del Gold Standard|. . . . . . . . .. 63
|4.5. Cuadro de busqueda por asignatural . . . . .. .. . ... ... ... ... 63
|4.6. Pagina de seleccion de conceptos para una guial . . . . . . . . . ... ... ... 64
4.7, Distribucion de frecuencias en el Gold Standard . . . . . . . .. ... .. ... .. 65
4.8, Frecuencia de termino en el Gold Standard . . . . . . . ... 66
4.9. Precision a 20 términos extraidos| . . . . . . . ... 68
4.10. Cobertura a 20 términos extraidosl . . . . . . . . . . . . ... oL 68
4.11. Medida-F a 20 armonica términos extraidos| . . . . . . ... ... 68
4.12. Precision a 11 niveles de cobertural . . . . . . ... ... .. o oo 69
|4.13. Precision a 20 términos extraidos en corpus libre de términos comunes| . . . . . . 70
[4.14. Cobertura a 20 términos extraidos en corpus libre de términos comunes| . . . . . 71
|4.15. Medida-F armonica a 20 términos extraidos en corpus libre de términos comunes| 71
|4.16. Precision a 11 niveles de cobertura en corpus libre de términos comunes| . . . . . 71
[4.17. Medida-F a 20 términos extraidos para 0 =0.9) . . . . . . . . . . ... ... ... 73

111



v

Indice de figuras



Indice de tablas

B.1. Glosario de términos| . . . . . . . . .. Lo 23
[3.2. Diccionario de conceptos| . . . . . . . . .. 27
3.3. Relaciones binarias . . . . . . . . ..o 28
B.4. _Atributos de instancial . . . . . ... 28
B.5. TInstanciasg . . . . . . . . 29
[3.6.  Cuantiles para la distribucion de longitudes de guia en términos|. . . . . . . . . . 40
[3.7. Cuantiles para la distribucion de frecuencias terminologicas en el corpus| . . . . . 41
[3.8. Frecuencia de aparicion de los 5 términos con mayor presencia en el corpus| . . . 42
[3.9. Cuantiles para la distribucion terminologica entre las guias del corpus| . . . . . . 42
[3.10. Términos con mayor distribucion entre las guias del corpus| . . . . ... ... .. 43
[3.11. Cuantiles para la distribucion de maximas frecuencias por guia] . . . . . . . . . . 44
[3.12. Cuantiles para la distribucion de frecuencias medias por guiaf . . . . . . .. . .. 44
13.13. Correlacion de Spearman entre cantidad y frecuencia de términos por guial . . . . 45
[3.14. TF para 7T1013041) . . . . . . . . . o e 47
BI5IDF para 7T101304T] . . . . . . . . . o 47
3.16. 'T'F- para 71013041) . . . . . . . L. 47
[3.17. Distribucion de valores TF en la guia 71013041} . . . . . . . . . . ... ... ... 47
[3.18. KLD para 71013041] . . . . . . . . . . . 48

.19. log'T'F- para 71013041] . . . . . . ..o 50
[3:20. KLD-IDF para 7101304T]. . . . . . . . o o v o e e e e e e 51
[3.21. KLD* para 71013041] . . . . . . . . . . . . . . 52
4.1, Resultadosalaconsulta 1l . . . . . . .. .. ... o 58
42, Resultadosalaconsulta 2 . . ... ... ... . . o oL 58
|4.3. Matriz de contusion para un sistema de extraccion de términos| . . . . . . . . .. 60
|4.4. Cuantiles para la distribucion de frecuencias en el Gold Standard| . . . . . . . .. 65
|4.5. Distribucion de trecuencias terminologicas en el Gold Standard| . . . . . . . . .. 66
[4.6. Términos con mayor distribucion en el Gold Standard) . . . . . . . . . .. . ... 67
4.7. Comparacion de las funciones para MAP y Precisiona R} . . . . .. .. ... .. 69
4.8. Comparacion de las funciones para MAP vy Precisiona R} . . . . ... ... ... 72
4.9. Comparativa de precisiones| . . . . . . . . . . . . ... 72
|4.10. Resultados a la consulta por términos 1} . . . . . . . . ... ... ... ... 74
[4.11. Resultados a la consulta por términos 2[ . . . . . . . . .. ... ... ... ... 75
|4.12. Resultados a la consulta por términos 3| . . . . . . . . . .. ... 75




VI

Indice de tablas



Resumen

Este Trabajo de Fin de Master se concibe bajo el desarrollo en tres etapas diferenciadas, con
alcances distintos:

1. El disefio e implementacién de un datastore RDF funcional, poblado con datos académicos
de la UNED y sobre el que se puedan ejecutar consultas complejas.

2. La recopilacién automatica de recursos documentales referenciados en ese datastore, gene-
rando un corpus sobre el cual se realizara la extraccién de informacion de interés desde
estas fuentes no estructuradas, y su posterior estructuracién e integracién de vuelta en el
datastore inicial.

3. Una reflexién sobre los vocabularios usados en esta experiencia y su alineamiento con
ontologias méas generales aplicables a los agentes, recursos y procesos académicos en la
universidad.

En la seccién se presenta la primera etapa con una prueba de concepto, muy guiada por
las vistas publicas de los datos UNED a nuestro alcance, cuyas clases y relaciones se trasladan al
modelo RDF. Se configura asi un datastore exhaustivamente poblado: con todos los datos sobre
estructura, personal y oferta académica de la UNED, con sus interrelaciones. La institucién no
dispone, hasta la fecha, de un punto publico de consulta similar.

A partir de este desarrollo, en la seccién se plantea el objetivo basico de investigacién
de este trabajo: el diseno y evaluacién de funciones de extraccién terminolégica (para fines
especificos) en el corpus de Guias de Estudio referenciadas desde el datastore. El datastore de
partida contiene referencias a recursos que pueden ser automéaticamente recuperados y analizados
mediante técnicas de Mineria de Datos, con las que llevar a cabo una extraccién terminoléogica
que desemboque en nueva informacién con la que enriquecer el datastore.

Finalmente, el enriquecimiento del datastore con estos términos requerfa una minima am-
pliacion de los vocabularios iniciales, que ademés conviene alinear con ontologias externas para
facilitar su uso. Esta revision se produce en la seccién donde se configura una tercera etapa
en la que se inicia una discusién integrada de ontologias relevantes para describir los procesos
universitarios. Por acotacién temporal se asume como un objetivo secundario, asi como una
descripcién ampliada de trabajos futuros.
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Capitulo 1

Introduccion

1.1. Motivacion y Contexto

Hoy en dia con el crecimiento de la informacién publicada en la Web por numerosas insti-
tuciones y usuarios, surge la necesidad de una administracion eficiente de ésta, que facilite el
acceso, reutilizacion y explotacion de los datos publicados. Tim Berners-Lee presenta el concepto
de Web Semantica como una extension de la Web actual, en la cual se da un significado bien
definido a la informacién estableciendo enlaces entre los datos, del mismo modo que en la Web
actual se establecen enlaces entre las paginas (hiperenlaces) [6]. A raiz de la nocién de Web
Semantica y con el objetivo de conectar, publicar y acceder a los datos procedentes de distintas
fuentes, surge el concepto de Datos Enlazados (Linked Data) con una serie de principios que
constituyen las buenas practicas a seguir para la correcta generacién de este tipo de datos [5].
Si ademas los datos son de acceso publico (Datos Enlazados Abiertos), las ventajas que trae
consigo este modelo crecen considerablemente.

Muchas son las instituciones que han decidido publicar sus datos en abierto de manera que
puedan ser facilmente accesibles por cualquier usuario, ya sea mediante consultas directas o
mediante aplicaciones y sistemas de explotacién de esta informacién. Ejemplos de estas insti-
tuciones son: el Banco Mundia][] que publica, entre otros, datos abiertos sobre su actividad;
WikiPediaE] a través de DBpediaﬁ; City—Go—RoundE] que comparte datos sobre el transporte en
grandes ciudades; Freebase[ﬂ con multitud de informacién obtenida de diversas fuentes; Wikida-
taﬁ que recopila datos estructurados para dar soporte, entre otros, a Wikipedia y a Wikimedia
Commons. Otros ejemplos a nivel nacional son la Agencia Estatal de Meteorologiaﬂ el Instituto
Geogriafico Nacionalﬁ e incluso el Gobierno de Espaﬁaﬂ

Pero tan importante y necesario como la publicacién adecuada de los datos, es una explo-
taciéon eficiente de éstos. Tanto es asi, que los sistemas inteligentes con mayor impacto en los
altimos anos se apoyan en la gestiéon masiva de datos, bien porque en su entrenamiento se re-
quieren, bien porque su respuesta se construye, en cada momento, a partir de este conocimiento
masivo accesible.

Mas alla del nivel de publicidad de los datos, cada empresa, institucion o movimiento social
genera su propia traza de datos digitales. Estas organizaciones pueden llevar a cabo una gestion
y explotacién dirigida de datos accesibles (internos o externos), donde se pueden observar varias

"http://datos.bancomundial . org/
Zhttps://es.wikipedia.org/wiki/Wikipedia:Portada
3http://wiki.dbpedia.org/
4http://www.citygoround.org/
Shttp://www.freebase.com
Shttps://wuw.wikidata.org

"http://www.aemet .es

Shttp://www.ign.es

%http://datos.gob.es/


http://datos.bancomundial.org/
https://es.wikipedia.org/wiki/Wikipedia:Portada
http://wiki.dbpedia.org/
http://www.citygoround.org/
http://www.freebase.com
https://www.wikidata.org
http://www.aemet.es
http://www.ign.es
http://datos.gob.es/
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aproximaciones:

= Por un lado, las que ofrecen las Tecnologias Seméanticas, donde se reformulan los datos
explicitos de la organizacién (usualmente exportados de sus bases de datos relacionales)
y se modelan sus jerarquias conceptuales y las reglas de inferencia aplicables. Todo ello
desde la herencia de décadas de trabajo en IA simbdlica, adaptada a los estdndares de
gestion de la Web Semantica y con el objetivo de permitir un crecimiento flexible, una
interconexioén publica y un enriquecimiento con datos externos.

= Por otro lado, toda la proyecciéon actualizada de la IA conexionista y otras técnicas de
andlisis, con el objetivo genérico de identificar patrones de interés sobre datos desestruc-
turados. Entre esas técnicas se encuentran todas las aplicables a la Mineria de Textos. Y
también los procesos de mineria de datos y aprendizaje automaético sobre trazas muy masi-
vas (logs de servidores, conexiones, etc) que se han popularizado bajo la etiqueta imprecisa
de Big Data.

Un dominio donde la utilizacién de Datos Enlazados Abiertos adquiere gran potencial, es
el educativo, y de manera especifica el universitario. Varias universidades se han sumado a
participar del beneficio que proporciona esta iniciativa.

En la UNED, sin embargo, no existe hasta la fecha un datastore RDP@ publico més alla del
proyecto de Datos Enlazados UNEDATAE, que se cred con la intenciéon de llevar a cabo una
explotacién eficaz de toda la informacién disponible sobre recursos dedicados a publicaciones
académicas y comunidades de investigacién. Sin embargo, dicho proyecto se encuentra escasa-
mente poblado y no ofrece un punto de consulta SPARQL donde usuarios o agentes puedan
acceder sencillamente a esta informacién.

Por otro lado, la UNED facilita de forma abierta listados y vistas publicas de algunos de
sus datos en el Portal de TransparenciaE y otros listados y vistas mas estructuradas que sélo
son accesibles por los miembros de la institucién (tras su autenticacién) para fines colectivos
diversos. Una de las carencias funcionales mas evidentes de los portales citados se da en torno
a las facilidades de consulta abierta establecidas para personas y agentes automaticos.

Este trabajo se empieza a disenar desde una hipétesis de viabilidad técnica: la capacidad
que tenian los directores y el autor de recopilar datos ptblicos de la UNED (sobre organizacion,
profesorado y oferta académica), de agregarlos, filtrarlos y producir un datastore RDF bésico
con todos estos datos, en un primer vocabulario propio.

Desde este datastore se plantean varias lineas de trabajo posibles. Todas ellas, en este marco
de Datos Enlazados, se plantean la viabilidad técnica y la metodologia de enriquecimiento de
este conjunto de datos inicial en varios ejes complementarios:

1. La agregacién de nuevos datos de la UNED, como tripletas RDF, que provengan de bases
de datos insuficientemente integradas en las bases relacionales internas.

2. El enlace a datastores externos, permitiendo asi consultas federadas con resultados més
enriquecidos.

3. El enriquecimiento del datastore de la UNED con resultados de datos obtenidos de recursos
documentales mediante técnicas de Mineria de Textos. Donde dichos recursos documentales
pueden obtenerse:

a) Desde el mismo datastore propio, siguiendo las referencias a esos recursos que pueden
encontrarse en los datos estructurales de la UNED (p.ej. guias de estudio, etc.).

Y9 Almacén de Datos Enlazados RDF (Resource Description Framework).
"http://unedata.uned.es
"2http://portal.uned.es/portal/page?_pageid=93, 39008560&_dad=portal


http://unedata.uned.es
http://portal.uned.es/portal/page?_pageid=93,39008560&_dad=portal
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b) Por otros medios de navegacién guiada sobre los recursos UNED.

Este trabajo se enmarca dentro del Grupo de Investigacion Docente de la UNED, Intelli-
gent Systems for Learningjﬂ (ISLearning), y se centra en la explotacion inteligente de los datos
y recursos de la UNED: tecnolégicamente, porque la escala del problema es relevante, e insti-
tucionalmente porque se pretende contribuir a la formalizaciéon de una base de conocimiento
institucional que mejore alguna de las funcionalidades de esta universidad.

1.2. Objetivos del trabajo

En este trabajo nos centraremos en modelar y poblar un datastore mediante tripletas RDF
con los datos disponibles sobre la oferta formativa de la UNED (Grados, Masteres y Curso de
acceso), asignaturas en las que se divide esta oferta, su asignacién al personal docente, y su
divisién dentro de la estructura organizativa de la Universidad (departamentos y facultades o
escuelas). Ademds, en una segunda fase se pretende un enriquecimiento del datastore generado
de manera que, las asignaturas tengan enlazado un cierto niimero de palabras clave que puedan
representar su contenido, con la intenciéon de potenciar los posibles casos de uso de la coleccion
de datos.

Con este proposito, se pretende presentar un modelo institucional de datos abiertos enlaza-
dos que sirva como propuesta de transferencia tecnolégica, y que no sélo recoja el volcado de
sus bases de datos relacionales, sino que permita, a diversos grupos de investigacién, integrar
incrementalmente resultados de analitica sobre recursos y procesos de la UNED.

Los objetivos marcados por este trabajo son los siguientes:

1. Construccion de un datastore de tripletas RDF con los datos sobre la estructura organiza-
tiva de la UNED, su personal académico y su oferta formativa y comprobar su respuesta
funcional mediante consultas SPARQL. Dicho datastore se creard sobre un vocabulario
propio, basico aunque suficiente para la gestién interna de estos datos.

De manera general, el proceso de adaptacién de los datos contenidos en la UNED a los
principios fundamentales y las buenas practicas de la Web Seméntica y Datos Enlazados,
constaria de una serie de fases:

a) Anilisis de los datos a modelar.

=

Disefio y modelado de una ontologia que de estructura a esos datos.

o

)
)
) Poblado automatico de dicha ontologia.
)

SS9

Visualizacién y recuperacion de la informacion: ya sea a través de la realizacién de
consultas SPARQL a un endpomﬁ o mediante herramientas de visualizaciéon desa-
rrolladas para la explotacion y consulta.

2. Enriquecimiento documental del datastore.

a) Deteccién de enlaces, desde el datastore construido en el punto anterior, a recursos
UNED con informacién relevante aunque no tan estructurada. En particular, se pre-
tende el diseno de un sistema de recopilacién automatica, en un tnico corpus, de todas
las paginas sobre “Contenido” de las mas de 3000 guias didacticas de asignaturas de
la UNED publicadas en la Web.

b) Estudio comparado de algoritmos de deteccién de términos y multitérminos singulares
en fragmentos de este corpus (inicialmente asignaturas) respecto al corpus general o
a subconjuntos del mismo, con implementacién asi mismo, de los procesos necesarios
para su evaluacion.

13http://data.ia.uned.es/index.html
14Un endpoint es un punto de conexién accesible a través de una red, desde el que se proporciona un servicio.


http://data.ia.uned.es/index.html
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c¢) Poblado del datastore RDF inicial con estas colecciones seleccionadas de términos,
ampliando el vocabulario basico para etiquetar las relaciones de los datos nucleares
iniciales con estos otros complementarios.

3. Como objetivo secundario de investigacién, se pretende realizar una pequefia revisiéon sobre
la posibilidad de realizar mejoras en el vocabulario propuesto, de forma que se abra la
posibilidad de efectuar consultas externas al datastore. Dichas mejoras en el vocabulario
pueden ser objeto de discusién y uso conjunto con otras instituciones.

Los diferentes objetivos marcados en cada una de estas etapas serdn desarrollados a lo largo
del Capitulo

1.3. Alcance y aplicaciones

Llevar a cabo el objetivo de una manera eficaz se podra traducir en una serie de casos de uso
que van, desde su publicacion y enriquecimiento, hasta las posibles aplicaciones que se describen
a continuacién.

Una aplicacién evidente de la consecucion de los objetivos es la navegacion, consulta y explo-
tacién de la informacién modelada (asignaturas, oferta formativa, profesorado, etc.). Por ejemplo,
“qué profesores imparten qué asignaturas”, “qué asignaturas contiene el segundo cuatrimestre de
un determinado Grado”, “en qué departamento trabaja cierto profesor”, etc. Pudiendo escalar
semanticamente en complejidad al nivel de inferencia que se desee y se permita.

Otras aplicaciones se derivan del enriquecimiento del datastore con palabras clave para cada
asignatura; una de ellas se obtiene al complementar la informacién modelada con datos exter-
nos enlazados. Por ejemplo, con enlaces a DBpedia o a otros recursos educativos (sin ir mas
lejos, la UNED dispone de un amplio catalogo de cursos, materiales audiovisuales, trabajos de
investigacion, etc.).

Una primera aplicacién puesta en marcha por el equipo de ISLearning consiste en el desa-
rrollo de una interfaz de navegacién a través de nubes terminolédgicas (nubes de tags). En una
primera versién muestra la terminologia relacionada con las asignaturas de un Grado previa-
mente seleccionado, navegando por los distintos cuatrimestres que lo componenEl

Ademaés, disponiendo de los términos méas representativos de cada asignatura, se puede re-
comendar a un alumno cursar unas titulaciones u otras en funcién de sus intereses. Del mismo
modo, por ejemplo, también se puede orientar sobre qué asignaturas deberia cursar un alumno
que quiere matricularse de un Master que cuenta una amplia oferta de éstas, basdndose en sus
intereses, objetivos o expediente académico. Otra aplicacién posible de la nube de tags podria
ser su utilizacién por parte de los coordinadores de Grado, de modo que revisen las asignatu-
ras de un determinado Programa de Estudios y a partir de su terminologia deteminen si hay
solapamientos, carencias, etc., en contenidos.

Las posibilidades consecuencia de este trabajo creceran considerablemente, a medida que la
gran variedad de recursos de la Universidad vayan siendo conectados y publicados como Datos
Enlazados, pudiendo tomar como referencia, si se desea, iniciativas de otras universidades que
ya gozan de las ventajas fruto del acceso, reutilizacion y explotacién de los Datos Enlazados.

http://data.ia.uned.es/nubeTagsDef/terminos_v7.html
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Capitulo 2

Estado de la cuestion

Este capitulo se ha dividido en dos secciones. En la primera de ellas, “Web Seméantica, Datos
Enlazados y Sistemas Educativos”, se pretende tomar una panoramica del beneficio que aporta
el uso de Datos Enlazados y de Tecnologias Semanticas dentro del marco universitario. Ademas,
dado que nuestro datastore sera enriquecido con palabras clave extraidas desde fuentes de texto
libre, la segunda seccién del capitulo, “Mineria de textos”, estd dedicada a analizar este area
de investigacién y presentar las técnicas y funciones de ponderacién que hemos considerado que
mejor se adaptan a nuestro objetivo.

2.1. Web Semantica, Datos Enlazados y Sistemas Educativos

Esta seccién se divide en varios apartados que pretenden discurrir progresivamente desde la
revision a los conceptos de Web Semaéantica y Datos Enlazados hasta su aplicaciéon en el marco
universitario en general, y en la UNED en particular, creando una visién global del estado de
la cuestion en lo referente a este ambito. Para ello se presentan a continuacién los siguientes
apartados:

1. Tecnologias Semanticas y Sistemas Educativos

a) Web Seméntica y Datos Enlazados, introduccién a conceptos, principios y tecnologias.

b) Sistemas Educativos en la Web e implicaciones de la introduccién de las Tecnologias
Semanticas.

2. Iniciativas, vocabularios y datastores en el entorno universitario

a) Linked Universities como alianza de universidades que se beneficia de la utilizacién
de Datos Enlazados y Tecnologias Semanticas.

b) Otras iniciativas y proyectos de Datos Enlazados en el sector educativo, incluyendo
otras ontologias y herramientas que no fueron revisadas en el apartado de Linked
Universities.

c¢) La Open University como paradigma en la utilizacién de proyectos basados en Tec-
nologias Semanticas y Datos Enlazados.

d) La Universidad Nacional de Educacién a Distancia, presentacién e introduccién a
iniciativas semanticas.
2.1.1. Tecnologias Semanticas y Sistemas Educativos
Web Semantica y Datos Enlazados

Hoy en dia existe una gran cantidad y diversidad de datos de diferentes tematicas en la Web,
que proporcionan informacién disponible y facilmente interpretable para todas las personas.
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Sin embargo, esta informacion es inmensa y crece cada dia, con lo que surge la necesidad de
gestionarla de una manera eficaz y eficiente.

Por su parte, la WWWE] presenta la informacién en un formato destinado a las personas
como usuarios finales de ésta pero careciendo de seméantica para los ordenadores. El objetivo de
la Web Semantica es dotar de significado a los datos contenidos en las paginas Web, creando
un entorno donde agentes software los recorren pagina a pagina, pudiendo, facilmente, llevar a
cabo sofisticadas tareas para los usuarios [6].

En [6] se presenta el concepto de la Web Semantica como una extension de la Web actual
en la cual se da un significado bien definido a la informacién, permitiendo mejorar la comu-
nicaciéon entre personas y computadores en la Web. Al igual que en la WWW las paginas se
interconectan entre si a través de hiperenlaces, en la Web Semantica los enlaces se establecen
sobre los datos que contienen las distintas paginas y, del mismo modo, se presentan de la manera
mas descentralizada posible. La idea de un sistema complejo de informacién entrelazada en la
Web aparece por primera vez en [4] de la mano de Tim Berners-Lee. Con este enfoque de la Web
se obtienen estructuras mas complejas de datos, estableciendo las reglas para realizar razona-
mientos, y utilizando la légica para llevar a cabo inferencias sobre estos datos, proporcionando a
los ordenadores un acceso mas avanzado a la informacion. La Web Semaéntica se desarrolla bajo
6 principios fundamentales [33]:

1. Todo puede ser identificado mediante URI&H Todos los recursos, incluyendo los vocabula-
rios que los describen, son identificados mediante URIs.

2. Los recursos y enlaces pueden tener tipos que proporcionen mayor informacion a los agentes
sobre los conceptos que manejan.

3. Debe existir tolerancia hacia la informacién parcial y hacia la perdida de ésta. Algunos de
los recursos enlazados pueden dejar de existir con el tiempo, por lo que se debe persentar
cierta tolerancia hacia esta carencia de datos.

4. No hay necesidad de una verdad absoluta. Seran los agentes los encargados de decidir el
grado de verdad en funcién del contexto.

5. Tolera la evolucion resolviendo ambigiiedades y aniadiendo nueva informacién, segin sea
necesario.

6. Disenio minimalista, sin estandarizar mas de lo necesario.

Los recursos, sus propiedades y relaciones estaran dotados de una estructura que los defina
y los integre. Tal y como se expone en [29], una ontologia es una especificacién explicita de
una conceptualizacion. El término se toma prestado de la filosofia, donde se define como una
descripcién sistematica de la existencia. Para los sistemas basados en el conocimiento, lo que
“existe” es exactamente aquello que puede ser representado.

Las ontologias se presentan como jerarquias de conceptos enmarcados en un dominio. Di-
chos conceptos, vienen definidos por “clases” y “atributos”, presentando también “relaciones”, y
dando lugar en su conjunto a una red semantica de informacién. Cada uno de los individuos que
forman parte de una clase se representa por medio de una “instancia” de ésta, y cada una de las
relaciones entre individuos puede mostrar restricciones que se presentan en forma de “axiomas”.
En el A&mbito de la Web Semantica, las ontologias son conjuntos de metadatos que proporcionan
un vocabulario controlado de conceptos, compuestos de una semdantica explicitamente definida
y procesable por un equipo [39).

A partir de la nocién de Web Semaéntica se consolida el concepto de Datos Enlazados,
el cual se refiere a las buenas practicas para la utilizacion de la Web con el fin de publicar y

Worl Wide Web
2Universal Resource Identificator
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conectar informacién a través de enlaces entre datos procedentes de diversas fuentes [10] [9].
Berners-Lee plantea en [5] una serie de principios para llevar a cabo una correcta generacién de
Datos Enlazados:

1. Utilizar las URIs para identificar las cosas.
2. Utilizar URIs HTTP.
3. Proporcionar informacién 1til haciendo uso de estdndares como RDF o SPARQL.

4. Incluir enlaces a otras URIs relacionadas, con el fin de ofrecer la oportunidad de descubrir
nueva informacién.

La maduracién de las tecnologias de la Web Semaéantica, junto al crecimiento de la infor-
macién publicada bajo los principios de Datos Enlazados, ha desembocado en la aparicién de
una nueva concepcién conocida como Web de Datos [10]. El W3q§] trabaja en la creacién de
recomendacionesﬁ que den soporte a dicha Web de Datos, con el objetivo de permitir a los
computadores realizar un trabajo mas util y mejorando las interacciones y el intercambio de
informacién en la Web. Ademads, las Tecnologias Semanticas permiten la creacién de almacenes
de datos, vocabularios y reglas para gestionar la informacién.

Dos tecnologias muy empleadas para dotar de estructura a los datos son XM].E y RDF.
En XML los usuarios pueden dar una estructura arbitraria a sus documentos pero sin dotarlos
de una semadntica sobre la que llevar a cabo posibles inferencias. Para realizar esta tarea se
hace uso de RDF, que codifica la informacién en tripletas cuyos componentes son sujeto, verbo
y predicado. Cada tripleta presenta informacién sobre algo (sujeto) que tiene una propiedad
(predicado) con cierto valor (objeto). Sujeto, predicado y objeto son referenciados mediante una
URI. Las URIs forman documentos de conceptos relacionados y dotados de un significado, siendo
facilmente accesibles por cualquier usuario [6].

Por otro lado, dos documentos distintos pueden hacer referencia a un mismo concepto utili-
zando identificadores diferentes. Un programa (agente) que recorra ambos documentos y obtenga
o compare su informacion, debe conocer que ambos identificadores se refieren al mismo concepto,
presentando consecuentemente el mismo significado. Para llevar a cabo este proposito se hace
uso de las ontologias [6], pudiéndose realizar sobre éstas tareas de reutilizacién, modificacién e
integracién de uno o varios vocabularios.

El lenguaje RDEH es la recomendacién del W3C para representar recursos y sus relaciones
en la Web. Utiliza URIs y literales (datos) para la construccién de grafos dirigidos y etiquetados
mediante la combinacién de tripletas RDF. Existen diferentes vocabularios RDF en funcién de
la naturaleza de los recursos que se quieren describir. Para una correcta comunicacién entre
distintas méquinas, éstas deben conocer el mismo vocabulario.

Con el fin de estructurar correctamente la informacién, se utilizan modelos ontolégicos de
datos que permiten definir tanto la estructura, como las restricciones existentes entre éstos. Aqui
cabe una especial menciéon a vocabularios como RDFSﬂ OWIE] y OWLﬂ que permiten crear
clases, instancias y propiedades.

Como medio para recuperar datos que se encuentran en formato RDF se utiliza de manera ge-
neral el estandar SPARQIFEI [53]. SPARQL puede realizar consultas a través de diversas fuentes

3World Wide Web Consortium: es una comunidad internacional liderada por Tim Berners-Lee, cuyos miembros
trabajan para desarrollar los estandares que definen la Web. http://www.w3c.es

“Recomendaciones W3C: https://www.w3.org/TR/tr-technology-stds

®eXtensible Markup Language

Shttps://www.w3.org/RDF

"https://www.w3.org/TR/rdf-schema

Shttps://www.w3.org/TR/2003/PR-owl-features-20031215

%https://www.w3.org/TR/owl2-primer

https://wuw.w3.org/TR/rdf-sparql-query


https://www.w3.org/RDF
http://www.w3c.es
https://www.w3.org/TR/tr-technology-stds
https://www.w3.org/RDF
https://www.w3.org/TR/rdf-schema
https://www.w3.org/TR/2003/PR-owl-features-20031215
https://www.w3.org/TR/owl2-primer
https://www.w3.org/TR/rdf-sparql-query
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de datos y tiene la capacidad de consultar grafos que cumplan con ciertos patrones tanto obli-
gatorios como opcionales, expresados en forma de conjunciones y disyunciones. SPARQL puede
devolver resultados a una consulta tanto en forma de objetos, predicados o sujetos (recursos o
literales), como en forma de grafos RDF.

Sistemas Educativos

Los Sistemas Educativos han ido adquiriendo cada vez més popularidad con el paso del tiem-
po, gracias en gran parte a la evolucién y expansion de la WWW. Los beneficios de estos sistemas
son claros: la independencia de la clase y la independencia de la plataforma. La utilizacion del
mismo material didactico por miles de estudiantes de todo el mundo junto a la explotacion de
aplicaciones adaptativas inteligentesEl se han convertido en requisitos fundamentales en este
tipo de sistemas, ya que los estudiantes a distancia por lo general trabajan por su cuenta y no
es facil obtener una asistencia inteligente ademas de personalizada [14].

Pero en los tltimos tiempos dichos sistemas han ido un paso mas alla, incorporando los
beneficios proporcionados por las Tecnologias Semanticas. Los Sistemas Educativos basados en
la Web semantica son la nueva generacion de Sistemas Educativos que evolucionan en Sistemas
Educativos mas personalizables, flexibles e inteligentes. El objetivo principal de estos sistemas
es utilizar los recursos disponibles en la Web a través de tecnologias basadas en estandares para
lograr que cualquiera pueda aprender en cualquier lugar, en cualquier momento [g].

Las ventajas derivadas de la utilizacion de Datos Enlazados en el sector educativo son, segtin
[23]:

= Mayor facilidad en la navegacién y acceso a los recursos educativos debido a la utilizacion de
metadatos. Algunas aplicaciones utilizan los Datos Enlazados para implementar interfaces
de navegacion y visualizacién de recursos educativos.

» La interconexion automatica entre recursos procedentes de distintas fuentes, lo cual facilita
la recomendacion y el descubrimiento de nuevos recursos que pueden resultar de interés
para el usuario. Por ejemplo, sugerir recursos que han sido creados por los mismos autores
que los recursos que se estan recuperando.

= Personalizacion y aprendizaje social: un sistema orientado a la personalizacién puede re-
comendar al alumno recursos de aprendizaje y actividades, basidndose en los intereses de
éste, su historial, objetivos y logros. Ademas, el alumno puede compartir su experiencia
de aprendizaje e interactuar con otros alumnos mediante conexiones sociales.

2.1.2. Iniciativas, vocabularios y datastores en el entorno universitario
Linked Universities

Linked Universities{r_z] es una alianza de universidades europeas dedicadas a exponer sus datos
publicos como Datos Enlazados. En su portal web|se puntualiza que, actualmente, existen pocas
universidades que lleven a cabo estas buenas practicas. Ademas, se suma el hecho de que muchas
de estas iniciativas suelen estar desconectadas por lo que, se desaprovecha parte del potencial y
de los beneficios que la Web Seméntica puede desarrollar en el Aambito interuniversitario. Linked
Universities pretende ser un espacio de colaboracién donde las instituciones y los individuos
involucrados en la creacién y publicaciéon de datos vinculados a universidades puedan describir,
compartir y reutilizar vocabularios y practicas comunes.

Las universidades que forman dicha alianza son la Universidad de Bristol en Inglaterra, la
Universidad de Southampton en Inglaterra, la Universidad de Ege en Turquia, la Universidad

Hgistemas de Tutorfas Inteligentes y Sistemas Hipermedia Adaptativos
?http://linkeduniversities.org
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de Aalto en Finlandia, el Consejo de Investigacién Nacional Italiano, la Universidad de Miinster
en alemania, la Universidad de Charles, la Universidad de Aristételes en Grecia, la Universidad
Pompeu Fabra en Barcelona, y la Open University en el Reino Unido.

Linked Universities promueve el uso de vocabularios para la descripcion de Datos Enlazados
relacionados con el ambito universitario: en su sitio web se presentan distintos vocabularios
categorizados segun la finalidad hacia la que se orientan:

= Vocabularios orientados a cursos:

e MLO - Metadata for Learning Opportunities: proporciona un estandar para la publi-

cacién de cursos y su posterior recuperaciéon por futuros estudiantes El

XCRI-CAP - XCRI Course Advertising Profile: el objetivo de este vocabulario es
disponer de un catalogo de cursos, con el fin de permitir un sencillo intercambio de
informacién entre varias universidades de Reino Unidd™]

TEACH - Teaching Core Vocabularif} es un vocabulario que permite establecer
relaciones con un curso, como por ejemplo: qué estudiantes o profesores tiene, qué
material es necesario, donde se imparte, etc.

= Vocabularios orientados a la descripcion de la universidad como una organizacion:

o AIISO - Academic Institution Internal Structure Ontology: es un vocabulario que pro-

porciona clases y propiedades para describir la organizacién interna de una institucion
académicall9

La ontologia Bowlognam la ontologia Bowlogna estd definida a partir de los términos
relacionados con el Proceso de Bolonia, que tiene como objetivo introducir un marco
comun de titulos transparentes y comparables, el cual garantice el reconocimiento de
competencias, cualificaciones y conocimientos de los ciudadanos de la Unién Europea.
Dicho proceso tiene los siguientes objetivos:

o Adaptar las universidades al Espacio Europeo de Educacién Superio@

o Adaptar los titulos para fomentar su reconocimiento.

o Adaptar y regular la estructura de las titulaciones de ensefianza superior.

o Establecer un sistema comun de créditos.

o Promover la movilidad (Erasmus).

o Promover la cooperacién europea en la garantia de la calidad.

o Promover el aprendizaje permanente, fomentando la educaciéon en adultos.
Core Organization Ontology[lg} fue originalmente creada con el objetivo de publicar
datos sobre la estructura organizativa del gobierno de Reino Unido, pero pronto
se amplié a otros dominios como el universitario. La ontologia no proporciona una

informacién completa de la organizacién, pero si suministra unos conceptos basicos
que después se podran ir ampliando segiin sea necesario.

= Vocabularios orientados a la descripcién de publicaciones académicas y comunidades de
investigacién:

'3ftp://ftp.cenorm.be/PUBLIC/CWAs/e-Europe/WS-LT/CWA15903-00-2008-Dec . pdf

Yhttp
Bhttp
Yhttp
http
8http
Yhttp

://eprints.worc.ac.uk/649/1/EUNISuwxcri.pdf
://linkedscience.org/teach/ns
://vocab.org/aiiso

://diuf .unifr.ch/main/xi/bowlogna
://www.eees.es
://epimorphics.com/public/vocabulary/org.html


ftp://ftp.cenorm.be/PUBLIC/CWAs/e-Europe/WS-LT/CWA15903-00-2008-Dec.pdf
http://eprints.worc.ac.uk/649/1/EUNISuwxcri.pdf
http://linkedscience.org/teach/ns
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e BIBO - The Bibliographic Ontologﬂ proporciona conceptos y propiedades para des-
cribir citas y referencias bibliograficas en la Web Semantica.

« VIVO Ontologﬂ ademds de un vocabulario, proporciona un software de cddigo
abierto que potencia el trabajo colaborativo entre distintas instituciones. Este proyec-
to esta orientado a la Web Semantica y se completa con informacién sobre el interés,
actividad y logros de los investigadores de una institucion. Esto permite la edicién,
busqueda, navegacién y visualizacién de su actividad académica, mostrando sus areas
de experiencia, credenciales académicas, redes de trabajo y toda la informacién sobre
sus publicaciones y proyectos.

= Otros vocabularios:

o Mathematics Subject C’lassiﬁcatio@ a través de la utilizacion del lenguaje SKOQEE]
trata de implementar una clasificacién de las distintas areas que integran las mate-
maticas.

e WS8C Ontology for Media Resourceﬁ introduce un vocabulario que pretende unificar
las diferentes descripciones que presentan los recursos multimedia, proporcionando un
conjunto basico y comun de propiedades descriptivas.

e Linked Science Core Vocabulary (LSC@ LSC es un vocabulario ligero que propor-
ciona términos que permiten a editores e investigadores describir recursos cientificos
incluyendo elementos de investigacién, su contexto e interconexion.

o The Common European Research Information Format Ontology Specification (CERIF
Ontologyﬂ proporciona conceptos basicos y propiedades con el fin de describir,
mediante datos semanticos, informacién sobre investigacion.

Otras iniciativas y proyectos de Datos Enlazados en el sector educativo

Ademas de Linked Universities, existen varios proyectos e iniciativas relacionadas con la
creacion y publicacién de Datos Enlazados Abiertos por parte de las instituciones educativas.
Aqui haremos un breve repaso de las que hemos considerado maés relevantes.

= Linked EducatiorE] es una plataforma web abierta destinada a facilitar y promover el
intercambio de datos y recursos educativos mediante la utilizacién de Datos Enlazados.
Ademas, proporciona un espacio donde investigadores y profesionales en los campos vincu-
lados a las Tecnologias Semanticas y a la educacién a través de la Web pueden estudiar y
compartir conjuntos de datos, esquemas y aplicaciones, identificando cudles son las mejores
practicas asi como los posibles enlaces entre los distintos recursos.

= LinkedUIFE] es un proyecto dirigido por la Universidad de Leibniz en Hannover que tiene
como objetivos: la creacién de sistemas que integran Datos Enlazados Abiertos a gran
escala por parte de instituciones y organizaciones educativas, la recopilacion de Datos
Enlazados relevantes de contenido educativo para su explotacién por parte de terceros, la
evaluacién de aplicaciones de datos abiertos teniendo en cuenta aspectos educativos y la
promocion de las tecnologias de datos abiertos dentro del ambito educativo.

2Onttp://bibliontology.com

2http://vivoweb.org

2Znttp://msc2010.org/resources/MSC/2010/info

23GKO0S es un vocabulario que proporciona un modelo para representar la estructura bésica y el contenido de
esquemas conceptuales: https://www.w3.org/TR/skos-reference

2https://wuw.w3.org/TR/mediaont-10

2nttp://linkedscience.org/lsc/ns

2nttp://eurocris.org/ontology

2"http://linkededucation.org

2®nttps://linkedup-project.eu
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= LAK Datase@ publica versiones comprensibles a nivel maquina de fuentes de investi-
gacién pertenecientes a las comunidades de Analisis de Aprendizaje y Mineria de Datos
Educativos. Esta plataforma tiene el objetivo de facilitar la investigacion, el andlisis y el
desarrollo de aplicaciones inteligentes en este area.

Sin salirnos del marco educativo existen herramientas que facilitan la explotacion y publica-
ciéon de Datos Enlazados, como por ejemplo:

] GNOS@ permite la interconexién, mediante Tecnologias Semanticas, entre personas, em-
presas y grupos u organizacines en funcion de sus intereses.

Una de las comunidades dentro de GNOSS que resulta de especial interés es GNOSS
Universities{ﬂ que es una plataforma social y semantica para la creacion de sistemas de
conocimiento sociales que se basa en la publicacién y explotaciéon de Datos Enlazados
Abiertos en el ambito de la universidad, mejorando la gestion de ésta y los procesos de
aprendizaje organizacional.

] CKAN[BE] es una herramienta de cédigo abierto para crear sitios web donde administrar
y publicar colecciones de datos abiertos. Es cominmente utilizada por gobiernos, insti-
tuciones de investigacién y otras organizaciones que trabajan con grandes cantidades de
datos.

A continuacion, se presentan otras ontologias también utilizadas en el area educativa:

= HERO es una ontologia disefiada con la intencién de establecerse como referencia en el
marco de la educacion superior. En [68] se presenta el proceso de creacién de la ontologia
de este tipo desde su especificacién hasta su evaluacién.

= SWRC es una ontologia disefiada con el fin de modelar comunidades de investigacién y
aquellos conceptos relevantes relacionados con éstas [62].

La Open University

La Open UniversityFr_g] es la mayor instituciéon académica del Reino Unido y la universidad
pionera a nivel mundial en aprendizaje a distancia. A dia de hoy cuenta con méas de 170000
estudiantes repartidos por todo el mundo.

La Universidad cuenta con varios sitios web con contenido de libre acceso, entre los que se
encuentra un canal de videos en YouTubeP_ZL otro de podcasts en AudioBoomE]7 y la plataforma
OpenLearnf% de cursos en abierto.

Pero ademas del contenido multimedia la Open University ha creado una gran cantidad de
recursos educativos a lo largo de los dltimos 40 anos. La utilizacién de todos estos recursos junto
con la generacién de otros nuevos son factores clave en el desarrollo efectivo de cursos nuevos.
Asi, en la Open University la distribucién y reutilizaciéon de conocimiento es un reto donde los
Datos Enlazados juegan un papel importante [20]. Esta instituciéon forma parte de la alianza de
universidades Linked Universities.

2%nttp://lak.linkededucation.org

30urThttp: / /www.gnoss.com

3'http://www.gnoss . com/comunidad/gnossproducts/recurso/gnoss-universities-construyendo-ecosistemas-de-con/
5fb9e264-c7be-486d-a492-£a798e881393

SZnttps://ckan.org/

33nttp://www.open.ac.uk

34nttps://www.youtube.com/user/TheOpenUniversity

3nttps://audioboom. com/search?utf8=YE2%9C%93&q=the+open+tuniversity

3%nttp://www.open.edu/openlearn


http://lak.linkededucation.org
http://www.gnoss.com/comunidad/gnossproducts/recurso/gnoss-universities-construyendo-ecosistemas-de-con/5fb9e264-c7be-486d-a492-fa798e881393
http://www.gnoss.com/comunidad/gnossproducts/recurso/gnoss-universities-construyendo-ecosistemas-de-con/5fb9e264-c7be-486d-a492-fa798e881393
https://ckan.org/
http://www.open.ac.uk
https://www.youtube.com/user/TheOpenUniversity
https://audioboom.com/search?utf8=%E2%9C%93&q=the+open+university
http://www.open.edu/openlearn
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Gran cantidad de la informacién almacenada en diversos sitios web de la organizacién se
reune en una unica ubicaciénﬁ] comun y de acceso abierto, gracias al proyecto LUCERq:’r_gl
En el sitio web http://data.open.ac.uk se proporciona un acceso a los Datos Enlazados de la
Universidad. En esta plataforma los datos vienen clasificados en seis conjuntos bien diferenciados:

1.
2.

Recursos educativos abiertos, como por ejemplo los cursos de OpenLearn.

Produccion cientifica de la Universidad, con metadatos para llevar a cabo investigaciones
abiertas en linea.

. Medios de comunicacién social, con contenido alojado en redes sociales como YouTube o

AudioBoom.

. Datos organizativos, recolectados de los repositorios internos de la Universidad y que se

hacen publicos como Datos Enlazados Abiertos.

. Datos enlazados de proyectos de investigacién.

. Metadatos y documentacién, espacio de datos dedicados a la descripcién y documentacion

de los distintos esquemas de Datos Enlazados de la Universidad.

Todos estos Datos Enlazados son accesibles, reutilizables y explotables, facilitando a la Open
University aprovechar toda la informacion que estos proporcionan mediante la utilizacién de di-
versas aplicaciones desarrolladas con ese proposito. En [20] 24] [67] se presentan algunos ejemplos
de estas aplicaciones entre los que se encuentran los siguientes:

El sitio web de cursos OpenLearn, a través de consultas SPARQL, recupera una lista de
cursos y titulos con toda la informacién relacionada.

La Unidad de Servicios Estudiantiles de la Open University hace uso de los Datos Enlazados
para actualizar la lista de cursos disponibles.

Una aplicacién en el canal de YouTube recupera informacién de los Datos Enlazados para
obtener tanto cursos y titulos, como otros contenidos educativos abiertos relacionados con
el contenido visualizado.

El motor DiscOU [2I] que mediante consultas a la DBpedia[ﬂ hace recomendaciones de
material educativo de contenido similar al de algunos recursos online externos a la Uni-
versidad como por ejemplo, una pagina web, o un video visitado en la BBC.

Una aplicacién de movil orientada a mostrar la oferta de titulos y cursos a los estudiantes
de la Universidad. El estudiante introduce un tema que resulte de su interés y la aplicacién
le muestra todos los cursos relacionados con ese tema junto a otros recursos como videos,
podcasts, etc.

Buddy Study combina la red social Facebook con el servicio de Datos Enlazados de la Uni-
versidad, con el objetivo de sugerir compafieros de aprendizaje segtn el perfil del estudiante
y los posibles cursos que podrian llevar a cabo juntos.

Fl sistema de busqueda experta de la Open University permite identificar gente experta
en un dominio de interés, objetivo importante para toda empresa pero también para las
universidades, donde se realizan colaboraciones interdisciplinares entre investigadores.

Otras aplicaciones orientadas a tareas de investigacién, como por ejemplo, la evaluacion
de su calidad en las distintas universidades.

3"http://data.open.ac.uk
38Linking University Content for Education and Research Online
39nttp://es.dbpedia.org/


http://data.open.ac.uk
http://data.open.ac.uk
http://es.dbpedia.org/
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La Universidad Nacional de Educacién a Distancia

En agosto de 1972 nace oficialmente la UNED. En un principio cuenta tnicamente con dos
vicerrectorados, uno de Humanidades y otro de Ciencias. Las unidades didacticas eran gratuitas
y se enviaban a los estudiantes por correo postal. Desde entonces, la Universidad ha crecido
enormemente llegando a estudiantes de todas las provincias de Espana e incluso del extranjero.
Actualmente, cuenta con méas de 260000 alumnos, méas de 1000 docentes, 11 facultades y escuelas,
2 institutos de investigacion, 1 escuela internacional de doctorado, cerca de 100 estudios oficiales
entre Masteres y Grados, méas de 100 grupos de investigacion que cuentan con gran cantidad de
publicaciones, cursos de formaciéon permanente, un Centro de Medios Audiovisuales, ademés de
una vasta coleccion recursos y materiales educativos.

Su oferta educativa se estructura en:

= Estudios oficiales:

e Grados

e Grados Combinados

e Masteres EEES

o Doctorados EEES y Planes Antiguos

o Licenciaturas/Diplomaturas/Ingenierias
= Estudios de Acceso a la Universidad
= Formacién Permanente

e Formacién Permanente y Profesional

e Extension Universitaria

e Cursos de Verano

o CUID (Centro de Idiomas Digital y a Distancia)
e UNED Sénior

e UNED Abierta

La UNED, a diferencia de la mayoria de las universidades espaiiolas, ofrece la modalidad de
estudio a distancia. Para ello hace uso de las nuevas tecnologias mediante cursos virtuales en
Internet a través de la plataforma ALF, apoydandose ademaés en las tutorias presenciales en sus
centros asociados. Asi mismo, para completar su oferta didactica ofrece multitud de contenidos
variados y completos a través de la television educativa y los programas de radio.

Cada curso dispone de una pagina web en la que se presenta una orientacién general sobre
éste: presentacion, competencias, perfil de ingreso, guia de estudios, normativa, salidas profesio-
nales, etc. Dentro del apartado guia de estudios se puede encontrar una lista con las asignaturas
que se cursaran y dentro de cada asignatura se puede acceder a los subapartados: presentacion,
contextualizacién, requisitos previos, resultados del aprendizaje, contenidos de la asignatura (de
especial relevancia en este trabajo), Equipo Docente, metodologia, etc.

La UNED dispone, ademas, de un Centro de Medios Audiovisuales{zf] (CEMAV) que ofrece
gran variedad de soportes y formatos con el fin de ser un recurso 1til tanto a alumnos como a
profesores e investigadores.

El CEMAYV disenia y produce contenidos audiovisuales para distintos canales de difusién:
Radio, TV, Internet y UNED Editorial.

Por otro lado, la UNED utiliza varias plataformas para la difusién a través de Internet
tanto del contenido producido por el CEMAV, como de los actos realizados en la sede Central
(Congresos, Videoconferencias, etc.):

“OCEMAV: http://portal.uned.es/portal/page?_pageid=93,773691&_dad=portal&_schema=PORTAL


http://portal.uned.es/portal/page?_pageid=93,773691&_dad=portal&_schema=PORTAL
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] TeleUNE]jE como plataforma multimedia a través de Internet para la difusién de las
actividades académicas, docentes, culturales e informativas de la Universidad. En la ac-
tualidad, TeletUNED cuenta con mas de 25.000 archivos de produccién audiovisual y desde
esta plataforma se puede consultar la programacion televisiva y radiofénica diaria, semanal
o mensual, ademas de acceder en linea a los contenidos.

] CanalUNEIﬂ mediateca con miles de horas en series, audios y videos disponibles para
su visualizacién y descarga.

] RTVE—UNED@ repositorio desde donde se puede visualizar o descargar material audio-
visual de la UNED difundido a través de RTVE (TVE Internacional, La 2, Radio 3, REE
y Radio 5) .

= Youtube—UNE[ﬂ canal de youtube para la reproducciéon de emisiones audiovisuales que
cuenta con material audiovisual que se clasifica en los siguientes canales: UNED Conferen-
cias, UNED Documentos, UNED Entrevistas, UNED Cursos, UNED Cursos MOOC/CO-
MA, UNED Radio y UNED INTECCA.

Ademés de los canales que se han visto hasta ahora, la UNED ofrece acceso a méds material a
través de las siguientes plataformas: UNED Abierta]ﬂ AVIP@ OpenCourseWareIﬂ e—spacio@ y
resto de titulaciones y actividades docentes que forman parte del conjunto de recursos cerrados.

Muchos de los contenidos audiovisuales citados en este subapartado podrian ser de gran
ayuda, actuando como materiales complementarios en el estudio de las distintas asignaturas
ofertadas por los distintos cursos que imparte la Universidad.

Asi mismo, hemos visto que la UNED dispone de una gran cantidad de recursos que pueden
ser objeto de enlaces que permitan sacar la maxima rentabilidad a la informacién albergada por
la Universidad. Con este objetivo ha nacido el proyecto UNEDATA (http://unedata.uned.es).

UNEDATA es una herramienta de descubrimiento de investigacién centrada en permitir la
colaboracion entre cientificos de todas las disciplinas. El proyecto se enmarca en el marco del
Laboratorio de Innovacién en Humanidades Digitales{z_gl (LINHD), el cual pretende aumentar el
impacto de las humanidades en el panorama cientifico global.

Dicho proyecto permitira enlazar los datos existentes en la UNED de forma que su aprove-
chamiento sea mas eficaz, incluso pudiendo llegar a enlazar informacién con otras instituciones y
universidades. Haciendo uso, por supuesto, de las tecnologias y principios de la Web Semaéantica
y los Datos Enlazados.

UNEDATA en su primera fase esta centrado en enlazar datos relacionados con la investiga-
cién, cuya procendencia emana desde fuentes estructuradas, y en este caso en particular, de la
base de datos de investigacién cientifica, la cual contiene informacién sobre proyectos, grupos
de investigacién, citedras, institutos, profesores, etc. Sin embargo, UNEDATA tiene como fina-
lidad la creaciéon de una universidad abierta, que se enmarca dentro de un amplio proyecto que
actualmente se encuentra comenzando su camino.

Aunque a dia de hoy y en su primera fase, el proyecto UNEDATA presenta algunas carencias
en cuanto a poblacién de datos y establecimiento de un endpoint accesible y consultable, con
este proyecto la UNED se pretende sumar a la solucién que brinda la utilizacién de Datos
Enlazados dentro del contexto universitario, al igual que ya lo hacen otras universidades a nivel

“1TeleUned: https://canal.uned.es/

42CanalUned: https://canal.uned.es/

“*RTVE-UNED: http://rtve.es/uned

“Youtube-UNED: https://www.youtube.com/user/uned?gl=ES&hl=es
4SUNED Abierta: https://unedabierta.uned.es

46 AVIP: https://www.intecca.uned.es/portalavip/plataformaAVIP.php
47OpenCourseWare: http://ocw.innova.uned.es/ocwuniversia/
48e_spacio: http://e-spacio.uned.es/

“Onttp://1linhd.es


https://canal.uned.es/
https://canal.uned.es/
http://rtve.es/uned
https://www.youtube.com/user/uned?gl=ES&hl=es
https://unedabierta.uned.es
https://www.intecca.uned.es/portalavip/plataformaAVIP.php
http://ocw.innova.uned.es/ocwuniversia/
http://e-spacio.uned.es/
http://unedata.uned.es
https://canal.uned.es/
https://canal.uned.es/
http://rtve.es/uned
https://www.youtube.com/user/uned?gl=ES&hl=es
https://unedabierta.uned.es
https://www.intecca.uned.es/portalavip/plataformaAVIP.php
http://ocw.innova.uned.es/ocwuniversia/
http://e-spacio.uned.es/
http://linhd.es
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estatal como la Universidad Pompeu Fabralﬂ (miembro de la alianza Linked Universities), la
Universidad Pablo de Olavidd®!] o la Universidad de Deustd®?] entre otras.

2.2. Mineria de Textos

El problema de la bisqueda de informacién en textos se remonta a la década de los 50, donde
Hans Peter Luhn [38] plantea una serie de pasos con el fin de configurar un Sistema de Busqueda
Literaria.

Msés tarde, Salton y McGill [58] presentan un método de representacion de los documentos
en el espacio vectorial (figura , donde cada documento viene representado por un vector,
con tantas componentes como términos diferentes tenga la colecciéon. Una funcién se encarga de
asignar pesos a los términos, de manera que las componentes de cada vector definan a éste en
el espacio. Este tipo de funciones se conocen como funciones de ponderaciéon o term weighting
functions, en su expresion en inglés.

|
I
I
I
|
|
|
2
Qi

Figura 2.1: Modelo de espacio vectorial

Haciendo uso de medidas de similitud entre vectores, se establecen entre otras, las siguientes
aplicaciones de interés en Recuperaciéon de Informaciénlﬂ (IR):

= Recuperacién de documentos a partir de consultas: en ocasiones se dispone de textos muy
largos que se quieren recuperar de manera efectiva a través de consultas con muy pocos
términos. En algunos casos se recurre a la expansion automatica de consultas para tratar
de ampliar la cobertura de la recuperacion [44} 56] 54 [66].

= Clasificacion automética de textos o categorizacion: asume la existencia de distintas clases
de documentos y las asigna a cada texto nuevo que se pretenda categorizar, de manera
supervisada y tras una fase de entrenamiento en la que se encuentra un modelo para cada
clase [411, [42] [7].

= Clustering de documentos: esta técnica es utilizada para agrupar documentos donde se
trata de maximizar la similitud intraclase, maximizando a su vez la similitud intraclase.
Su objetivo puede ser el de mejorar la eficiencia y efectividad en la recuperaciéon de infor-
macién, o el de determinar la estructura que gobierna la literatura dentro de un campo.
Es una técnica de clasificaciéon no supervisada que consiste en crear grupos en base al
célculo del grado de asociacién entre elementos. A diferencia de la categorizacion, en el
clustering no existen unas clases predefinidas, sino que éstas se definen una vez se genera
la agrupacién de manera automatica [60), [T], [48].

*Onttps://data.upf.edu/es/main

5Thttps://datos.upo.gob.es

5Zhttps://datahub.io/dataset/deustotech

®3Ta Recuperacién de Informacién consiste en encontrar material (generalmente documentos) de naturaleza
no estructurada (normalmente texto) dentro de grandes colecciones, con el fin de satisfacer una necesidad de
informacién [40].


https://data.upf.edu/es/main
https://datos.upo.gob.es
https://datahub.io/dataset/deustotech
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En este trabajo no se aplicaran similitudes entre vectores de representacién de documentos,
sino que nos centraremos en la ordenaciéon y ponderaciéon de los términos presentes en éstos
segun lo importantes que sean para el mismo, y asi poder después extraer aquellos que resulten
més significativos para el contenido del documento. Dicho lo cual, en [57] se hace referencia a
dos cuestiones fundamentales a tener en cuenta:

1. ;Coémo deben ser las unidades de texto minimo dentro de los documentos? En muchas
ocasiones un concepto representativo se forma por la unién de dos o méas términos (tokens),
los cuales, de ir por separado, perderian la semantica de la unién y, por consiguiente,
dejarian de ser una representacién adecuada del contenido del documento.

2. ;Una adecuada asignacion de pesos a términos puede distinguir aquellos que resultan mas
representativos de los menos importantes dentro del contenido de un documento? Los pesos
no soélo influyen en la determinacién de la significancia de los términos en el documento,
sino en la representacion del documento en el espacio vectorial. Segin [34] ha habido mucha
investigacién sobre técnicas de pesado terminolégico, pero poco consenso sobre cudl es la
mejor porque, fundamentalmente, depende en gran medida del objetivo del pesado. No
es lo mismo encontrar un buen pesado para un proceso de Recuperacion de Informacién,
donde lo que se quiere es buscar la importancia de un término respecto del contenido de
un documento, que buscar un buen pesado para un proceso de clasificaciéon o de clustering
de documentos, donde lo que se busca precisamente no es la diferencia entre documentos,
sino la similitud entre algunos de ellos. Ademas, en dicho texto, también se indica que un
esquema de pesado debe de estar formado por tres componentes: el factor local, el factor
global y el factor de normalizaciér@

Existen varias técnicas que han demostrado ser efectivas en asignacién de pesos en el area
de IR. En [57, 0] se puede encontrar un andlisis y comparacién de distintos enfoques. En
muchos casos se emplean estas mismas funciones para problemas de clasificacion o clustering de
documentos, como para con el estandar de facto TF-IDF, pero ya se ha indicado que esto puede
no ser del todo correcto, al no buscarse el mismo objetivo en dichas aplicaciones. A lo largo de
esta memoria se volverd a discutir este tema mas detalle.

Funciones de ponderacion

En [50] se enuncia que existen tres factores a tener en cuenta en el momento de evaluar
un término: el factor local, el factor global y la normalizacién. Ademads, en [57), [50] se pueden
consultar varias funciones englobadas en cada uno de estos factores. En este proyecto, nos
centraremos en las funciones que, en la literatura, han demostrado ser mas efectivas y aquellas
que mejor pueden adaptarse a nuestro corpus.

El factor local es la medida de representacion que se asigna a un término teniendo como
referencia, tinicamente, el documento al que pertenece. Existen varias funciones que determinan
el factor local (ver [57, B0]) y que pueden resultar mas o menos interesantes dependiendo del
objetivo a alcanzar, pero la funcién local clasica es TF y viene definida en la ecuacién En
TF se considera que los términos seran mas o menos importantes en funcion de su frecuencia de
aparicién en el documento. Luhn en [38] asumia la idea de que cuanto mayor fuera el nimero
de apariciones de un término en un documento, mas importante seria dicho término en éste.

TF(t,d) = fig (2.1)

Donde f; 4 es la frecuencia para el término ¢ en el documento d.

5 . .z B E . . . . .

54El factor de normalizacién se utiliza para corregir las discrepancias existentes entre las longitudes de los
documentos, de manera que estos puedan ser comparados [50]. Este factor no es de especial relevancia para este
trabajo, debido a que no se llevaran a cabo comparaciones entre documentos en el espacio vectorial
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Esta funcion TF suele ser empleada en combinacién con otro factor global, ya que, por si
séla, favorece a aquellos documentos mas largos y también a las palabras que presentan grandes
frecuencias [34]. Sin embargo, en ciertas ocasiones, puede ser preferible utilizarla sin combinarla
con otros factores. Por ejemplo, en textos muy cortos y en la asignaciéon de pesos a consultas,
donde los términos suelen aparecer una o dos veces [50].

El factor global mide la importancia de un término de un documento en funcién de su
presencia en el resto de la coleccién. Se asume que a mayor cantidad de documentos donde
dicho término esté presente, menos representativo sera éste de su documento. La funcién clasica
utilizada para medir el factor global de un término es IDF, también conocida como “frecuencia
inversa de documento”, y viene definida en la ecuacién [2.2] En la literatura, se suele utilizar esta
funcién en combinacién con TF (dando lugar a TF-IDF), aunque también puede ir séla [55].

N
IDF(#) = log () (2.2)
df (t)
Donde N viene dado por la cantidad de documentos del corpus, y df (t) por la frecuencia de
documento, es decir, el nimero de documentos en los que aparece el término ¢.
Segun [50] existen dos importantes razones por las que utilizar el factor de normalizacién
en la asignacién de pesos en términos:

1. Los documentos largos tienden a repetir los términos, por lo que estos términos tendran
una frecuencia mayor.

2. Los documentos largos también tienen mayor cantidad de términos diferentes, por lo que
al realizar una consulta terminolégica sobre la coleccion, es mas sencillo que dicha consulta
comparta términos con un documento largo, antes que con uno corto.

Hasta ahora, se han descrito técnicas sencillas de asignaciéon de pesos, basadas en el factor
local y el factor global de manera independiente. Sin embargo, lo habitual es encontrar com-
binaciones de funciones que unifiquen ambos factores y con las que se han venido obteniendo
mejores resultados durante los ultimos afios. En este trabajo nos vamos a centrar también en
dos técnicas con gran relevancia: TF-IDF y la Divergencia de Kullback-Leibler (KLD).

= La funcién TF-IDF: es una de las técnicas més utilizadas para asignacién de pesos en
IR [59, 2]. Dicha funcién es definida en la ecuacién

TF-IDF(t,d) = frq- zog< N (2.3)

710)

Donde f; 4 es la frecuencia para el término ¢ en el documento d, N viene dado por la
cantidad de documentos del corpus, y df(t) por el nimero de documentos de éste en los
que aparece el término t.

TF-IDF combina el factor local TF y el factor global IDF como componentes para la
asignacién de un peso a cada término. Por lo tanto, otorga importancia a un término en
funcién de la frecuencia con la que éste se presenta en el documento, anadido a lo especifico
que sea en la coleccién. Es decir, un término serd mas importante para un documento en
proporcién directa al ntimero de apariciones tenga en éste, y en proporcién inversa a la
cantidad de documentos que contengan a dicho término.

El esquema TF-IDF, se ha considerado a menudo un método empirico con muchas va-
riaciones posibles [2]. Algunos autores han realizado interpretaciones probabilisticas de
esta técnica de recuperacién de informacién, de manera que proporcionan una explicacion
estadistica a esta funcién que histéricamente ha sido considerada heuristica 30, [2].
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» La funcién KLD: en [15] se enuncia una funcién de pesado cimentada a partir de la

Divergencia de Kullback-Leibler [36] (KLD). La funcién KLD se basa en las diferencias
existentes entre las distribuciones de los términos del documento a valorar y las distri-
buciones de los términos contenidos en el corpus. La ecuacién [2.4] asigna un peso a cada
término ¢ contenido en el documento d en funcién de su aportacion a la entropia relativa
existente entre ambas distribuciones (entre el documento y el corpus).

KLD(t,d) = P(t,d) - log ( Jf g:g%) (2.4)

Donde P(t,d) viene dado por el valor la probabilidad obtenida tras la division de la fre-
cuencia de aparicion del término ¢ en el documento d, por la suma de frecuencias de cada
uno de los términos del documento d, y P(t,C) viene determinado por la probabilidad
obtenida tras la division de la frecuencia de apariciéon del término ¢ en el corpus de todos
los documentos C, por la suma de frecuencias de cada uno de los términos de C.

Con KLD se asignaran los pesos a los términos de manera que, aquellos que aparezcan
con bastante probabilidad en un documento y con poca probabilidad en el corpus serédn
los que maés valor obtengan. Esta funcién confiere un valor a cada término en dependencia
con la divergencia entre la probabilidad con la que éste aparece en el documento y la
probabilidad con la que aparece en la coleccion (por ello, KLD se confiere como la mejor
candidata en la extraccién terminolégica que se desea llevar a cabo en este trabajo). Asi
mismo, de manera andloga a la combinacién de factor local y factor global que se llevaba a
cabo con TF-IDF, KLD también tiene en cuenta la distribucién local y global del término
para realizar la ponderacién de éste.

Desde su introduccion en [I5], KLD se ha venido utilizando tanto para asignar y recalcular
pesos (p. ej. [3, 16, 832]), como para llevar a cabo otras funciones en IR, tales como encontrar
términos para realizar expansion de consulta, o calcular distancias en tareas de clasificacion
y clustering de documentos (p. €j. [7, 48]).
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3.1. Construccion de un datastore de tripletas RDF

3.1.1. Dominio de los datos a modelar

Uno de nuestros objetivos es la representaciéon de informacién estructurada perteneciente a
la Universidad mediante Datos Enlazados. Para ello, emplearemos un vocabulario propio, basico
y suficiente, que permita el acceso automatizado a los recursos analizables. Nos centraremos en
un dominio reducido que gira en torno a datos disponibles sobre la oferta formativa, su personal
docente, y la estructura organizativa de la UNED.

Nuestra intencién es modelar los estudios ofertados con una cantidad de informacién sufi-
ciente como para realizar a posteriori consultas de interés que alberguen aplicaciones potenciales
utiles para la Universidad. Asi, los recursos que hemos decidido modelar son los siguientes:

= Programas de Estudios, incluyendo la facultad a la que pertenecen, las asignaturas que
los componen, sus paginas web, la rama de conocimientos donde se enmarcan, qué tipo de
estudios contemplan (Master, Grado, etc.) y sus cédigos dentro de la Institucién.

= Dado que los Programas de Estudios presentan informacién sobre las asignaturas que los
conforman, seria interesante definir informacién sobre éstas: en qué curso del programa se
enmarca cada asignatura; si una asignatura es de duracién anual o cuatrimestral y en ese
caso qué cuatrimestre la alberga; cudntos créditos otorga en su plan de estudios; su pagina
web; si es de cardcter obligatorio, optativo, etc.; cddigo utilizado por la Universidad para
la identificacion de la asignatura; profesores que la imparten.

= De los profesores, por el momento, modelaremos informacién concisa: su nombre, su pagina
web, departamento al que pertenecen, y asignaturas que imparten.

s También almacenaremos informacién bésica sobre departamentos y facultades: nombre,
pagina web, codigo identificativo dentro de la Institucién.

Toda esta informacion sera facilmente ampliable con nuevos campos y nuevas instancias, pudien-
do crecer incrementalmente con datos de varias fuentes (internas o externas a la institucién). Asi,
por ejemplo, con otros fines ajenos pero complementarios al de este trabajo, se puede enriquecer
la informacién de las asignaturas con recursos multimedia o DBpedia relacionados, o la de los
profesores con trabajos de investigacién y publicaciones realizadas.
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3.1.2. Presentacion de los datos disponibles, su formato y obtencién

Con el objetivo de extraer la informacién presentada en el apartado anterior, se han realizado
una serie de consultas al Portal Estadistico de la Universidadﬂ disponiendo los datos de manera
estructurada en diversos ficheros CSV (Comma Separated Values).

Aunque para la realizacién de este trabajo la obtencion de datos se ha realizado a través de
consultas variadas, descargas y disposicién en el formato y los ficheros citados, si este mismo
trabajo se desarrollara institucionalmente, la implementacién se deberia concebir como un pro-
ceso de matching desde las bases de datos relacionales de la Universidad hacia el datastore (tal
y como figura en [46), 1§].

Los ficheros descargados y los datos contenidos por cada uno de éstos son los siguientes:

» Facultades.csv: identificador (suele darse por la unién de “fac” y el cédigo identificativo
de ésta), codigo identificativo, nombre de la facultad, pagina web, identificador de depar-
tamento asignado a esta facultad.

» Departamentos.csv: identificador (suele darse por la unién de “dpto” y el c6digo identifi-
cativo de éste), cddigo identificativo, nombre del departamento, pagina web, identificador
asociado a profesor adscrito a éste.

= Profesores.csv: identificador del profesor, apellidos y nombre, apellidos, nombre, pagina
web, identificador de asignatura que imparte.

» Grados.csv: identificador de asignatura, codigo de asignatura, nombre, pagina web, tipo de
asignatura, créditos, duracién, semestre, curso, identificador del programa al que pertenece.

= Masteres.csv: identificador de asignatura, cédigo de asignatura, nombre, pagina web, cré-
ditos, tipo de asignatura, especialidad, identificador del programa al que pertenece.

= Acceso.csv: identificador de asignatura, cédigo de asignatura, nombre, pagina web, identi-
ficador del programa al que pertenece.

» Programas.csv: identificador de programa, cédigo de programa, nombre, tipo de estudios,
pagina web, rama de conocimiento, facultad a la que esta adscrito.

Como informacién adicional que acompana a los ficheros se tiene que:

= Cada fichero puede tener varias lineas para el mismo identificador, tantas como recursos
diferentes tenga para un determinado campo.

= Un profesor puede impartir varias asignaturas.
= Un profesor pertenece a un tnico departamento.
= Un departamento estd asignado a una tnica facultad o escuela.

= Los codigos identificadores de facultad, departamento, asignatura y programa de estudios
son 1nicos.

3.1.3. Diseno de la estructura del datastore

Los datos que vamos a modelar han sido obtenidos mediante diversas consultas y vistas
que tienen su fuente en la base de datos interna de la UNED. Dicha base de datos tiene una
estructura esquematica propia con sus tablas, relaciones, dominios, etc.

"https://app.uned.es/evacal
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Figura 3.1: Ciclo de actividades en Methontology

La creacién del datastore puede ser tan rapida y sencilla como se desee: podemos realizar
un volcado directo de la base de datos hacia el datastore respetando y utilizando las relaciones
va existentes, o podemos disenar una ontologia que nos permita estudiar y enriquecer los con-
ceptos, relaciones y propiedades propios de nuestro datastore, estableciendo nuevas relaciones y
propiedades (que, por ejemplo, permitan realizar consultas de una forma més directa o realizar
inferencias sobre el conjunto de datos).

En este trabajo, para dar forma a la estructura de datos hemos disefiado una pequena
ontologia que permitira que los datos y su estructura puedan crecer o ser modificados facil-
mente. Existen diversas metodologias para el diseno y creacién de ontologias que modelen un
determinado drea de conocimiento. En [63] se presenta una breve comparativa entre distintas
metodologias, tales como Diligent [49], TOVE [64], Methontology [25], o NeOn [61]. En nues-
tro caso, al tratarse de un dominio pequeno que se quiere modelar desde cero utilizaremos la
metodologia Methontology.

Methontology es una metodologia desarrollada en el Laboratorio de Inteligencia Artificial de
la Universidad Politécnica de Madrid, la cual propone conceptualizar las ontologias utilizando
representaciones intermedias tabulares y graficas que modelen el conocimiento, proporcionando
una guia de desarrollo de ontologias a través de diversas actividades (ver figura [3.1)). Dicho ciclo
de actividades se basa en el proceso de desarrollo de software propuesto por la organizacion
IEEEEI7 ademas de en otras metodologias de ingenieria de conocimientos.

Para asegurar la consistencia y completitud de la ontologia, en [19] se propone llevar a cabo
una serie de tareas durante la actividad de conceptualizacién (en la cual nos vamos a centrar en
este apartado). Dichas tareas vienen representadas en la figura y especificadas, para nuestro
caso, a continuacion.

En [I9] se muestra el proceso de construcciéon de una ontologia legal, haciendo uso de la
citada metodologia.

TAREA 1: construir el glosario de términos

Durante la primera tarea se deberan identificar todos los términos importantes del dominio
(conceptos, atributos, relaciones entre conceptos e instancias); en nuestro caso, dichos términos
se reflejan en la tabla (a excepcién de las instancias, de las que s6lo se reflejan unas pocas

Zhttp://standards.ieee.org/develop/index.html?utm_source=mm_link&utm_campaign=faw&utm_medium=
std&utm_term=develop’20standards?2C/20find%20working}20group


http://standards.ieee.org/develop/index.html?utm_source=mm_link&utm_campaign=faw&utm_medium=std&utm_term=develop%20standards%2C%20find%20working%20group
http://standards.ieee.org/develop/index.html?utm_source=mm_link&utm_campaign=faw&utm_medium=std&utm_term=develop%20standards%2C%20find%20working%20group
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Tarea 1:
Construir glosario de términos [®---""""-"--=------------- »
Tarea 2:
Construir taxonomias de conceptos [~~~ """ "-"------------ >
Tarea3: oo »
Construy diagramas de relaciones binarias ad hoc
Taread: |\ . >
Construir diccionario de conceptos *
Tarea 5: Tarea 6 Tarea 7: Tarea 8:
Describir relaciones || Descrbir atributos Describir Describir .- »
binarias ad hoc de instancia atributos de clase constanies
Tarea 9: Tarea 10: e m o e e >
Describir axiomas formales Describir reglas
Tarea 11: i »
Descrbir instancias

Figura 3.2: Tareas para llevar a cabo la conceptualizacién en Methontology

por cuestiones de espacio) y se describen brevemente a continuacién:

Facultad: instituciéon docente donde se imparten estudios superiores especializados en al-
guna materia o rama de conocimiento.

Departamento: seccion en que estd dividida una institucidon u organizacién, en este caso
una facultad.

Profesor: miembro docente que tiene entre sus cometidos la investigacion y la ensefianza
de algunas materias.

Equipo Docente: conjunto de profesores que imparten una misma asignatura.
Asignatura: materia que forma parte de un programa de estudios.

Estudios o Programa de Estudios: conjunto de materias que forman un determinado plan
de estudios. Puede tratarse de un Grado, un Méster o un Curso determinado. Un Grado es
una titulacién de educacion superior en una o varias disciplinas, orientada a la adquisicion
de unas competencias necesarias para ejercer una determinada profesion. Un Méster es
un curso de especializacion en una determinada materia. En este trabajo, el Curso que
modelamos es el que presenta las materias que permiten el acceso a la universidad para
personas mayores de 25 y 45 afios.

Contiene: relacién por la que una facultad contiene uno o varios departamentos.

Forma parte de: relacién inversa a “contiene” por la que un departamento pertenece a una
facultad.

Personal: relacion por la que un departamento dispone de uno o varios profesores.

Es personal de: relacién inversa a “personal” que establece que un profesor pertenece a un
departamento.
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H Nombre Sinénimos Acrénimos ‘ Tipo H
facultad Concepto
departamento Concepto
profesor Concepto
equipo docente Concepto
asignatura Concepto
estudios programa de estudios Concepto
grado Concepto
master Concepto
acceso Concepto
contiene Relacion
forma parte de Relacién
personal Relacién
es personal de Relacion
miembro Relacién
es miembro de Relacién
imparte Relacion
es impartida Relacién
adscrito Relacion
tiene adscrito Relacion
pertenece Relacién
tiene asignado Relacion
se enmarca Relacién
contextualiza Relacién

tipo de estudios

Atributo de clase

cuatrimestre Atributo de instancia
créditos ECTS Atributo de instancia
nombre Atributo de instancia
pagina web sitio web Atributo de instancia
codigo Atributo de instancia
descripcién Atributo de instancia
especialidad Atributo de instancia
curso Atributo de instancia
duracién Atributo de instancia
modalidad Atributo de instancia
rama de conocimiento Atributo de instancia
dpto0804 Instancia
prog2806 Instancia
fac06 Instancia

Tabla 3.1: Glosario de términos
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Miembro: relacién por la que un Equipo Docente cuenta con uno o varios profesores como
miembros.

Es miembro de: relacién inversa a “miembro”, por la que un profesor pertenece a un equipo
docente.

Imparte: relaciéon que establece que un profesor ensefia una asignatura.

Es impartida: relaciéon inversa a “imparte”, por la que una asignatura es ensefiada por un
profesor.

Adscrito: relaciéon que dispone que un Equipo Docente tiene asignada una asignatura.

Tiene adscrito: relacion inversa a “adscrito”, por la que una asignatura tiene asignado un
equipo docente.

Pertenece: relacion que indica que un determinado plan de estudios estd asignado a una
determinada facultad.

Tiene asignado: relacién inversa a “pertenece” or la que una facultad tiene uno o varios
)
planes de estudios asignados.

Se enmarca: relaciéon que indica que una asignatura se encuadra en un determinado plan
de estudios.

Contextualiza: relacion inversa a “se enmarca”, que establece que un plan de estudios viene
determinado por varias asignaturas.

Tipo de estudios: pueden ser estudios de Grado, de Master o de Acceso.
Cuatrimestre: en el que tiene lugar una asignatura dentro de un curso en un programa.

Créditos: se presentan como unidades de valor de los estudios universitarios para el Espacio
Europeo de Educacién Superior. Cada crédito equivale a unas 25 6 30 horas lectivas.

Nombre: actia como identificador de entidades, en nuestro caso de facultad, departamento,
profesor, asignatura y estudios.

Pagina web o sitio web: localizacion de determinada informacién dentro de la WWW. Las
instancias de facultad, departamento, profesor, asignatura y estudios tendran su propia
pagina web.

Cédigo: identifica de manera univoca una entidad.
Descripcién: de un recurso mediante un breve texto.

Especialidad: se puede optar por diferentes especialidades para estudiar un determinado
Master.

Curso: en el que se imparte una asignatura dentro de un programa. Puede haber hasta 4
(como es el caso de los Grados).

Duracién: de una asignatura. Puede ser anual o semestral.

Modalidad: indica si una asignatura es optativa, obligatoria, forma parte de un programa
de practicas, es de formacion bésica, etc.

Rama de conocimiento: grandes campos del saber cuya sefia de identidad es un conjunto
de materias que son la esencia de cada rama.



3.1. Construccion de un datastore de tripletas RDF 25
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Figura 3.3: Taxonomia de conceptos

TAREA 2: construir taxonomias de conceptos

Tras la definicién del glosario de términos se debe definir la jerarquia que gobierna los con-
ceptos construyendo su taxonomia. En nuestro pequefio modelo, por el momento, no existen
conceptos que sean subclase de otros conceptos, con lo que estaran todos al mismo nivel, pre-
sentando la taxonomia més sencilla posible (figura .

TAREA 3: construir un diagrama de relaciones binarias ad hoc

La tercera tarea se propone el establecimiento de relaciones ad hoc existentes entre conceptos
de la misma o de distintas taxonomias de conceptos. En la figura se pueden apreciar las
relaciones binarias que se han detectado para nuestro dominio.

TAREA 4: construir el diccionario de conceptos

El siguiente paso consiste en identificar para cada concepto, las propiedades, relaciones e
instancias que lo describen, para reflejarlo en un diccionario de conceptos (se especificaran uni-
camente las relaciones que tienen su origen en el concepto en cuestion).

La tabla [3.2] presenta el diccionario de conceptos definido para nuestro dominio. En la co-
lumna de instancias sélo se han identificado unas pocas ya que, por lo general y dependiendo
del concepto, puede haber entre decenas y miles.

TAREA 5: describir en detalle las relaciones binarias

Esta tarea tiene como objetivo describir en detalle las relaciones binarias identificadas durante
la tarea 3. En la tabla (3.3 se pueden consultar las relaciones que se han identificado en nuestra
ontologia.

TAREA 6: describir en detalle los atributos de instancias

En esta tarea se deben describir, mediante una tabla, los atributos de instancia incluidos en
la tarea 1. Los atributos de instancia pueden contener valores distintos para cada instancia de
un mismo concepto.

Aquellos detectados para nuestro caso han sido presentados en la tabla

TAREA 7: describir en detalle los atributos de clase

Tras la descripcion de los atributos de instancia, se pasa a describir los atributos de clase
que fueron identificados en el glosario de términos. A diferencia de los atributos de instancia, los
atributos de clase toman el mismo valor para cada una de las instancias de un mismo concepto.

No hay atributos de clase definidos en este trabajo.
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forma parte de }EFS%x

contiene personal
(a) Relacién departamento-facultad (b) Relacién profesor-departamento
imparte es miembro de

/\ /\
| PROFESOR  ASGNATURA  PROFESOR EQUIPODOCENTE
\/ \/

es impartida miembro
(¢) Relacién profesor-asignatura (d) Relacién profesor-equipo docente
adscrito pertenece

/\ /\
(EQUIPODOCENTE  ASIGNATURA  ESTUDIOS  PACUTAD
\/ \/

tiene adscrito tiene asignado

(e) Relacién equipo docente-asignatura (f) Relacién estudios-facultad

contextualiza

(g) Relacién asignatura-estudios

Figura 3.4: Diagramas de relaciones binarias
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H Concepto Instancias Atr. de clase | Atr. de instancia ‘ Relaciones H
fac01 nombreFacul
facultad fac02 descripcionFacul contiene
fac03 paginaWebFacul tieneAsignado
fac04 codigoFacul
dpto0101 nombreDep
departamento dpto0103 descripcionDep formaParteDe
dpto0104 paginaWebDep personal
dpto0107 codigoDep
prof00010 nombreProf esPersonalDe
profesor prof00020 paginaWebProf esMiembroDe
prof00030 imparte
equipo docente | ED_ asig00001028 miembro
ED_ asig00001092 adscrito
asig00001028 cuatrimestre
asig00001092 descripcionAsig
asig7002201- creditos
asig70022109 duracion eslmpartida
asignatura asig64011030 paginaWebAsig tieneAdscrito
asig64022074 especialidad seEnmarca
asig70013056 nombreAsig
asig2440257- codigoAsig
asig24400381 curso
asig70022032 modalidad
prog7102 tipoDeEstudios
prog6701 nombreEst pertenece
estudios prog6103 paginaWebEst contextualiza
prog6603 codigoEst subclase
prog7101 ramaDeConocimiento

Tabla 3.2: Diccionario de conceptos
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Nombre de Concepto Cardinalidad Concepto Relacién
la Relacion Origen Maxima Destino Inversa

contiene Facultad N Departamento | formaParteDe
formaParteDe | Departamento 1 Facultad contiene
personal Departamento N Profesor esPersonalDe
esPersonal de Profesor 1 Departamento personal
miembro Equipo Docente N Profesor esMiembroDe
esMiembroDe Profesor N Equipo Docente miembro
imparte Profesor N Asignatura esImpartida
esImpartida Asignatura N Profesor imparte
adscrito Equipo Docente N Asignatura tieneAdscrito
tieneAdscrito Asignatura 1 Equipo Docente adscrito
pertenece Estudios 1 Facultad tieneAsignado
tieneAsignado Facultad N Estudios pertenece
seEnmarca Asignatura N Estudios contextualiza
contextualiza Estudios N Asignatura seEnmarca
Tabla 3.3: Relaciones binarias
Nombre del Concepto Tipo de Rango de Cardinalidad
Atributo de Instancia Valor Valores
cuatrimestre Asignatura Entero 1.2 (0,1)
creditos Asignatura Decimal 0.N (1,1)
nombreAsig Asignatura Cadena - (1,1)
nombreProf Profesor Cadena - (1,1)
nombreFacul Facultad Cadena - (1,1)
nombreDep Departamento | Cadena - (1,1)
nombreEst Estudios Cadena - (1,1)
descripcionAsig Asignatura Cadena (0,1)
descripcionFacul Facultad Cadena - (0,1)
descripcionDep Departamento | Cadena - (0,1)
paginaWebAsig Asignatura Cadena - (0,1)
paginaWebProf Profesor Cadena - (0,1)
paginaWebFacul Facultad Cadena - (0,1)
paginaWebDep Departamento | Cadena - (0,1)
paginaWebEst Estudios Cadena - (0,1)
codigoAsig Asignatura Cadena - (1,1)
codigoFacul Facultad Cadena - (1,1)
codigoDep Departamento | Cadena - (1,1)
codigoEst Estudios Cadena - (1,1)
especialidad Asignatura Cadena - (0,1)
curso Asignatura Entero 1.4 (0,1)
duracion Asignatura Cadena {anual,semestral} (0,1)
{formacién bésica,
obligatorias, optativas, practicas,
modalidad Asignatura Cadena trabajo final obligatorio, (1,1)
contenidos, practicum,
trabajo de investigacién}
tipoDeEstudios Estudios Cadena grado, master, acceso (1,1)
{Artes y Humanidades, Ciencias,
ramaDeConocimiento Estudios Cadena Ciencias de la Salud, (0,1)
Ciencias Sociales y Juridicas,
Ingenieria y Arquitectura}

Tabla 3.4: Atributos de instancia
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Nombre de Nombre de Atributo Valores
Instancia Concepto
dpto0103 Departamento nombreDep QUIMICA ORGANICA Y BIO-ORGANICA
dpto0804 Departamento nombreDep INGENIERIA ELECTRICA, ELECTRONICA Y DE CONTROL
prog2806 Estudios ramaDeConocimiento Ingenierfa y Arquitectura
prog2806 Estudios nombreEst MASTER UNIVERSITARIO EN INGENIERTA INDUSTRIAL
fac06 Facultad nombreFacul FACULTAD DE DERECHO
asig21151075-prog2151 | Asignatura creditos 6
asig21152256-prog2152 Asignatura especialidad ESPECIALIDAD: GEOMETRIA Y TOPOLOGIA
asig21152256-prog2152 Asignatura creditos 7.5
asig21152256-prog2152 Asignatura nombreAsig TEORIA DE LA MEDIDA

Tabla 3.5: Instancias

TAREA 8: describir en detalle las constantes

Cada una de las constantes que hemos identificado durante la tarea 1 debe ser descrita en
detalle y mediante una tabla en la tarea 8.
No hay constantes definidas en este trabajo.

TAREA 9: definir los axiomas formales

Durante esta tarea se deben identificar los axiomas formales necesarios en la ontologia y
describirlos en una tabla de manera precisa.
No hay axiomas a definir en este trabajo.

TAREA 10: definir las reglas

Al igual que ocurria en la tarea 9 con los axiomas, se debe identificar qué reglas se necesitan
y posteriormente describirlas en una tabla.
No hay reglas a definir en este trabajo.

TAREA 11: describir instancias

Una vez creado el modelo conceptual de la ontologia se pueden definir las instacias para cada
concepto. En nuestro caso existen decenas de miles de instancias, por lo que en la tabla [3.5] s6lo
se presentan unas pocas a modo de ejemplo.

3.1.4. Creacién de la estructura del datastore

Como estructura de nuestro datastore vamos a disefiar una pequena ontologia utilizando
el editor Protégé [45] (en su version 5.2.0), dado que ofrece una arquitectura plug-in cémoda
e intuitiva, la cual, ofrece visualmente un entorno bastante amigable en la construccién de
ontologias tan sencillas o complejas como se deseen.

Protégé es un editor de ontologias libre y de cédigo abierto para la construccién de sistemas
inteligentes, desarrollado en la Escuela de Medicina de la Universidad de Stanford y que cuenta
con el apoyo activo de una gran comunidad de usuarios y desarrolladores.

A través de una interfaz de usuario completamente personalizable se pueden crear y editar
ontologias, y a través de las herramientas de visualizacion que proporciona, permite la navegacion
interactiva por las relaciones de la ontologia. También ofrece apoyo al desarrollador, localizando
inconsistencias y dando una explicacién avanzada de éstas. Ademads, Protégé incorpora razona-
dores como Pellet, FaCT +4 o HerMiT, los cuales hacen uso de los axiomas de la ontologia para
extraer nueva informacién a través de inferencias.

El diseno ontologico con Protégé se torna sencillo cuando se trata de un pequeno dominio
como el nuestro. Existe bastante documentacién en la Web sobre la utilizacién de esta herra-
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* OntologylD{(Anonymous-2) : [fvar/www/html/ontouned/ontologia/uned.ttl]

File Edit Wiew Reasoner Tools Refactor Window Ontop Help

= ® OntologylD{Anonymous-2) || search...
Active Ontology x| Entities x | Individuals by class = OWLViz % | DL Query x OntoGraf x

Datatypes Individuals Facultad — http://localhost/ontouned/ontologia/uned#Facultad
Data properties Annotation properties Class Annotations | Class Usage
Classes Object properties
Annotations -
Asserted «

w0 owl:Thing

- Asignatura
Departamento
EquipoDocente
Estudios

(8 O Facultad

Profesor

Ecquivalent To

GED

SubClass Of
General class axioms

SubClass Of [Anonymaus Ancestor)
-

To use the reasoner click Reasoner = Start reasoner  |v| Show Inferences

Figura 3.5: Interfaz de exploraciéon y definicién de clases en Protégé

mienta, donde se debe hacer especial referencia a la documentacion de usuario que encontramos
en [Protégé Wiki’|

Disponiendo del diccionario de conceptos disefiado con Methontology que presentabamos en
la tabla [3.2] podemos definir de una forma facil e intuitiva las clases con Protégé en la pestaiia
“Entidades” dentro de la subpestana “Clases” (ver figura [3.5)).

Tras la definicién de las clases, en la subpestafia “Propiedades de Objeto” podemos definir las
relaciones que presentabamos en detalle mediante la tabla pudiendo establecer propiedades
de estas relaciones como, por ejemplo, la funcionalidad o la simetria. En nuestro caso, sélo
hemos considerado la propiedad “funcional”, disponiéndola en aquellas relaciones de cardinalidad
méaxima 1. En la figura [3.6] se presenta la interfaz de exploracién y definicién de relaciones en
Protégé.

Para terminar de crear la ontologia con los términos identificados con Methontology (a
excepcién de las instancias) nos faltan por definir los atributos. Para ello, dentro de la pestana
“Entidades” y dentro de la subpestana “Propiedades de Datos” en Protégé (ver figura ,
modelaremos la informacién que identificamos y describimos en detalle mediante la tarea 6 del
proceso de conceptualizacion de Methontology (ver tabla [3.4)).

Protégé también permite obtener una visualizacién grafica del conjunto o de una parte de
las clases y sus relaciones mediante la pestana “OntoGraf”. Podemos recurrir a la figura [3.8| para
visualizar el grafo que define nuestro dominio de estudio.

3.1.5. Poblado automatico desde fuentes estructuradas

Hasta ahora, hemos estudiado la estructura de nuestro datastore y la hemos implementado
haciendo uso de la herramienta Protégé. Sin embargo, llegado este momento, necesitamos una
herramienta que permita el poblado automéatico de nuestra pequefia ontologia con las decenas de
miles de datos que tenemos disponibles en ficheros CSV. Para ello, hacemos uso del framework

3https://protegewiki.stanford.edu/wiki/Main_Page
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Figura 3.6: Interfaz de exploracién y definiciéon de propiedades de objeto en Protégé
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Figura 3.7: Interfaz de exploracion y definicién de propiedades de datos en Protégé
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Figura 3.8: Grafo de la ontologia

Apache Jena, dado que es facilmente integrable en una interfaz de desarrollo, que ademés permita
interactuar con otras librerias capaces de explorar y explotar ficheros CSV, bases de datos, web
crawlers, etc.

Apache Jena

Haciendo referencia a la informacién disponible en su sitio webﬂ Jena es un framework de
c6digo abierto creado para trabajar en el marco de las tecnologias de la Web Semantica y Datos
Enlazados. Dispone de una extensa coleccién de librerias Java para ayudar a los desarrolladores
a trabajar con RDF, RDFS, RDFa, OWL y SPARQL, de acuerdo con las recomendaciones W3C.
Dicho framework incluye un motor de inferencias basado en reglas para mejorar el razonamiento
para ontologias OWL y RDFS. Ademaés incluye una gran variedad de estrategias de almacena-
miento de tripletas RDF, tanto en memoria como en disco.

Fue desarrollado por investigadores de Laboratorios HP en el afio 2000, como un software de
c6digo abierto disefiado para trabajar con aplicaciones en la Web Semdéntica a través de Java.
En noviembre de 2010 Jena pasa a formar parte de la Fundacion de Software Apache, donde
contintia su desarrollo hasta la actualidad.

El framework de Jena incluye:
= Un APIE| para leer, procesar y escribir datos RDF en los formatos XML, N-Triples y Turtle.
= Un API para el manejo de ontologias OWL y RDFS.

= Un motor de inferencias basado en reglas con capacidad de razonamiento con fuentes de
datos RDF y OWL.

= Almacenes de tripletas RDF con gran capacidad y eficiencia de almacenamiento en disco.
= Un motor de consultas compatible con las tltimas especificaciones SPARQL.

= Servidores para la publicacién de datos RDF para su uso por otras aplicaciones, mediante
la utilizacién de gran variedad de protocolos.

“https://jena.apache.org/index.html
®Interfaz de Programacién de Aplicaciones
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El API de Jena se puede integrar ficilmente con un IDHY| como Eclipsd| o Netbeand} existe
una amplia documentacién del manejo de las librerias en la pagina de tutorialetﬂ del sitio web
de Apache Jena.

Poblado automatico con Jena desde fuentes de datos CSV

Dado que disponemos de gran cantidad de datos estructurados en varios ficheros CSV, reco-
rreremos todos estos datos creando los individuos de cada clase y asignandoles las propiedades
pertinentes.

Para llevar a cabo esta tarea, se ha utilizado el IDE Netbeans con las APIs JavaCSVEG] para
recorrer los ficheros CSV, y Jena para recorrer y poblar la ontologia creada con Protégé. En el
siguiente fragmento de cédigo se muestra el proceso realizado para el poblado de la ontologia
con el fichero “facultad.csv”. A modo de resumen, el c6digo realiza los siguientes pasos:

1. Carga la ontologia creada con Protége mediante la sentencia “OntModel...”.

2. Carga los recursos y propiedades que se van a utilizar: facultad, departamento, nombre,
web, descripcién, codigo, etc.

3. Recorre el fichero CSV linea por linea:

a) Si el recurso facultad al que estamos accediendo ya habia sido creado, se carga y se
le asignan las propiedades, accediendo a estas en el fichero CSV mediante la orden
reader(columna).

b) Si el recurso facultad al que estamos accediendo no existe, se crea y se le asignan las
propiedades, accediendo a estas en el fichero CSV mediante la orden reader(columna).

4. Por dltimo, se almacena el modelo ya poblado.

Cédigo 3.1: Poblado del datastore con datos del fichero facultad.csv

OntModel model = ModelFactory.createOntologyModel (OntModelSpec.OWL_MEM) ;
model .read ("uned.ttl", "Turtle");

//0Obteniendo los recursos
OntClass departamentoR = model.getOntClass (ontuned + "Departamento");
OntClass facultadR = model.getOntClass (ontuned + "Facultad");

//Creando las propiedades
ObjectProperty contieneP = model.getObjectProperty(ontuned + "contiene")

>
n

ObjectProperty formaParteDeP = model.getObjectProperty(ontuned +
formaParteDe") ;

DatatypeProperty nombreFaculP = model.getDatatypeProperty(ontuned + "
nombreFacul") ;
DatatypeProperty descripcionFaculP = model.getDatatypeProperty (ontuned +
"descripcionFacul");
DatatypeProperty webFaculP = model.getDatatypeProperty(ontuned + "
paginaWebFacul") ;

SEntorno de Desarrollo Integrado

"https://eclipse.org/

Shttps://netbeans.org/

%https://jena.apache.org/tutorials/index.html
Ohttps://www.csvreader.com/java_csv.php
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DatatypeProperty codigoFaculP = model.getDatatypeProperty(ontuned + "
codigoFacul") ;

//Poblando con el fichero de facultades.csv

CsvReader reader = null;
try {
InputStreamReader inputStreamReader = new InputStreamReader (new

FileInputStream("facultades.csv"), "UTF8");

//Creo los individuos de facultad y realizo su poblado
reader = new CsvReader (inputStreamReader) ;

reader .setDelimiter (’;’);

reader .readHeaders () ;

while (reader.readRecord()) {
if (model.containsResource(model.getResource(ontuned + reader.
get (0)))) {
Individual ind = model.getIndividual (ontuned + reader.get (0))

ind.setPropertyValue (codigoFaculP, model.createlLiteral (reader

.get (1)));

ind.setPropertyValue (nombreFaculP, model.createlLiteral (reader
.get (2)));

ind.setPropertyValue (webFaculP, model.createliteral (reader.
get (3)));

ind.setPropertyValue (descripcionFaculP, model.createlLiteral ("
Facultad o Escuela Tecnica de la UNED"));

Resource resdep = model.getResource (ontuned + reader.get(4));
Individual ind2 null;
if (model.containsResource(resdep)) {
ind2 = model.getIndividual (ontuned + reader.get(4));
} else {
ind2 = model.createIndividual (ontuned + reader.get (4),
departamentoR) ;

b
ind2.setPropertyValue (formaParteDeP, ind);
ind.addProperty (contieneP, ind2);

} else {

Individual ind = model.createIndividual (ontuned + reader.get
(0), facultadR);

ind.setPropertyValue (codigoFaculP, model.createLiteral (
reader.get (1)));

ind.setPropertyValue (nombreFaculP, model.createLiteral (
reader.get (2)));

ind.setPropertyValue (webFaculP, model.createLiteral (reader.
get (3)));

ind.setPropertyValue (descripcionFaculP, model.createlLiteral
("Facultad o Escuela Tecnica de la UNED"));

Resource resdep = model.getResource(ontuned + reader.get (4)
)

Individual ind2 null;

if (model.containsResource (resdep)) {
ind2 = model.getIndividual (ontuned + reader.get(4));
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} else {
ind2 = model.createIndividual (ontuned + reader.get (4),
departamentoR) ;
}
ind2.setPropertyValue (formaParteDeP, ind);
ind.addProperty(contieneP, ind2);
X
}
} catch (Exception e) {
e.printStackTrace () ;
} finally A
reader.close () ;
}
BufferedWriter guardarFlujo = new BufferedWriter (new OutputStreamWriter (
new FileOutputStream("uned.ttl"), "UTF8"));
model .write (guardarFlujo, "Turtle");

guardarFlujo.close () ;

3.2. Enriquecimiento del datastore con datos extraidos desde
fuentes desestructuradas mediante técnicas de Mineria de
Textos

Una vez se ha disenado y poblado automaticamente la ontologia con los datos obtenidos desde
fuentes estructuradas de la Universidad, queremos incrementar el poblado de cada asignatura con
el campo keywords, el cual contendra términos importantes con capacidad de definir el contenido
de cada una de estas asignaturas. Para conseguirlo se va a utilizar la pagina web de Contenido
de las Guias de las asignaturas de la Universidad. Es en este punto donde una simple exploracién
de los datos del datastore RDF inicial, nos proporcionard el acceso a recursos analizables que nos
permitirdn continuar poblando el datastore con nuevos datos obtenidos. Se pretende el disefio de
un sistema de recopilacién automaética, en un nico corpus, de todas las paginas de “Contenido”
de las mas de 3000 guias didacticas, publicadas en la Web, de las asignaturas de la UNED.

El procedimiento de obtenciéon de la informacién con la que después se incrementara el
contenido del datastore viene escenificado en la figura[3.9, Dicho proceso consta de los siguientes
pasos:

1. Deteccion de enlaces a las paginas de Contenido y su recuperacién automaética. Estas
péaginas se encuentran alojadas en la web de la UNED, cada una con una URL determinada,
conocida y contenida en el datastore creado hasta ahora, apareciendo como atributo de
instancia para cada asignatura. Tras la recuperacién de cada enlace mediante consultas
sencillas al datastore de partida, se descargaran todos los documentos (guias) formando el
corpus de textos sobre el que trabajar.

2. Preprocesado de las guias: extracciéon y limpieza de los términos. Para cada guia se detec-
taran todos los términos que la forman, y a dichos términos se les asignara un etiquetado
morfolégico extrayendo, ademads, su forma canoénica. Por otro lado, se eliminardn aquellas
palabras que, por si sélas carezcan de seméantica (palabras vacias o stopwords): determi-
nantes, conjunciones, etc.

3. Ponderacion terminolégica: andlisis del corpus de guias y estudio comparado de las funcio-
nes de pesado. Cada término de cada guia recibird un valor que simbolizara lo importante
que es éste para la representacién de la guia a la que pertenece. El objetivo es que los tér-
minos con mayor importancia para cada asignatura obtengan los mayores pesos de manera



74
75

36 Capitulo 3. Metodologia, disefio y desarrollo de la experiencia

=] _Gred
Acceso a nuevos ; : Poblado de la
recursos partiendo ontologia con
de informacién Y los términos
presente en el datastore ... de mayor peso

.
de todas las N
favtog ()

Ponderacion de
los términos
de las guias

i

Recuperacion
automatica de
guias de la Web

P I ’

LR

S=== - T

ELIMINACION DE STOPWORDS

Figura 3.9: Proceso de obtenciéon y poblado del campo keywords de la ontologia

que, posteriormente, se pueda realizar una extraccién controlada de éstos para poblar la
ontologia.

4. Poblado del datastore inicial con los términos extraidos: tras la ponderacion y extraccién
de informacion términoldgica desde las paginas de contenido de las guias de las asignaturas,
se completara el campo keywords de la ontologia con los términos apropiados.

3.2.1. Detecciéon de enlaces a las paginas de Contenido y su recuperacién
automatica

La recuperacion de las guiaﬂ de cada asignatura de la UNED desde sus correspondientes
paginas en Internet puede resultar un trabajo muy laborioso si se realiza manualmente, debido
a la amplia oferta educativa de esta universidad. Es por esto que dicho proceso se automatizara,
con el fin de que esta recuperacién se produzca de la manera mas rapida y fiable posible.

Entre los datos estructurados con los que se poblé la ontologia, se hallan las URL de las di-
recciones web donde se alojan las guias de las asignaturas. Para acceder a la seccién de contenido
de una asignatura determinada, habra que concatenar con la URL de su guia la cadena opcional
“&idContenido=2" si se trata de una asignatura del Curso de Acceso, o “&idContenido=5" si
se trata de una asignatura de Grado o de Master. El procedimiento de obtencién de las distintas
URLSs desde el datastore es bastante sencillo y para su puesta en marcha hemos empleado la
librerfa Jena con el cédigo [3:2]

Cédigo 3.2: Recuperacion de las web en el datastore con Jena

for (Iterator it = asignaturaR.listInstances(true); it.hasNext();) {
Individual ind = (Individual) it.next ();

"Por cuestién de sencillez, a menudo, se hace referencia con la palabra clave “gufa” a la seccién de Contenido
de cada Guia de Estudios, dado que de todas las secciones de esta Guia, la de Contenidos sera la tnica en la que
nos centraremos en este trabajo.
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if (ind.isIndividual ()&&ind.getPropertyValue (webAsigP) !=null) {
String web = ind.getPropertyValue (webAsigP).toString();

Individual ind2 = model.getIndividual (ind.getPropertyValue (
seEnmarcaP) .toString());
if (ind2.isIndividual ()&&ind2.getPropertyValue (tipoDeEstudiosP)
I=null) {
if (ind2.getPropertyValue (tipoDeEstudiosP).toString () .equals
("ACCESO")) {

web = web + "&idContenido=2";
} else {
web = web + "&idContenido=5";

}

descargarPagina (web) ;

Dado que disponemos de las direcciones URL donde se alojan las guias de contenido de las
asignaturas, podemos descargar el codigo fuente de sus correspondientes paginas web y parsear
y extraer de este cddigo los datos etiquetados con HTML que nos interesen. En este trabajo,
este procedimiento se ha realizado con la libreria jsoupE] de Java.

Una vez realizado el proceso de descarga y extracciéon automatica de la informacién contenida
en las paginas web de las guias con jsoup, se dispone de un almacen que contiene todos los textos
sobre los que se llevaran a cabo los procesos de andlisis y extraccion terminoldgica.

3.2.2. Preprocesado de las guias: extracciéon y limpieza de los términos

Disponemos de los textos que componen la seccién de contenidos de la guia de cada asignatura
en la Web. Para poder evaluar la representatividad de cada uno de los términos que componen
cada guia, se debe llevar a cabo un preprocesado de los textos.

En primer lugar, se debe llevar a cabo una tokenizacion, proceso mediante el cual se
convierten en términos candidatos aquellas secuencias de caracteres que componen el texto. Es
decir, el proceso de tokenizacion separa e indexa cada uno de los términos de un documento.

Aunque al hablar de tokenizacion se puede pensar en la divisién del texto en entidades,
donde cada una de las cuales conforman un término como una de las palabras contenidas en un
texto (monotérmino), en ocasiones, varias palabras deberian aparecer juntas formando el mismo
término (multitérmino), ya que de otro modo su seméntica se veria alterada. Ejemplo de ello
son los términos “Inteligencia Artificial” y “Alfonso X

En los textos muchas palabras pueden aparecer con distintas formas aunque procedan de la
misma raiz. Por ejemplo, las palabras “etiquetd”, “etiquetard”, y “etiquetaran”, son distintos
tiempos del verbo “etiquetar”. Otro ejemplo lo encontramos con los géneros y los nimeros, como
en el caso de “entidad” y “entidades” o de “despistada” y “despistado”. Es necesario que al
estudiar las frecuencias con las que aparecen los términos, ya sea en un texto o en una colecciéon
de ellos, se contabilicen como iguales todos aquellos que lo sean aunque aparezcan en sus distintas
variantes. Tradicionalmente existen dos formas de llevar a cabo este proceso [26]:

1. Stemming: consiste en reducir una palabra a su raiz o stem recortando su afijo o termi-
nacién. Es una aproximacién bastante simple que puede fallar con las derivaciones de un
término que presenten otra raiz, o con términos diferentes que compartan una idéntica.
El stemming no tiene en cuenta el contexto en el que aparece la palabra en el texto por

12350up es una librerfa de Java disefiada para trabajar con HTML. Proporciona una interfaz de programacién
muy util para extraer y manipular datos, utilizando, entre otros, métodos DOM, CSS y jquery. El sitio web oficial
de esta libreria de cédigo abierto es https://jsoup.org
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lo que, los términos “bajo” como forma verbal, “bajo” de instrumento musical, o “bajo”
preposicion, se presentaran bajo la misma raiz, contabilizando como si del mismo término
se tratase. Pero, a pesar de los inconvenientes citados, el stemming es una técnica muy
utilizada en IR que ha demostrado funcionar bastante bien [35].

Los algoritmos més utilizados para realizar este proceso son, Porter[51] para textos en
inglés y Snowball[52] para textos en castellano.

2. Lematizacion: consiste en extraer el lema (o forma candnica) de cada término del docu-
mento. Para ello, se tiene en cuenta el contexto en el que éste se envuelve. El proceso radica
en realizar un anélisis morfolégico de las palabras de cada oracién. Dicho andlisis consiste
en determinar la categoria gramatical de cada palabra, lo cual elimina aquellas ambigiie-
dades que el stemming era incapaz de manejar, aunque computacionalmente resulta méas
costoso que éste. Ademds, el proceso de anédlisis asigna una etiqueta a cada término, lo que
puede ser bastante beneficioso ya que, de esta manera se dispone de informacién adicional
sobre cada términﬂ La asignacion de etiquetas a los términos se conoce como etiquetado
morfolégico, etiquetado PoS o Part-of-Speech Tagging.

Este serd el enfoque seguido en este trabajo para llevar a cabo la normalizacién de los
términos. De esta manera, ademdas de obtener la forma candnica de cada término, dis-
pondremos de informacion adicional; y ademéas de evitar las ambigiiedades que podian
aparecer con el truncado, se abre la opcién de comprobar en trabajos futuros si filtrando
por ciertas clases de términos, se puede llegar a mejorar la extraccién de aquellos con
mayor importancia.

Una vez tenemos los términos identificados y etiquetados se procede a limpiar aquellos que
carecen de contenido: caracteres especiales y palabras vacias (stopwords). Existen listas de
stopwords en diferentes idiomas, dentro de las cuales encontramos términos como determinantes,
conjunciones, algunos verbos auxiliares, etc. La eliminacién de este tipo de palabras es un proceso
que se viene utilizando en diferentes técnicas de procesamiento lingiiistico y que, normalmente,
desemboca en una mejora del rendimiento del sistema [I1].

Para realizar el procesamiento del contenido de los textos, se ha hecho uso de la libreria de
cédigo abierto para C++, Freelinﬂ

Freeling ha sido desarrollada por El Centro de Investigacién TALP de la Universidad Poli-
técnica de Cataluna, el cual realiza el mantenimiento de ésta. Dicha herramienta proporciona
distintas funcionalidades en el andlisis del lenguaje para gran variedad de idiomas diferentes:
inglés, espanol, portugués, francés, italiano, ruso, aleman, etc. Ademas, cabe recalcar que en su
version estandar, Freeling estd entrenada con noticias de periddico, por lo que es en este tipo de
textos donde mejor realiza sus funciones.

Ademss, Freeling se presenta bajo una arquitectura cliente-servidor [47], lo cual le confiere
reusabilidad y eficiencia. Dicha herramienta se compone de los siguientes médulos, algunos de
los cuales pueden ser configurados segiin las necesidades de cada usuario:

= Tokenizacion: divide un texto en una lista de palabras.

= Separacién de oraciones: divide el texto en oraciones.

= Deteccién y normalizaciéon de expresiones numéricas.

= Deteccion y normalizaciéon de expresiones en formato de fecha y hora.

= Diccionario morfolégico

13Segiin [65], los nombres y los adjetivos suelen ser mejores candidatos como términos importantes, que los
verbos y los adverbios.
“http://nlp.1si.upc.edu/freeling
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= Deteccion de palabras multiples: detecta aquellos términos compuestos por varias palabras
(multitérminos), y los agrupa en una unica entidad, separando dichas palabras por guiones
bajos: p. €j. “inteligencia_ artificial”.

= Deteccién y clasificacién de entidades nombradas: reconocimiento de nombres propios.

= Etiquetado PoS: cada palabra es anotada con informacion morfosintactica a través de
etiquetas propuestas por el grupo EAGLEST_SL

= Codificacién fonética de una palabra en el estdndar de-facto SAMPAY]

= Moédulo UKB para la desambiguacion lingiiistica: recibe una frase y clasifica los posibles
sentidos que puede tener una palabra en el contexto dado.

= Médulos para el andlisis sintactico de los elementos constituyentes de una oracién, teniendo
en cuenta las dependencias que guarden entre si.

Mediante la utilizacién de Freeling se realizaran los procesos de tokenizacion y lematizacion,
llevando a cabo un etiquetado morfolégico de los términos.

Freeling permite al usuario realizar la seleccién de los médulos que va a utilizar. Para nues-
tro objetivo, es interesante la deteccién y extraccién de multitérminoﬂ asi como de entidades
nombradas. Veamos un ejemplo de refuerce esta afirmacion. Disponemos de las guias de las
asignaturas “Implicaciones Educativas de la Inteligencia Emocional” y “Técnicas de Inteligencia
Artificial en la Ingenieria”, las cuales comparten la palabra “inteligencia” entre sus contenidos.
Si obviamos la utilizaciéon del médulo de detecciéon de palabras multiples de Freeling, ambas
guias estarian relacionadas por el término “inteligencia”, perdiendo parte de la seméntica que
se podria obtener. Sin embargo, si hacemos uso del citado médulo, se detectaran los multitérmi-
nos “inteligencia_ artificial” e “inteligencia_emocional”, lo cual parece més indicado para una
representacion mas adecuada de las guias.

En cuanto a la deteccion de expresiones numéricas, fechas y horas, sera realizada para llevar
a cabo su posterior limpieza junto con la de otras stopwords, con lo que consecuentemente, la
normalizacién de estos datos es irrelevante.

Tras el preprocesado con Freeling, se lleva a cabo el proceso de limpieza de aquellos térmi-
nos vacios. Para esto, se han eliminado las stopwords haciendo uso de una lista predeﬁnida[r_g]
para palabras vacias del castellano. Ademads, para realizar una limpieza mas sofisticada, se ha
recurrido a la utilizacion de las etiquetas con las que Freeling ha anotado cada término. Asi,
se han eliminado aquellos términos cuyas etiquetas los clasificaban como adjetivos ordinales,
determinantes, pronombres, conjunciones, interjecciones, preposiciones, signos de puntuacién,
expresiones numéricas, fechas y horas.

3.2.3. Ponderacién terminolégica: analisis del corpus de guias y estudio com-
parado de las funciones de pesado

El analisis del corpus nos va a permitir tener una visiéon global de los términos que éste contie-
ne y cémo se distribuyen entre los documentos (guias) que lo forman. Este andlisis nos permitira
comprender la naturaleza de los datos, cuestién importante para entender los resultados finales
de este trabajo.

Las guias de las asignaturas, en su seccién de contenidos, ofrecen una organizacion teméatica
de su programa, estando divididas en las “unidades didacticas”, “bloques” o “temas” que se

http://nlp.1si.upc.edu/freeling-old/doc/tagsets/tagset—es.html
https://www.phon.ucl.ac.uk/home/sampa

17En Freeling los términos que forman un multitérmino aparecen unidos por un guién bajo.
¥http://www.ranks.nl/stopwords/spanish
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0% 5% 10% 15% | 20% | 25% 30 %
2.00 18.00 | 25.00 | 31.00 | 38.00 | 43.00 49.00
35% | 40% 45% | 50% | 55% | 60% 65 %
56.00 | 63.00 | 70.00 | 80.00 | 90.00 | 105.00 | 118.45

70% | 5% | 80% | 85% | 90% | 95% 100 %
140.00 | 163.75 | 195.00 | 231.05 | 293.00 | 417.35 | 27376.00

Tabla 3.6: Cuantiles para la distribuciéon de longitudes de guia en términos

trabajaran en la asignatura. De esta manera, algunas guias se dividen en “bloques tematicos”,
otras en “temas”, otras en “secciones”, “apartados”, etc. Estas divisiones y su correspondiente
desarrollo varia considerablemente de unas guias a otras, dando lugar a una enorme variedad en
cuanto a estructura y amplitud de desarrolld™]

Todas las gufas de asignaturas de Méster, Grado y Acceso han sido recopiladas formando
un corpus de 3143 documentos. Tras haberse realizado el procesado y limpieza de los textos,
los términos contenidos en éstos se encontraran en su forma candnica, y no encontraremos entre
ellos ninguna stopword.

El conjunto de guias se compone de un total de 445391 términos repartidos de manera muy
heterogénea. Existe una guia con 27376 términoﬂ 21 guias de entre, aproximadamente, 1000
y 1500 términos, y 195 guias con menos de 20 términos. Para una mejor observacion de esta
distribucién, en la tabla[3.6]se muestra el corpus dividido en un ntimero de cuantiles determinados
por la regla de Sturge@

Como se observa, existen considerables diferencias en cuanto a la cantidad de términos
por guia. Sobre todo en el cuantil al 90% (Cyp), donde como veremos a continuacién, se
concentran valores extremos (outliers) del conjunto. Analizando el corpus completo, se obtiene
que la media de términos por guia es 142, la mediana es 80 y la desviacién tipica es de 512
términos. Dichos datos son indicativos de una distribucién desigual que en sus valores medios
se ve afectada afectada por los outliers que parece haber en el corpus. Se debe tener en cuenta
que en Cyy (tabla hay aproximadamente 20 guias con mas de 1000 términos, una de ellas
con més de 27000, y varias de entre 300 y 1000 términos, y que el resto del conjunto (un 90 %
de los datos) tiene valores por debajo de 300 y un 80 % por debajo de 200. Si truncamos Cyg, la
media recalculada pasa de los 142 términos por guia a 92, la mediana pasa de 80 a 70 términos
v la desviacion tipica pasa de ser 512 a ser de 68 términos términos por guia.

En las graficas de la figura se muestran las frecuencias de las guias por la cantidad de
términos que contienen. De los datos obtenidos, se puede observar que existe una gran concen-
traciéon de guias que contienen, aproximadamente, entre 10 y 90 términos.

Distribucién de los términos en el corpus

El primer punto a estudiar en este subapartado es la frecuencia con la que aparecen los
términos en el corpus.

19Ejemplos donde se puede apreciar la diferencia en cuanto a estructura y amplitud de desarrollo de las gufas:
= HISTORIA MODERNA (H* DEL ARTE)
= INTRODUCCION A LA PROGRAMACION PARA LA RED
= [ACTORES Y COMPORTAMIENTO POLITICO
» PREDICCION EN ECONOMIA

20DEMOCRACIA Y DICTADURA EN AMERICA LATINA DESDE LA REVOLUCION CUBANA
21La regla de Sturges divide un conjunto en un nimero adecuado k de intervalos. Dicho nimero viene determi-
nado por k =1+ 3.322 - log(n).
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http://portal.uned.es/portal/page?_pageid=93,53691661&_dad=portal&_schema=PORTAL&idAsignatura=67014112&idContenido=5&idTitulacion=
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Figura 3.10: Histograma por longitudes de guia

0% 4% | 8% | 12% | 16% | 20% | 24% | 28% | 32% | 36% | 40% | 44% | 48 %
1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1
52% | 56% | 60% | 64% |68% | 7T2% | 76% | 80% | 84% | 88% | 92% | 96 % | 100 %

1 1 2 2 2 3 3 4 6 9 16 42 10855

Tabla 3.7: Cuantiles para la distribucion de frecuencias terminolégicas en el corpus

El corpus o coleccién de guias contiene un total de 445391 términos (libres de stopwords).
Dentro de dicha cantidad, los términos pueden estar repetidos o aparecer de manera unica
en toda la coleccion. Realizando un anélisis, los términos aparecen en éste con una media de
10.5 repeticiones, una mediana de 1 y una desviacién tipica de 79.62 términos. De nuevo, hay
indicativos de que existen outliers en el conjunto de datos. En el histograma de la figura [3.11] se
puede observar la distribucién de frecuencias de aparicién de los términos en el corpus. Ademas,
en la tabla se recogen los cuantiles{z__zl En dicha tabla, se observa que practicamente el 85 %
de los términos que aparecen en la coleccién, se presentan con una frecuencia muy escasa en el
corpus y que el 15 % restante tiene frecuencias muy variables, que crecen desde las 6 repeticiones
en la coleccién, a miles de repeticiones en ésta.

Dado que existen términos que se repiten con gran frecuencia, e incluso algunos que se repiten
con extraordinaria frecuencia, podemos pensar que la causa de este fenémeno podria derivarse
de estas dos situaciones:

1. Dada la variedad de tamafios entre las guias, puede haber términos en aquellas guias mas
largas que superen considerablemente la media normal de apariciones de un término en la
coleccién, dado que en los documentos largos se tiende a repetir frecuentemente los mismos
términos[b0].

2. Al tratarse de un corpus comin a un area, como es la descripcion estructurada de las asig-
naturas de una universidad, tenderén a repetirse con gran impacto términos caracteristicos
del dominio (en nuestro caso, términos estructurales como “tema”, “bloque”, “apartado”,
etc.). De hecho, en la tabla se muestran los cinco términos que ocurren con mayor fre-
cuencia en la coleccién de guias objeto de estudio, y sus frecuencias de coleccién asociadas.

Otro punto interesante a estudiar, es la distribucién de términos entre las guias de
la coleccién: es decir, cudl es el nimero de guias entre las que se reparte la cantidad total de
apariciones de un término en el corpus.

22 Aplicando nuevamente la, regla de Sturges para decidir cuantos intervalos estudiar.
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H Término ‘ Frecuencia H

tema 10855
asignatura 2394
bloque 2359
sistema 2270
contenido 2219

Tabla 3.8: Frecuencia de apariciéon de los 5 términos con mayor presencia en el corpus
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Figura 3.11: Frecuencia de términos en el corpus

Como hemos visto anteriormente, en el corpus de guias hay un total de 445391 términos
repartidos en 3143 guias. Un 57.6 % de éstos aparece una tnica vez en el corpus, por lo que es
evidente, que cada uno de ellos aparecera como maximo en una guia. Pero, jcémo se reparten
el resto de los términos?

Independientemente del nimero de apariciones que presenten en el corpus, tenemos que un
65.5 % de los términos aparecen repartidos como méximo en una gufa. Es decir, un 7.9% de
los términos se repite mas de una vez en el corpus y aun asi, sélo estd presente en una guia
(cada uno de ellos en su guia correspondiente). De nuevo, observando los cuantiles en la tabla
vemos que existe una concentracion de valores extremos en Coyg.

Ampliando un poco mas los datos sobre esta distribucién, se obtiene una frecuencia media
de apariciéon de 6.02 guias por término, una mediana de 1 guia por término y una desviacién
tipica de 29.84 guias. Ademads, también se puede recurrir al histograma de la figura [3.12] para
explorar estos datos.

Al igual que sucedia anteriormente, los términos que en més guias estan presentes son tér-
minos especificos del dominio de estudio. En la tabla se muestran los 5 términos que en
mayor cantidad de guias se distribuyen.

Dada la gran cantidad de términos que aparecen en una séla gufa, sumado a que s6lo un 20 %
de éstos aparecen en méas de 3 guias, y que un 4 % de los términos se reparte entre 25 y 1500 de
estos documentos, se puede pensar que existe gran cantidad de términos especificos de cada guia,

0% 4% | 8% 12% | 16% | 20% | 24% | 28% | 32% | 36% | 40% | 44% | 48%
1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1
52% | 56% |60% | 64% |68% | 72% | 76% | 80% | 84% | 88% | 92% | 96 % | 100 %

1 1 1 1 2 2 2 3 4 6 10 25 1523

Tabla 3.9: Cuantiles para la distribucién terminolégica entre las guias del corpus
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Figura 3.12: Distribucién terminolégica entre las guias del corpus

H Término ‘ Guias H

asignatura | 1523
tema 1414
contenido 1300
estudio 967
concepto 837

Tabla 3.10: Términos con mayor distribucién entre las guias del corpus

y una cantidad creciente de éstos que pueden estar representando, desde el drea de conocimiento
donde se enmarca la guia (para aquellos términos que aparecen en una considerable, pero no
demasiado alta, cantidad de guias), hasta la estructura en las que se definen las guias (aquellos
términos, como “asignatura” o “tema”, que se repiten en una enorme cantidad de guias).

Es légico pensar que a medida que crece la frecuencia con la que aparece un término en
el corpus, aparecerd en mayor cantidad de gufas (crecerd su distribucién entre éstas). Dicha
caracteristica se pasa a comprobar a continuacion.

Tras varios test de normalidad sobre las variables “frecuencia de un término en el corpus”
y “distribucién de un término entre las guias del corpus”, podemos rechazar que éstas sigan
una distribucién normal. Si aplicamos el coeficiente de correlacién de Spearman obtenemos una
asociacion positiva al 90 %. Es intuitivo pensar que los datos en la correlacién pueden venir
condicionados, porque un 57.6 % de los datos aparece una tnica vez en el corpus y por tanto en
una sola guia. Truncando aquellos datos que aparecen una sola vez en el corpus obtenemos una
asociaciéon positiva al 85 %. Ademads, si truncamos todos los valores excepto los més altos (tres
ultimos cuantiles de la tabla la asociacién positiva entre las variables se mantiene en valores
altos, en torno al 90 %.

No obstante, para completar el analisis, seria conveniente conocer cudles son las frecuencias
medias y maximas de aparicién de los términos en cada una de las guias, y si estos valores son
independientes, o no, a las longitudes de éstas.

La frecuencia maxima de aparicion de término por documento viene representada
por la frecuencia del término que mas se repite dentro cada guia. Dichas frecuencias se distribuyen
en el corpus con una media de 9.7 repeticiones por guia, una mediana de 7 repeticiones y una
desviacién tipica de 10. Observando los cuantiles en la tabla y apoyandonos en la figura
vemos que en practicamente todo el conjunto, las frecuencias maximas varian entre 1 y 25
repeticiones por guia. Sin embargo, en el dltimo cuantil se observa que un 5% de las guias del
corpus tienen frecuencias maximas que van de los 25 a los 231 términos. Parece evidente que este
hecho sea consecuencia de una relacién entre las variables “frecuencia maxima de término por
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0% 5% [10% |15% | 20% | 25% | 30%
1 2 3 3 4 4 )
35% | 40% | 45% | 50% | 55% | 60% | 65 %
5 6 6 7 8 9 10
70% | 75% | 80% | 85% | 90% | 95% | 100 %
11 12 14 16 19 25 231

Tabla 3.11: Cuantiles para la distribucién de maximas frecuencias por guia
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Figura 3.13: Distribucién de méaximas frecuencias terminolégicas por guia

guia” y “longitud en términos de la guia”. Mas adelante, en este mismo apartado, se estudiara
la relacién entre dichas variables junto con otra que describa la “frecuencia media de aparicion
de término por guia”.

La frecuencia media de aparicién de término por documento estd representada por
el valor promedio de las frecuencias de cada uno de los términos en éste. Estos valores, para el
conjunto de las guias del corpus, se distribuyen con una media de 1.54 términos por guia, una
mediana de 1.48 términos y una desviacion tipica de 0.37. Esto nos indica que existe una gran
cantidad de términos con frecuencia 1 en las guias, atin en aquellas con mayores frecuencias
medias donde, como se puede ver tanto en la tabla [3.12| como en la figura la frecuencia
media asciende como maximo a casi 6, mientras que la frecuencia maxima de guia mas alta en
el corpus puede llegar a 231 términos. Por lo anterior se puede deducir que, a pesar de que en
muchas guias existan altas repeticiones para algunos términos, las frecuencias medias oscilan
entre 1 y 6, por lo que existirin grandes cantidades de términos con frecuencias bajas y muy
bajas en los documentos.

Nuevamente, se comprueba que las variables que representan tanto las frecuencias termino-
légicas media y méxima por guia, como la longitud en cuanto a cantidad términos en éstas, no

0% 5% 10% 15 % 20 % 25 % 30 %
1.000000 | 1.085714 | 1.153846 | 1.204545 | 1.244227 | 1.285714 | 1.333333
35 % 40 % 45 % 50 % 55 % 60 % 65 %
1.367231 | 1.404762 | 1.441176 | 1.479583 | 1.518589 | 1.565503 | 1.609628
70 % 75 % 80 % 85 % 90 % 95 % 100 %
1.657414 | 1.712688 | 1.787025 | 1.883344 | 2.000000 | 2.207818 | 5.956522

Tabla 3.12: Cuantiles para la distribucién de frecuencias medias por guia
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Figura 3.14: Distribucion de frecuencias medias de término por guia

Nimero de Términos | Frecuencia Maxima de Término | Frecuencia Media de Término

Numero de Términos 1.0000000 0.7739876 0.5441779
Frecuencia Maxima de Término 0.7739876 1.0000000 0.7554013
Frecuencia Media de Término 0.5441779 0.7554013 1.0000000

Tabla 3.13: Correlacién de Spearman entre cantidad y frecuencia de términos por guia

siguen una distribucién normal. Tras ello, se aplica el coeficiente de correlacion de Spearman y
obtenemos los valores asociados a la tabla donde se puede observar que existe una gran
asociacién positiva entre frecuencia maxima por guia y longitud de la guia (a mayor longitud
de guia, crece la frecuencia méxima de término en ésta). Por otro lado, también se observa una
fuerte relacién entre las variables que describen la frecuencia media y la frecuencia méxima (pa-
rece logico pensar que las frecuencias medias se vean influidas por las frecuencias maximas para
cada documento). Ademads, también se aprecia una interdependencia positiva, aunque menos
fuerte, entre la longitud de las guias y la frecuencia media terminolégica en cada una de ellas.
Una vez realizado un anélisis exploratorio del corpus de guias (ver apartado , podemos
realizar una estimacion de cudl sera el comportamiento de cada uno de los algoritmos expuestos

en el apartado

Comportamiento esperado de TF

TF es una técnica local de asignaciéon de pesos, la cual mide la importancia de un término
en funcién de la cantidad de apariciones que tiene en el documento donde reside, es decir, en
funcién de su frecuencia en éste. Dicha funcién viene definida en la ecuacion 2.1

Como se indicoé durante el andlisis del corpus, en nuestra coleccion de guias, los términos se
distribuyen con una media de 1.54 términos por guia, con una desviacién tipica de 0.37. Esto
significa que gran cantidad de términos aparecen con frecuencia 1 en las guias.

Anteriormente, comentabamos que gran parte de las guias venian estructuradas por términos
comunes, los cuales destacaban tanto por su frecuencia de aparicién en el corpus (ver tabla ,
como por su distribucién en las guias de la coleccién (ver tabla . Dichos términos apareceran
con gran frecuencia en gran parte de las guias, por lo que tendran un gran peso y seran clasificados
por TF como términos representativos.

Sin embargo, si obviamos los términos de caracter estructural y los representativos de grandes
areas de conocimiento, TF podria marcar la diferencia entre aquellos términos mas importantes y
aquellos menos importantes dentro de una guia (sobretodo en las guias més cortas). Aunque esto
puede venir bastante condicionado tanto por la longitud, como por el contenido del documento,
evidentemente.

Todo parece indicar que TF por si sélo, no serd una buena funcién para nuestro corpus,
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dada la alta aparicion de términos estructurales en las guias, asi como por la enorme cantidad
de términos con frecuencia 1 en el corpus (situacién que provoca que la frecuencia de aparicién
media por gufa sea cercana a 1, ver figuraj3.14)).

Comportamiento esperado de IDF

IDF es una técnica global que mide la importancia de un término en funcién de la cantidad
de documentos en los que aparece en la coleccién. De esta manera, aquellos términos que se
distribuyen en més documentos, obtendran un peso menor que aquellos que aparecen distribuidos
en menor medida, considerando que un término serd més importante para un documento si
aparece en menos documentos que los demas. La ecuacion define esta funcion.

Como nuestro corpus esta formado por 3143 documentos, el valor IDF de cada término vendra
expresado en funcién del nimero de documentos en los que aparece dicho término. Teniendo en
cuenta los datos presentados en la tabla y en la figura |3.12, aproximadamente el 65% de
los términos del corpus aparece en una tunica gufa, aproximadamente un 10 % en 2, otro 10 %
entre 3y 10, un 5% entre 10 y 25, y otro 5% entre 25 y 1500. Esto quiere decir, que de manera
aproximada, un 65 % de los términos compartird el mismo peso, y s6lo un 10 % de los términos
del corpus va a presentar un peso que difiera de forma suficientemente significativa de los demas.

Se podria pensar que IDF puede dar, sobretodo, resultados aceptables, en aquellas guias que
presenten con gran asiduidad términos con frecuencia 1, sabiendo que la frecuencia media de
aparicion es de 1.54 términos por guia. Sin embargo, todos los datos vistos nos permiten conocer
que dichos términos de frecuencia 1 en documento, también presentan frecuencia 1 en coleccién
por lo que, todo parece apuntar a que IDF por si séla no realizara una buena ponderaciéon para
la mayor parte de los términos, aunque podria ser bastante til como herramienta para penalizar
términos estructurales.

Comportamiento esperado de TF-IDF

TF-IDF es una de las técnicas de asignacion de pesos méas conocidas y utilizadas en IR.
Combina las funciones TF e IDF vistas con anterioridad, consiguiéndose una mayor efectividad
y precisiéon en los pesos, ya que, de manera local se tiene en consideracién la representaciéon de
t en el documento (TF), y de manera global se tiene en consideracién la representacion de t en
la coleccién (IDF). La funcién de ponderacion TF-IDF viene definida en la ecuacion

Durante el andlisis del corpus de guias (seccion , se comprobd que un 65.5% de los
términos aparecian distribuidos tinicamente en una guia. También, se constaté que un 57.6 %
de todos los términos se presentaban con frecuencia 1 en el corpus y, por lo tanto, aparecian en
una séla gufa y con frecuencia 1 en ésta. Asi que, un 7.9 % del 65.5 % de términos que aparecen
unicamente distribuidos en una guia se presenta con frecuencia mayor que 1. Esto quiere decir
que con TF-IDF:

1. Un 57.6 % de los términos del corpus presentardn el mismo peso: log(3143)

2. Un 7.9% de los términos son bastante importantes para las gufas debido a sus apariciones
multiples en éstas, unido a que, para todo el corpus, aparecen Unicamente en su corres-
pondiente documento. Tendran un peso marcado por su TF, multiplicado por el maximo
valor IDF posible de la colecciéon. En esta categoria se encuentran términos que serdn,
por un lado significativos y por el otro especificos de cada guia, de modo que rescatarlos
supondria un logro respecto al objetivo de este trabajo.

Por otro lado, en el corpus existe una fuerte presencia de términos de caracter estructural.
Estos términos, a pesar de tener un valor IDF bajo, pueden presentarse facilmente con frecuencias
altas en las guias. Esto puede afectar de manera considerable al peso asignado por TF-IDF,
incluso hasta el punto de rescatar entre los términos mas destacados, aquellos que por su caracter
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Posic. Término Posic. Término Posic. Término
1 tema 1 aries 1 transaccion
transaccion 2 gestiéon__de_ transacciones 2 recuperacion
3 sistema 3 granularidad 3 aislamiento
4 dato 4 indexaccién 4 atomicidad
5 recuperacion 5 instantanea 5 consulta
6 aislamiento 6 introduccién__a_ la_ arquitectura... 6 procesamiento
7 base 7 multiversion 7 sistema
8 consulta 8 recuperaciéon_ de la_ informacién 8 secuencialidad
9 procesamiento 9 unidad_i. consultas 9 tema
10 técnica 10 unidad_ v 10 rendimiento
11 constar 11 unidad_ v. desarrollo... 11 dato
12 rendimiento 12 volcado 12 almacenamiento
13 almacenamiento 13 atomicidad 13 protocolos
14 arquitectura 14 borrar 14 bloqueo
15 atomicidad 15 durabilidad 15 concurrencia
172 usar 172 sistema 172 tematico
173 visién 173 concepto 173 modelo
174 vista 174 contenido 174 concepto
175 volcado 175 tema 175 contenido
176 volatil 176 asignatura 176 asignatura
Tabla 3.14: TF para 71013041 Tabla 3.15: IDF para 71013041 Tabla 3.16: TF-IDF para 71013041

0% |10% | 20% |30% | 40% | 50% | 60% | 70% | 80% | 90 % | 100 %
1 1 1 1 1 1 2 2 2 4 26

Tabla 3.17: Distribucién de valores TF en la guia 71013041

estructural en las guias son despreciables. Para ilustrar este hecho se tomard una guia cualquiera
que contenga el término “tema”. En este caso, se ha escogido la asignatura de cédigo 71013041@
cuyos términos aparecen ordenados segun los pesos asignados por las funciones TF, IDF, TF-
IDF en las tablas [3.14] [3.15] y [3.16] respectivamente, donde se muestran los 15 términos con los
mayores pesos y los 5 con los menores.

El corpus de la guia de codigo 71013041 estd formado por 176 términos, que aparecen en
el documento con frecuencias de entre 1 y 8 unidades, excepto 3 términos que aparecen con
frecuencias extraordinarias para la guia: “tema”; “transaccién”, y “sistema’”; con 26, 22, y 16
apariciones, respectivamente. Los términos TF se distribuyen segin la tabla donde se
observa que méas de un 50 % de los términos de la guia aparece con frecuencia 1.

En la tabla se aprecia que en esta guia aparecen términos estructurales como “conte-
nido”, “tema”, y “asignatura”, que son emplazados en las posiciones mas bajas para el ranking
generado por la funcién IDF.

Sin embargo, un término como “tema”, que aparece en 1414 guias, deberia de tener un valor
TF-IDF poco significativo, y a pesar de que la funcién IDF le asigna un peso muy bajo (ver tabla
, aparece en una posicion alta en la tabla de valores TF-IDF. Esto es consecuencia de
que dicho término aparece con una frecuencia muy alta en la guia (26 apariciones), con respecto
al resto de términos de ésta (consultar tabla , presentando una gran varianza respecto a la
frecuencia de apariciéon media de término en la guia de ejemplo (media 2.1 y mediana 1).

TF-IDF puede funcionar bien en muchos casos. Sin embargo, aquellos términos que aparecen
con mayor frecuencia y que tienen una fuerte desviacion respecto de los valores medios del
documento apareceran con un peso alto, con independencia de que pudieran estar distribuidos
en gran cantidad de gufas. Por otra parte, tenemos un corpus formado en su 57.6 % por términos
que aparecen con frecuencia 1 en la coleccion, los cuales sélo vendran determinados por su valor

23SISTEMAS DE BASES DE DATOS
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Posicicion Término

1 transaccion

2 recuperacion

3 sistema

4 aislamiento

5 tema

6 atomicidad

7 consulta

8 procesamiento

9 rendimiento
10 dato

11 secuencialidad
12 constar

13 almacenamiento
14 bloqueo

15 protocolos
172 estudiar
173 modelo
174 concepto
175 contenido
176 asignatura

Tabla 3.18: KLD para 71013041

IDF, independientemente del tamano y distribucién de frecuencias que tengan las guias a las
que pertenecen.

Comportamiento esperado de KLD

La funcién KLD, representada mediante la ecuacién [2.4] trata de encontrar aquellos términos
que aparecen con una probabilidad alta en un documento y, a la vez, con una probabilidad baja en
el conjunto total de documentos de la coleccién. Con ello se pretende extraer aquellos términos
que son muy representativos de una guia y no del conjunto total. Para conseguirlo, se basa
en las divergencias dadas entre las distribuciones de los términos una determinada guia y las
distribuciones de los términos contenidos en el corpus de documentos.

Aplicando esta funcién parece l6gico que todos aquellos términos que son comunes al conjunto
de las guias (“tema”, “asignatura”, etc.) no obtendran un peso alto, mientras que aquellos
términos que sélo aparezcan en una asignatura, se clasificardn como representativos de ésta. Sin
embargo, al igual que ocurria con TF-IDF, aquellos términos que difieran considerablemente en
frecuencia respecto a los demas de su guia, seran premiados, obteniendo grandes valores KLD.
Esto ocurre porque, a pesar de su destacada aparicién en el corpus, en términos relativos, la
probabilidad de aparicién en el documento sigue siendo mucho mayor que la de aparicién en el
corpus. Esto quiere decir que, con gran probabilidad, KLD extraera términos estructurales, del
mismo modo que lo hacia TF-IDF.

Tomamos de nuevo como ejemplo la guia 71013041 y ordenamos los términos en funcién del
peso asignado por KLD. En la tabla [3.18| se muestran los términos con los 15 mayores pesos y
los 5 menores asignados por la funcién. Se puede observar que, al igual que sucedia con TF-IDF,
KLD puede extraer términos estructurales y comunes en la coleccién como importantes para el
documento (p.ej. “tema” aparece como el quinto término més importante de la guia).

Posibles soluciones al problema de la extraccion de términos estructurales

Hemos visto que tanto TF-IDF, como KLD pueden extraer términos estructurales de la
guia. A continuacién, se proponen algunas soluciones para filtrar dichos términos, a la vez que



3.2. Enriquecimiento del datastore con datos extraidos desde fuentes desestructuradas

, 4
mediante técnicas de Mineria de Textos )

se pretenden extraer aquellos que sean los mas relevantes para cada guia.

= Solucién propuesta a la funcién TF-IDF:

Tal y como se observa en la tabla[3.17] algunas asignaturas presentan términos con altisimas
frecuencias respecto al resto de términos de su guia. Esto provoca que la funcién TF-IDF
quede sesgada anadiendo estos valores entre los mas importantes, incluso para los valores
IDF més bajos. De las diferencias entre las frecuencias medias y maximas por guia se puede
inferir que este hecho se repite para gran parte de las guias del corpus (ver tablas y
3.12)).

Si atenuamos las frecuencias, de manera que aquellos términos que maés apariciones tienen,
y que presentan gran desviacién respecto al nimero de apariciones del resto, no sesguen la
extraccion terminolégica con TF-IDF, se podria corregir el problema, adaptando la funcién
a las caracteristicas de nuestro corpus. Para ello, se propone utilizar la funcién normalizada
logTF-IDF definida en la ecuacién [3.1

N
logTF-IDF(t,d) = log(1 + f..q) - log ( (3.1)

df (t)>
Donde f; 4 es la frecuencia para el término ¢ en el documento d, N viene dado por la
cantidad de documentos del corpus, y df(t) por el nimero de documentos de éste en los
que aparece el término t.

La utilizacion de logaritmos presenta una manera de desenfatizar el efecto de la frecuencia
[34]. Ademas, log(1 + f; 4) también se puede utilizar como funcién de pesado local, dismi-
nuyendo los efectos provocados por grandes diferencias entre las frecuencias terminolégicas
[50].

En la tabla se muestran las nuevas extracciones realizadas con esta funciéon para
la guia 71013041. Con esta modificacién, se espera lograr una mejora en la clasificacién
de términos estructurales para aquellas guias de caracteristicas similares a las de la guia
ejemplo.

= Soluciones propuestas a la funcién KLD: Al igual que TF-IDF, KLD presenta sesgo
hacia aquellos términos que aparecen con alta frecuencia en el documento, incluso cuando
se presentan con altas frecuencias en el corpus. Para evitar que esta funcién extraiga
términos estructurales como importantes, se proponen dos soluciones:

1. Rebajar el peso de los términos en funcién de su distribucién en el corpus. De manera
adicional al peso generado por la divergencia obtenida entre la guia y la coleccién,
se pretende penalizar aquellos términos, no sélo que tengan gran frecuencia en el
corpus (como hace KLD), sino que aparezcan en gran cantidad de guias. Tal y como
se ha indicado anteriormente, IDF puede ser una buena herramienta para llevar a
cabo dicha penalizacién sobre los términos estructurales, debido a las caracteristicas
que presenta nuestro corpus de estudio. Para lograr dicho objetivo, se combinaran las

funciones KLD e IDF en la ecuacién KLD-IDF [3.21

KLD-IDF(t,d) = P(t,d) - log (;jé:’g%) -log (d;\f(t)) (3.2)

Donde P(t,d) viene dado por la probabilidad obtenida tras la divisién de la frecuencia
de aparicién del término t en el documento d, por la suma de frecuencias de cada
uno de los términos del documento d. P(t,C) viene determinado por la probabilidad
obtenida tras la divisién de la frecuencia de apariciéon del término ¢ en el corpus de
todos los documentos C', por la suma de frecuencias de cada uno de los términos



50

Capitulo 3. Metodologia, disefio y desarrollo de la experiencia

Posicicion Término
1 transaccion
2 atomicidad
3 aislamiento
4 secuencialidad
5 consulta
6 recuperacion
7 durabilidad
8 monitor
9 protocolos
10 bloqueo
11 hipervinculos
12 procesamiento
13 concurrencia
14 interbloqueo
15 rendimiento
124 tema
172 tematico
173 modelo
174 concepto
175 contenido
176 asignatura

Tabla 3.19: logTF-IDF para 71013041

del corpus C. N viene dado por la cantidad de documentos del corpus. df(¢) por el
nimero de documentos del corpus en los que aparece el término ¢.

En la tabla se muestran los resultados obtenidos con KLD-IDF para la guia
71013041. Al igual que con logTF-IDF, se espera una mejora en la clasificacién de
términos estructurales.

. Dar un nuevo enfoque a la funcién de extracciéon KLD. En [15] se utiliza la ecuacién

para hallar las divergencias entre la distribucién de probabilidad de los términos
en la guia y la distribucién de probabilidad de los términos en el corpus. Esta tltima
distribucién viene determinada por la division del valor de la frecuencia de cada
término ¢ en el corpus, entre la suma de frecuencias de todos los términos del corpus.
Sin embargo, debido a la gran cantidad de términos del corpus (455391 términos),
el que aparece con mayor frecuencia en éste (“tema” con 10855 apariciones), aparece
“poco” en términos relativos respecto a la frecuencia de aparicién que puede tener
en una guia. Es decir, que la probabilidad de aparicién en la guia puede ser mucho
mayor que la del corpus y su KLD presentard un peso alto, a pesar de tratarse del
término con mayor nimero de apariciones de toda la coleccién.

Para resolver este problema, se sugiere una nueva aproximacién, donde la distribucién
de referencia no venga dada por la probabilidad de aparicién en el corpus como tal,
sino como la probabilidad de que el término aparezca distribuido en las diferentes
guias del corpus (de manera andloga al objetivo de la funcién IDF). De esta forma, el
término “tema” que aparece en 1414 guias de 3143, obtiene una probabilidad muy alta
en relacion a la probabilidad de aparicién en cualquier guia (con el enfoque anterior la
probabilidad de este término en el corpus era del 2.4 % mientras que con este enfoque
es del 45 %).

En este nuevo enfoque se pretende representar la divergencia entre las distribuciones
terminologicas de las gufas y del corpus, pero desde otra perspectiva. Para ello, se
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Posicicion Término

1 transaccion

2 atomicidad

3 aislamiento

4 recuperacion

5 secuencialidad

6 consulta

7 monitor

8 durabilidad

9 procesamiento

10 protocolos

11 bloqueo

12 hipervinculos

13 rendimiento

14 concurrencia

15 almacenamiento

80 tema
172 estudiar
173 concepto
174 modelo
175 asignatura
176 contenido

Tabla 3.20: KLD-IDF para 71013041
propone la ecuacion
P(t,d) )
KLD*=P . — .
0109 (g (33)

Donde P(t,d) viene dado por la probabilidad obtenida tras la divisién de la frecuencia
de aparicion del término ¢ en el documento d, por la suma de frecuencias de cada uno
de los términos del documento d. P(df(t), N) viene determinado por la probabilidad
obtenida tras la divisién del niimero de documentos contenidos en el corpus C' en los
que aparece el término ¢, por la cantidad total de documentos en C.

A pesar de que existe una correlacién positiva entre la frecuencia de apariciones de
un término en el corpus, y su distribucién entre las distintas guias, las probabilidades
relativas que obtienen los términos estructurales respecto del resto, aumentan consi-
derablemente con este nuevo enfoque y por consiguiente, sus pesos disminuiran. Por
otro lado, el resto de extracciones no se deberian de ver afectadas de una manera
notable.

En la tabla se muestran los resultados con KLD* para la guia 71013041. En
dicha tabla vemos que los términos estructurales acaban en las posiciones mas bajas
de la tabla, independientemente de si se presentan con una fuerte presencia en el
documento.

= Otras soluciones propuestas: tras el analisis detallado del corpus de guias nos hemos
encontrado con una colecciéon en la que las guias suelen ser cortas y contener términos
que aparecen con frecuencias medias de entre 1 y 2 repeticiones por guia. Incluso la gran
mayoria de los términos aparecen de manera tunica en el corpus, siendo pocos los que
tienen mayores frecuencias o aparecen mas distribuidos a lo largo de todas las guias.
Ademés, en nuestro corpus suelen aparecer términos como “tema’” y otros caracteristicos
de la descripcién de la estructura de las guias, que parecen repetirse con gran frecuencia
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Posicicién Término

—_

transaccién

2 atomicidad
3 secuencialidad
4 aislamiento
5 durabilidad
6 monitor
7 hipervinculos
8 interbloqueo
9 protocolos
10 bloqueo
11 aries
12 gestion__de_ transacciones
13 granularidad
14 indexaccion
15 instantdnea
172 dato
173 base
174 técnica
175 sistema
176 tema

Tabla 3.21: KLD* para 71013041

(hemos visto que los términos que aparecen entre los més repetidos en la coleccién suelen
ser términos estructurales, ver tabla y que éstos son también los que en mas guias

aparecen, ver tabla [3.10)).

Dadas las caracteristicas del corpus, en este mismo apartado se ha sugerido el uso de
algunas funciones que tienen la finalidad ultima de penalizar términos caracteristicos de
la estructura de la guia. Sin embargo, teniendo en cuenta que los términos que queremos
descartar son términos que se repiten con gran asiduidad en el corpus, podemos pensar
como solucién alternativa, en descartar aquellos que aparezcan en mayor cantidad de guias.
De este modo se realizaria una limpieza del corpus en lugar de llevar a cabo un ajuste de las
funciones clasicas, con el fin de descartar aquellos términos caracteristicos de la descripcion
de las guias (a mayor ntimero de guias donde aparece un término, menos importante sera
para la guia). Con esto se pretende llevar a cabo un experimento complementario que
nos permita concluir si realizando una limpieza terminolégica y posterior pesado con las
funciones clasicas, se obtendrian mejores resultados que evaluando el corpus completo de
guias con cualquiera de las funciones propuestas, clasicas o ajustadas.

Para establecer un umbral de limpieza recurrimos, por un lado a la tabla donde se
observa que para un 4% de los términos se produce una variaciéon de apariciones por
término de entre 25 y 1523 guias, y por otro lado a la tabla donde otro 4% de los
términos aparecen en el corpus con frecuencias que oscilan entre 42 y 10855 repeticiones.
Es l6gico pensar que en la interseccion entre los términos que en mayor nimero de guias
aparecen y los términos mas frecuentes del corpus se encuentren, tanto aquellos que son
propios de la estructura de las guias (como “tema” o “asignatura”), como aquellos que
son comunes a un determinado area de conocimiento (como “derecho” o “social”), ya que
ambos tipos de terminologia apareceran con total seguridad, en gran cantidad de guias.

Con el fin de limpiar el corpus de términos propios de la estructura de la guia o aquellos
comunes a grandes areas de conocimiento, se opta por retirar los términos que aparecen al
mismo tiempo entre los més frecuentes del corpus (4 % representado en el tltimo cuantil de
la tabla y entre los que en mayor cantidad de guias aparecen (4 % representado en el
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ultimo cuantil de la tabla , para posteriormente llevar a cabo un pesado terminolégico
sobre el corpus con las funciones clasicas presentadas en este trabajo (TF, IDF, TF-IDF
y KLD).

3.2.4. Poblado del datastore inicial con los términos extraidos

Tras la ponderacion terminolégica de cada guia del corpus se procede al poblado automatico
del datastore con los términos que han obtenido mayores pesos. Previamente, se ha creado un
fichero (lemas.csv) donde cada linea presenta los términos extraidos para cada asignatura orde-
nados de mayor a menor segin su peso: codigo de asignatura ; keywordl ; keyword?2 ; keyword3

De nuevo, para el poblado con los términos contenidos en el citado fichero, hemos utilizado
Jena (ver codigo donde se debe establecer de antemano el nimero de términos a extraer
asignandole un valor a la variable “numTerminos”), no sin antes crear la nueva propiedad “key-
words” que tiene como dominio de partida la clase “Asignatura” y como rango el tipo de datos
“cadena de caracteres” (xsd:string).

Cédigo 3.3: Enriquecimiento del datastore con la terminologia extraida

//Creando la nueva propiedad keyword

DatatypeProperty keywordP = model.createDatatypeProperty(ontuned +
keyword") ;

keywordP.addDomain (asignaturaR) ;

keywordP .addRange (XSD.xstring) ;

/*Poblando del nuevo campo keyword con los terminos extraidos
y que estan contenidos en el fichero "lemas.csv'"x/
InputStreamReader inputStreamReader = new InputStreamReader (new
FileInputStream("lemas.csv"), "UTF8");
reader = new CsvReader (inputStreamReader) ;
reader .setDelimiter (’;’);
reader . readHeaders () ;
while (reader.readRecord()) {
for (Iterator it = asignaturaR.listInstances (true); it.hasNext();) {
Individual ind = (Individual) it.next ();
if (ind.isIndividual ()) {
if (ind.getPropertyValue (codigoAsigP) != null) {
String cod = ind.getPropertyValue (codigoAsigP).toString ()

if (cod.equals(reader.get(0))) {//comparo el codigo

for (int j = 1; j < numTerminos; j++) {
String pallt = reader.get(j);
if ((!pallt.equals("")) && pallt != null) {

//le asigno los keywords a la asignatura
ind.addProperty (keywordP, model.
createTypedLiteral (pallt));
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3.3. Discusién integrada de ontologias relevantes para describir
procesos universitarios

En este trabajo se ha generado un datastore de partida con un vocabulario propio y plano,
para después poblarlo con nuevos datos extraidos desde texto libre con técnicas de Mineria de
Textos. Con el fin de enriquecer el producto que hemos obtenido, se plantean dos lineas:

1. Ampliacién del vocabulario mediante etiquetas con el fin de alojar nuevo conocimiento (tal
y como se ha hecho con las keywords).

2. Disponer el datastore para su explotacién por parte de terceros.

En este apartado, el cual se concibe como una descripcién ampliada de trabajos futuros,
vamos a centrarnos en la segunda linea, para lo cual, quizd lo més operativo sea redefinir el
vocabulario en términos de ontologias externas mas reconocidas, utilizando sus clases, relaciones
y propiedades de manera directa o especializada@

Aqui se presentan dos niveles de profundidad. Un primer nivel donde la reorientacion de
nuestros vocabularios se ceniria justamente a las ontologias minimas que necesitemos para la
representacion de los conceptos que hemos abordado en este trabajo. Y un segundo nivel donde
se intente llevar a cabo una categorizacion mas profunda de los procesos que ocurren en la
universidad, especializando desde arriba y llegando a la seleccién del etiquetado con mayor
conocimiento de causa y de una manera que fomente su reutilizacion.

Observando los procesos universitarios en general (de investigacion, de docencia, de gestién
interna, etc.) vemos que son realizados por personas u organizaciones (agentes), que ademas
pueden llevar asociada una descripcion, y que existe una serie de entidades diversas que, o bien
los consumen o bien los generan (p.ej. aplicaciones software).

Desde esta perspectiva, el siguiente objetivo se centra en encontrar aquellas ontologias exter-
nas que mejor describan el marco universitario. Para ello, podemos recurrir a la realizacion de
consultas al repositorio de vocabularios puesto en explotacion desde Linked Open Vocabularieﬁ
o también al sitio web de Linked Universities (alianza de la que ya se hablé en el apartado
de esta memoria).

Tras revisar los vocabularios, nos hemos encontrado con distintas ontologias dirigidas a distin-
tos objetivos: unas, describen oportunidades de aprendizaje para los estudiantes; otras, procesos
docentes; otras, estructuras académicas; etc. (ver apartado . Toda esta fragmentacién pro-
voca que existan clases que son redefinidas en los distintos vocabularios, como por ejemplo la
clase “:Departmento” (que aparece como “Department” tanto en AIISO como en Bowlogna) y la
clase “:Profesor” (que aparece como “Teacher” en “TEACH” y como “Proffesor” en Bowlogna).

Exceptuando los vocabularios VIVO y BIBO (ver apartado , que estan bastante con-
solidados en el terreno de la investigacién, existe una dificultad en la puesta en marcha de
una integracién entre vocabularios propios de un dominio como puede ser el universitario. Esta
dificultad viene dada por dos factores:

1. La alta definicién de clases como primitivas: un Departamento no deberia definirse como
clase primitiva, sino como una suborganizacién que pertenece a otra organizacién mayor,
como puede ser la Facultad y ésta como suborganizaciéon de otras, como puede ser la
Universidad, etc.

2. La gran cantidad de referencias que parten de las clases, hace dificil que distintas ontologias
que tengan conceptos comunes a un dominio puedan ser integradas sin crear inconsistencias
o incumplir restricciones.

24Podemos definir nuestras clases, relaciones y propiedades como subclases, subrelaciones y subpropiedades de
otras existentes para vocabularios externos reconocidos.
2%10v.okfn. org
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Figura 3.15: Esquema de las relaciones existentes en la ontologia ORG

Con la dificultad inherente a la integracién de estos vocabularios, surge la necesidad de
establecer un marco conceptual mas integrador que no es objeto de esta memoria, pero sobre el
que se pretende reflexionar a lo largo de este apartado.

ORG es un vocabulario que se presenta como recomendacién del W3C con el fin de describir
estructuras organizativas a lo largo de gran variedad de dominios (desde, por ejemplo, institu-
ciones gubernamentales, hasta pequenas empresas) [I7]. Ademéds, ORG esta conectado a otro
vocabulario de gran relevancia, capaz de describir caracteristicas de personas y grupos sociales:
FOAF [13].

Definir la clases “:Universidad”, “:CentroAcadémico” o “:Departamento” como subclases de
“org:Organization” permite heredar toda la riqueza de especializaciones y propiedades de ORG;
por ejemplo, definir “:Universidad” como “org:FormalOrganization” y “:CentroAcadémico” y
“:Departamento” como sus “org:OrganizationalUnit”. Ademdas, permite especializar relaciones
como “org:hasUnit” para producir relaciones propias “:tieneCentro” o “:tieneDepartamento”,
ambas con dominio “:Universidad” y rangos “:CentroAcadémico” y “:Departamento” respec-
tivamente. De forma andloga se pueden definir sus respectivos puestos de direccién (rector,
decano, director...) genéricamente, a falta de instanciacién personal, a través especializaciones
de la relacion “org:hasPost”.

La asignacién de roles y pertenencia en ORG es muy versatil, a través de relaciones n-arias
que permiten asignar el rol asumido por un agente en un periodo determinado. Y estos agentes
pueden ser organizaciones (“org:Organization”), grupos de personas (“foaf:Group”) o personas
(“foaf:Person”). Una mera revisién del grafico que describe ORG, permite apreciar otras
facilidades ontologicas que pueden heredarse.

Esta integracién entre ORG y FOAF invita a modelar el personal académico como especia-
lizacién de FOAF. En particular, los equipos docentes o los grupos de estudiantes que tienen
asignada un tarea comun se pueden modelar a través de “foaf:Group”.

Esta perspectiva, brevemente enunciada, permite modelar de forma integrada todos los agen-
tes implicados en procesos universitarios. A nivel organizativo, porque las estructuras académicas
se pueden complementar con las unidades de soporte técnico y administrativo, con la misma on-
tologia superior de referencia. Y a nivel de personas o grupos, de la misma manera, porque
se integran profesores, estudiantes y personal de soporte (junto a los grupos conjuntos que se
quieran definir).
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Por otro lado, en la literatura existe un vacio en la descripcion ontolégica de procesos acadé-
micos en general, a excepcién de los procesos de investigacién [28], donde mediante el vocabulario
PROV-O0 [37] se describe el recorrido de los datos durante el proceso. Ademés, con el modelado
de procesos surgié la necesidad de desarrollar una ampliacién del vocabulario de manera que,
no sélo permitiera la descripcién de procesos en pasado, sino que permitiera la descripcién de
un plan a seguir para llevar a cabo su ejecucién a futuro: P-Plan [27].

Dado este vacio, sumado al amplio recorrido del modelado de procesos ya existente en el drea
de investigacién, podemos pensar en modelar los diversos procesos académicos que se puedan
dar en la universidad.

Ninguno de las vocabularios similares existentes (en lov.okfn.org) permite una descripcién
detallada de procesos. No al menos con el detalle que permite PROV-0O. Quizad porque esas
ontologias son previas a esta recomendacién del W3C.

Si que hay bastantes ontologias aplicables a la descripcién de los recursos (las entidades)
utilizadas o producidas: guias didacticas, videos, audio, articulos de investigacion, tareas pro-
puestas, tareas entregadas... Estos vocabularios permiten la descripcion de entidades respecto a
varias perspectivas, entre otras posibles: su formato, la traza de su autoria, el papel que juegan
las entidades respecto al tipo de proceso, su relacién con taxonomias o tesauros que las agrupan
tematicamente...

Para formato y trazas de autoria se utiliza de forma generalizada Dublin Core [31]. El papel
de estas entidades en los diversos procesos académicos se puede presentar de forma mas integrada
si estos procesos se modelan como especializaciones de PROV-0 o de su ampliaciéon P-Plan.

Por ultimo, la categorizacién terminolégica y tematica de las entidades se estd abordando
mediante vocabularios SKOS especializados [43]. Estos vocabularios amplian las relaciones entre
clases y propiedades que facilita RDFS [12], sin llegar a la rigidez de las ontologias OWL [22],
y, sobre todo, permite un amplio conjunto de anotaciones, descripciones y comentarios sobre los
esas clases y propiedades.

En esta memoria, esta perspectiva tematica de las entidades es particularmente relevante. El
enriquecimiento del datastore, por importacién de informacién desde fuentes no estructuradas,
puede facilitar la clasificacion tematica de recursos referidos en el datastore o puede asociar a
estos recursos toda una coleccién de términos estructurados respecto a tesauros o taxonomias
que pueden emergen de estos procesos de enriquecimiento.



Capitulo 4

Evaluacion del Experimento y
Analisis de Resultados

4.1. Resultados de la construccion del datastore a partir de

fuentes estructuradas

Como primer resultado del trabajo hemos obtenido un datastore con 100617 tripletas, que
puede ser consultado, modificado o ampliado por agentes externos.

Con el fin de establecer un punto de consulta a nuestro datastore se puede hacer uso del
servidor Apache Jena-Fuseki E|, el cual proporciona los servicios de consulta y actualizacion de
tripletas RDF mediante SPARQL sobre protocolo HTTP.

SPAROL ENDPOINT CONTENT TYPE |SELECT CONTENT TYPE [GRAPH

hitp:/lecalhost:3030/UNED/query JSON j Turtle j
! -~
SELECT ?nomprofesor 7nomasignatura 7nomestudios o3 D
WHERE {
?profesor :imparte Pasignatura.
Tprofesor o rof Tnomprofesor.
tasignatura :s : Testudios.
Tasignatura T Tnomasignatura.
Testudios :t "GRADOD".
Testudios @ imiento "Ciencias de la Salud”.
Testudios :r Tnomestudios
1
2 | BREEEM Raw Response *
Showing 1 to 50 of 292 entries Search: Show | 50 ~ | entries
a . a
nomprofesor %  nomasignatura v : nomestudios v

1 "AMBROSIO FLORES, EMILIO™

2 "HIGUERA MATAS, ALEJANDRO"

3 "GARCIA LECUMEERRI, MARIA CARMEN"
4 "ABRIL ALONSO, AGUEDA DEL”

5 "PABLO GONZALEZ, JUAN MANUEL DE

"FUNDAMENTOS DE PSICOBIOLOGIA™
"FUNDAMENTOS DE PSICOBIOLOGIA”
"FUNDAMENTOS DE PSICOBIOLOGIA™
"FUNDAMENTOS DE PSICOBIOLOGIA”

"FUNDAMENTOS DE PSICOBIOLOGIA™

"GRADO EN PSICOLOGIA™
"GRADO EN PSICOLOGIA®
"GRADO EN PSICOLOGIA™
"GRADO EN PSICOLOGIA®

"GRADO EN PSICOLOGIA®

Figura 4.1: Consulta a través de la interfaz web de Fuseki

En la figura se puede observar una consulta realizada a través de la interfaz web que
ofrece el servidor Fuseki, donde se obtiene un listado con los nombres de los profesores, las

"https://jena.apache.org/documentation/serving_data/
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asignaturas que tienen asignadas y el plan de estudios al que pertenecen dichas asignaturas, de
todos los Grados de la rama de conocimiento de “Ciencias de la Salud”.

A continuacion, se presentan dos ejemplos de consulta hacia el datastore generado inicial-

mente. Dichas consultas pueden realizarse en el SPARQL endpoint ofrecido por Fuseki:

119
120
121
122
123
124
125
126

129
130
131
132
133
134
135
136
137
138

140
141

1. Se desea conocer el nombre de la asignatura de cédigo “61044135”. Con el propdsito de

obtener esta informacién se podria realizar una consulta SPARQL como la que se muestra
en el codigo obteniendo como resultados los mostrados en la tabla

Cédigo 4.1: Consulta 1 al SPARQL Endpoint

PREFIX : <http://localhost/ontouned/ontologia/uned#>

SELECT distinct?NombreAsignatura

WHERE {
7asignatura :nombreAsig 7NombreAsignatura.
7asignatura :codigoAsig "61044135".

’ NombreAsignatura ‘
| RELATIVIDAD GENERAL |

Tabla 4.1: Resultados a la consulta 1

. Se desea consultar el nombre de los profesores que imparten la asignatura “BASES DE

LA INGENIERIA AMBIENTAL” y su departamento y facultad asociados. Para ello se
puede realizar una consulta SPARQL como la presentada en el cédigo obteniendo
como resultados los presentados en la tabla

Cédigo 4.2: Consulta 2 al SPARQL Endpoint

PREFIX : <http://localhost/ontouned/ontologia/uned#>

SELECT distinct?NombreFacultad 7?NombreDepartamento 7?NombreProfesor
WHERE {
7asignatura :nombreAsig "BASES DE LA INGENIERIA AMBIENTAL".
7asignatura :eslImpartida 7profesor.
?profesor :nombreProf 7?NombreProfesor.
?profesor :esPersonalDe 7departamento.
?departamento :nombreDep 7NombreDepartamento.
7?departamento :formaParteDe 7facultad.
?facultad :nombreFacul 7NombreFacultad.

NombreFacultad NombreDepartamento NombreProfesor ‘

FACULTAD DE CIENCIAS QUIMICA INORGANICA Y QUIMICA TECNICA ALVAREZ RODRIGUEZ, JESUS

FACULTAD DE CIENCIAS QUIMICA INORGANICA Y QUIMICA TECNICA MAROTO VALIENTE, ANGEL

FACULTAD DE CIENCIAS QUIMICA INORGANICA Y QUIMICA TECNICA  MUNOZ ANDRES, VICENTA

Tabla 4.2: Resultados a la consulta 2
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4.2. Resultados de la extraccion terminolégica y del enriqueci-
miento del datastore

Este apartado, que tiene como objetivo la revision de resultados obtenidos por la extraccién
terminolégica de las guias y su utilizacién para el enriquecimiento en el poblado de la ontologia,
se divide en una serie de subapartados secuenciales:

1. Preparacion del proceso de evaluacién

a) Métodos utilizados para la evaluacion: breve descripcién de las métricas que se utili-
zaran para llevar a cabo la evaluaciéon de la extraccion terminolégica.

b) Plataforma para la obtencién del fichero Gold Standard: presentacion de la interfaz a
través de la cual se genera el Gold Standard que se utilizara para realizar la evaluacion
de las distintas modalidades de extraccién terminolégica.

¢) Recogida y andlisis del Gold Standard: descripcién del Gold Standard recopilado.

2. Resultados de la evaluacién: anilisis mediante las distintas métricas de evaluacién de los
resultados obtenidos mediante las diferentes funciones y métodos en la asignacién de pesos
a los términos.

3. Resultados del enriquecimiento del datastore con palabras clave: ampliacién del potencial
de consulta con el datastore resultante enriquecido.

4.2.1. Preparacion del proceso de evaluacién
Métodos utilizados para la evaluacién

Hasta ahora, disponemos de un corpus en el que los términos de cada documento tienen
asociado un peso que ha sido determinado por alguna funcién. Dichos pesos establecen un orden
de representatividad entre los términos de un documento determinado de manera que, si los
ordenamos segun su peso en orden descendente, en las primeras posiciones del ranking deberian
quedar aquellos mas representativos de cada documento.

Para la evaluacién de estas funciones se tendra en cuenta la efectividad en cuanto a que, entre
las primeras posiciones del ranking para cada documento, se encuentren aquellos términos mas
importantes en relacion al contenido de la gufa, reduciendo al minimo el nimero de términos
despreciables.

Con el objetivo de llevar a cabo la evaluacion se tomara una colecciéon de guias de referencia.
Dicha coleccién se formard a partir de una cantidad suficiente de guias, las cuales contendran
los términos mas importantes proporcionados por los autores de las guias para cada una de
ellas. Para llevar a cabo la creacion de este corpus de referencia (Gold Standard), se solicitara
la participacién de los profesores que disenaron las guias de modo que, seleccionen aquellos
términos que consideren mas importantes de éstas. Dicho proceso serd llevado a cabo mediante
una interfaz descrita méas adelante, en este mismo apartado.

Mis adelante describiremos las diferentes métricas utilizadas para llevar a cabo la evalua-
cién, las cuales pueden utilizarse de manera individual sobre una guia determinada, o sobre un
conjunto de éstas, mediante un promedio de los valores obtenidos para cada guia del conjunt(ﬂ
En este trabajo, la evaluacion se realizara sobre todo el conjunto de guias que forman el Gold
Standard.

Antes de estudiar las diferentes formas de evaluacién, conviene echar un vistazo a la figura
donde se puede observar la interseccién entre dos conjuntos o bolsas de términos. Por un lado,
se tiene el conjunto X de términos extraidos para una guia, mediante alguna de las funciones

2Excepto para la medida MAP
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T

Términos
importantes

X

Términos
extraidos

Figura 4.2: Términos extraidos vs términos importantes

Términos H Contenidos en X | No contenidos en X
Contenidos en T' VP FN
No Contenidos en T FP VN

Tabla 4.3: Matriz de confusiéon para un sistema de extraccién de términos

de pesado propuestas. Por otro lado, tenemos el conjunto 7' de los términos importantes para
dicha guia, seleccionados por el personal docente encargado de la elaboraciéon de la guia. En la
interseccién entre ambos conjuntos X N7, se encuentran aquellos términos que son importantes
y al mismo tiempo extraidos por el sistema automatico de extracciéon.

A partir de la distribucién de los términos en la figura [.2] se obtiene la matriz de confusién

representada en la tabla cuyos grupos vienen determinados por:

= VP o Verdadero Positivo: conjunto formado por aquellos términos que aparecen en X y

en T, en la figura X NT. Es decir, aquellos que siendo importantes, han sido extraidos
mediante el sistema.

FP o Fulso Positivo: conjunto formado por aquellos términos que ha extraido el sistema,
pero que no se encuentran entre los términos mas importantes en la guia. Es decir, aquellos
términos contenidos en X que no estan contenidos en T.

VN o Verdadero Negativo: conjunto formado por aquellos términos que contiene la guia y
que no aparecen ni en X ni en 7.

FN o Falso Negativo: conjunto formado por aquellos términos que son importantes y no
ha extraido el sistema. Dicho conjunto lo forman los términos que aparecen en T pero no
en X.

A continuacion se describen algunas de las metodologias méas utilizadas como métricas de

evaluacion en IR [40]:

= Exactitud: Representa la fraccién de términos importantes de entre todos los extraidos.

Teniendo en cuenta la matriz de confusién (tabla , la exactitud queda definida segun
la ecuacién 411

VP+VN
titud — 41
AU = U b T VN + FP + FN (4.1)

Normalmente, esta métrica no resulta ser fiable, dado que la gran mayoria de los términos
estan contenidos fuera de la categoria T de términos importantes. Dicha caracteristica
hace que la métrica quede sesgada, dado que normalmente, en documentos extensos, VN
va a ser sustancialmente superior a la suma de VP, FP y FN. Es por ello que, la métrica
de exactitud se suele utilizar con resultados fidedignos en conjuntos donde el ntmero de
términos en VN y VP sean equitativos.
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T X T
Buena precision Mala precision X
Mala cobertura Mala cobertura
X
! T
T
Mala precisién Buena precision
Buena cobertura Buena cobertura

Figura 4.3: Escenarios posibles en precision y cobertura

= Precisién y Cobertura: son las métricas mas utilizadas para evaluacién en IR. La pre-
cision, representada mediante la ecuacién mide la capacidad del sistema para extraer
exclusivamente términos importantes, mientras que la cobertura, representada mediante
la ecuacién mide la capacidad del mismo para extraer todos los términos que son
importantes. En nuestro caso los términos extraidos se corresponden con los documentos
recuperados en un sistema de IR. La figura muestra los posibles escenarios que pueden
darse en un sistema IR en concepto de precisién y cobertura, siendo X el conjunto de
términos extraidos y T el conjunto de términos importantes.

VP
precisién = m (42)
VP
- 4.
cobertura VP FN (4.3)

Lo habitual en un sistema de evaluacién de este tipo es que precision y cobertura guarden
una relacién inversamente proporcional, es decir, a mayor cobertura obtenida menor serd
la precision y viceversa. Una métrica muy utilizada en IR, que auna precisién y cobertura
en un unico valor que estima la bondad del sistema, es la medida-F que se define en la
ecuacién donde f es un factor que permite asignar mas ponderacion a la precisién o a
la cobertura segiin se desee. Para lograr una métrica armoénica entre precision y cobertura,
se deberd asignar a (3 el valor 1. Si lo que se desea es dar mayor importancia a la cobertura,
B debera tener un valor mayor a 1. Y por el contrario, si se desea que la precisién tenga
mas peso que la cobertura, el valor de 5 debera ser inferior a 1.

precision - cobertura

Medida-Fg = (1 + 5?) - (4.4)

(B2 - precisién) + cobertura
= Precisién a los 11 niveles estandar de cobertura: consiste en calcular la precisién
para los distintos niveles de cobertura, desde la precision a cobertura 0, escalando en in-
tervalos de 0.1, hasta la precisién a cobertura 1. Dado que puede ocurrir que para un
determinado nivel de cobertura no se disponga de su valor exacto de precisién (p. ej.

cobertura a 0.2), los niveles de precision se calculan interpolando los valores a una deter-
minada cobertura, de la manera que especifica la ecuacién [4.5] De modo que, la precisién a
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un determinado nivel 7 de cobertura viene determinada por la maxima precisién conocida
entre el nivel i-ésimo de cobertura y el nivel (i41)-ésimo.

P(Ci) = mazc,<c<c,,, P(C) (4.5)

= Precisién a n: en esta métrica tinicamente se obtiene la precisién a los n primeros térmi-
nos extraidos. Es interesante cuando se busca que el sistema extraiga, entre las primeras
posiciones del ranking términos, el mayor niimero de términos importantes sin necesidad
de que se extraigan todos aquellos que son importantes.

= Precisién media no interpolada: se calcula como la media de las precisiones obte-
nidas para cada término importante extraido hasta que se obtengan todos los términos
importantes. Esta métrica tiene en cuenta el orden en el que la funciéon de ranking ordena
los términos, premiando aquellos sistemas que devuelvan los términos importantes en las
primeras posiciones. La precision media no interpolada viene representada en la ecuacién

k=1 (P (k) - rel(k))

nimero de términos importantes

AveP = (4.6)

Donde, AveP es la precisiéon media no interpolada, k es la posicién del término en el
ranking de términos extraidos por el sistema, P(k) es la precisién obtenida para los k
primeros términos extraidos por el sistema, rel(k) es el valor de relevancia del término que
aparece en la posicion k del ranking, con valor 1 si es importante y con valor 0 en otro
caso, y “nimero de términos importantes” viene dado por todos los términos que forman
el conjunto T' de términos, es decir, por VP y FN.

= Precisién-R: en esta métrica de evaluacién se obtiene la precision a los R primeros tér-
minos extraidos, siendo R el ntimero de términos importantes.

» Media de la precision promedio o MAP: en esta métrica se hace la media de las
precisiones medias no interpoladas para todos los documentos a evaluar. Es una métrica
global donde se evalia la precision sobre un conjunto de documentos, en lugar de para un
documento determinado. La formula para la obtencién de esta métrica viene representada
por la ecuacién

S5, (AveP(q))

Q

Donde @ es el conjunto de todos los documentos ¢ a evaluar.

MAP = (4.7)

Plataforma para la obtencién del fichero Gold Standard

Cada afio la UNED actualiza las guias de estudio de sus asignaturas, las cuales proporcionan
la informacién necesaria al estudiante, incluyendo orientaciones sobre contenidos y actividades
propuestas. Los Equipos Docentes son los encargados de la realizacién de las Guias de sus
asignaturas, por lo que conocen el contenido de éstas con la suficiente profundidad como para
hacer una selecciéon adecuada sobre los conceptos que definen de la mejor manera posible dicho
contenido.

Para realizar la evaluacion del sistema de extracciéon terminologica se necesita de un fichero
Gold Standard que contenga aquellos términos importantes contra los que se deberan comparar
los términos extraidos por nuestro sistema. Asi pues, con el objetivo de generar este Gold Stan-
dard, se ha solicitado la participacién del profesorado para que, mediante una plataforma online,
los docentes que participen puedan seleccionar los términos mas importantes de las paginas de
contenidos de sus guias docentes para el curso 2016-2017.
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Estes donde estées...

Introduzca la asignatura y presione tecla entrar

Ayuda

Figura 4.4: Pagina principal plataforma para la creaciéon del Gold Standard

Introduzca la asignatura y presione tecla entrar

matematica |

61021051 - MATEMATICA DISCRETA ™

65022030 - MATEMATICA FINANCIERA

Figura 4.5: Cuadro de bisqueda por asignatura

La seleccién de conceptos se llevara a cabo a través de una pagina web creada a tal efecto.
La intencion es que el proceso sea lo mas sencillo, rapido e intuitivo posible, para conseguir la
mayor participacion y nimero de asignaturas posible en el Gold Standard, y asi crear un fichero de
evaluacién lo suficientemente grande como para que las pruebas realizadas sean determinantes.

Una vez se encuentre la funcién de extraccién de terminologia que méas se ajuste al Gold
Standard, se aplicard al conjunto tortal de asignaturas y podra entonces realizarse el poblado
del capo keywords de la clase asignatura de nuestra ontologia.

En la figura[d.4aparece la pagina principal de la web, la cual dispone tinicamente de un enlace
de ayuda y de una barra de busqueda donde al introducir tanto parte del nombre, como del cédigo
de la asignatura, se extiende un desplegable con las asignaturas que presentan coincidencias con
el criterio de busqueda (ver figura .

Una vez seleccionada e introducida la asignatura en el cuadro de busqueda, el profesor
es redirigido a la pagina especifica de su asignatura, donde podra seleccionar los conceptos
clave de ésta (ver figura . Dichos conceptos han sido extraidos del texto que aparece en la
pagina web de contenidos de la guia de la asignatura en cuestion. Para ello, el texto de cada
pagina de contenidos ha sido automaticamente tokenizado y etiquetado morfosintacticamente,
extrayéndose los lemas de cada palabra, y elimindndose posteriormente stopwords y caracteres
especiales.

En la pagina de selecciéon de términos se muestran 40 conceptos para la asignatura intro-
ducida. Estos conceptos han sido previamente ordenados segin su frecuencia en la guia para
facilitar la localizacién de aquellos que pudieran ser mas importantes, sin sesgar ni condicionar
al usuario, como pasaria si se muestran los términos ordenados por alguna funcién mas completa
(como KLD o TF-IDF). Este ordenamiento (y no uno aleatorio) se hace para facilitar al docente
la localizacién de términos importantes entre los 40 primeros, sobre todo, en aquellas asignaturas
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Conceptos
seleccionados: 0

principio de inclusidn-exclusion

algoritmes de division hamiltenianos recursividad

basico induccion relaciones recurrentes No ha seleccionado
~ _ ~ todavia nada

coloraciones introduccidén sistemas de numeracidn

combinaciones mapas teorema de el binomio

congruencias multigrafos teorema fundamental de la aritmética

criterios de divisivilidad métodos combinatorios teoria de grafos

digrafos numero teoria elemental

tecnicas

varlaciones

Ver todos los conceptos
Otros conceptos (teclee, seleccione y pulse entrar)

Figura 4.6: Pagina de seleccién de conceptos para una guia

con cientos o miles de ellos. No obstante, al ordenarse iinicamente por frecuencia en la guia, en
las primeras posiciones apareceran tanto términos importantes como términos no importantes,
entre los que serd frecuente la localizacién de términos estructurales. Aqui, hay que recordar que
segun la bibliografia estudiada en la seccién para localizar de manera efectiva los términos
importantes, es conveniente tener en cuenta su aparicién, tanto en la guia, como en el corpus
completo de guias (factor local y factor global).

Sin embargo, aunque s6lo se muestran los 40 primeros términos de cada guia, el docente
puede escoger entre todos los que aparecen contenidos en su asignatura. Para hacer esto posible,
se han incluido dos mecanismos: el botén de “ Ver todos los conceptos” y un cuadro de busqueda
de términos.

El botén de “Ver todos los conceptos”, tal y como indica su etiqueta, al ser presionado
mostrard todos los términos de la asignatura. Pero el hecho de que aparezcan todos los términos
de una asignatura que contenga cientos o miles de éstos, puede convertir la localizacién de
conceptos en un pasatiempo para el docente. Por esta razén se ha incluido también el cuadro de
btsqueda terminolégica, herramienta ideada para aquellas guias mas largas donde localizar un
término a simple vista puede ser costoso. Bastard con introducir en el cuadro el concepto que
se busca o parte de él para que, mediante un desplegable se muestren todos los conceptos que
coincidan con los criterios de busqueda introducidos en éste.

Cada concepto que se seleccione por cualquiera de los métodos (haciendo click sobre el con-
cepto o mediante el cuadro de busqueda terminolégica) se mostrara en el cuadro de la izquierda
“Conceptos seleccionados” de manera que, el docente tendra una vision sintetizada de cuantos
conceptos ha escogido y cudles han sido.

La plataforma sugiere a los docentes que seleccionen al menos 10 términos, pudiendo éstos
marcar libremente la cantidad que consideren oportuna, incluso menos de 10 si consideran que
sélo esos términos son representativos para su asignatura.

Una vez marcados los conceptos que el docente considera més importantes para su guia,
pulsara el botén de “enviar”. Los resultados quedaran entonces automaticamente almacenados,
de manera que puedan ser utilizados posteriormente para evaluar el sistema de extraccién au-
tomatica de terminologia.
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0% 6% |12% | 18% | 24% | 30%
3 7 10 10 10 10
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Tabla 4.4: Cuantiles para la distribuciéon de frecuencias en el Gold Standard
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Figura 4.7: Distribucién de frecuencias en el Gold Standard

De manera adicional, en la pagina principal aparece un enlace de ayuda que redirige al
usuario a una pagina con informacién sobre la plataforma, su utilizacion y sus objetivos.

Recogida y analisis del Gold Standard

Tras tres semanas abierta la plataforma a los docentes para la recogida de datos, dispo-
nemos de un Gold Standard con 314 entradas, entre las cuales se observa que existen ciertas
repeticiones para algunas guias. Esto se debe a que los profesores de un mismo Equipo Docente
comparten y pueden seleccionar términos de la misma asignatura. En algunas lineas se observa
que dichos docentes han seleccionado exactamente los mismos términos, pero en otras existen
algunas diferencias. Para evaluar aquellas lineas que hacen referencia a la misma asignatura
pero que difieren entre si, se utilizard la unién entre dichas lineas en una séla de manera que, en
ésta apareceran todos los términos seleccionados por el mismo Equipo Docente (cada término
aparecera una tnica vez por linea).

Una vez hecho esto, el Gold Standard queda listo para poder llevar a cabo las evaluaciones
de las distintas funciones de pesado con las métricas descritas, pero antes haremos una pequena
exploracién de éste.

Entre las 314 entradas hay un total de 269 guias diferentes, con una media de términos
seleccionados por equipo y guia de 15, una mediana de 13 y una desviacion tipica de 9.76
términos. En la tabla se muestra la distribucién por cuantiles de estas longitudes, quedando
también representada dicha informacién en la figura [4.7]

Por otra parte, podemos llevar a cabo una exploracion por frecuencias de términos seleccio-
nados por los docentes para la elaboracién del Gold Standard. En nuestro caso, existe una gran
poblaciéon de términos que son escogidos de manera tunica por los profesores, obteniendo una
frecuencia media de 1.69, una mediana de 1, y una desviacién tipica de 1.79 repeticiones. Ademas
tanto en la figura como en la tabla se observa que en torno a un 70 % de los términos
escogidos por los docentes son seleccionados de manera singular. Sin embargo, en nuestro Gold
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Figura 4.8: Frecuencia de término en el Gold Standard
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Tabla 4.5: Distribucion de frecuencias terminolégicas en el Gold Standard

Standard también se han rescatado términos que son comunes a varias guias (alguno hasta 20) y
que pueden ser importantes no sélo para dichas guias, sino también para el area de conocimiento
en la que éstas se enmarcan (se pueden observar algunos de estos términos al inicio de la tabla

4.6).

4.2.2. Resultados de la evaluacion

En este apartado se estudiaran los resultados obtenidos tras la evaluacién de las distintas
metodologias utilizadas. Para un andlisis mas completo, se mostraran los resultados ofrecidos
por las distintas métricas utilizando el Gold Standard como fichero de referencia. En primer
lugar, se mostraran los resultados obtenidos tras la evaluaciéon del corpus completo de términos
con las distintas funciones de pesado propuestas (clasicas y ajustadas). En segundo lugar, se
estudiaran los resultados obtenidos por las funciones clasicas sobre el corpus libre de aquellos
términos que, por su alta frecuencia y distribucién, pueden ser considerandos secundarios. Por
altimo, se realizara una comparacién entre todos los resultados obtenidos, con el fin de tomar una
decisién para realizar el poblado del campo keywords de la clase asignatura en nuestro datastore.
Cabe remarcar que dependiendo del uso que se le quiera dar a las keywords, los criteros a seguir
pueden ser diferentes a los escogidos en este trabajo (por ejemplo, si en el objetivo primara la
cobertura sobre la precision).

Resultados de la evaluacion de las distintas funciones de ponderacion

Tras la generacion del fichero Gold Standard mediante la participacién de los profesores en la
plataforma descrita en el apartado se procede a evaluar los términos extraidos de manera
automatica mediante las funciones presentadas en este trabajo (TF, IDF, TF-IDF, KLD, KLD*,
KLD-IDF).

Durante el anélisis del corpus en el apartado estudiamos las particularidades que pre-
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H Término ‘ Guias H
sistema 20
investigacion 19
modelo 19
estructura 17
historia 15
educacién 15
aprendizaje 14
disefio 14
evaluacién 13
democracia representativa 1
federal 1
parlamento 1
republica 1
auditoria 1
auditor 1

Tabla 4.6: Términos con mayor distribucién en el Gold Standard

sentaba la coleccion de términos y su distribucién a lo largo del corpus de documentos. Ademés
en dicho apartado estimidbamos el comportamiento que tendrian las distintas funciones sobre
este corpus.

En primer lugar presentamos la evaluacién de las medidas de precisién, cobertura, y medida-
F (arménica) en el progreso de extraccién desde uno hasta los veinte primeros términos por
parte de las funciones presentadas en este trabajo.

En la figura se presenta la grafica de precisiones donde se ven representadas las lineas
que describen la evoluciéon que muestran las distintas funciones en el recorrido mencionado. Asi,
se puede observar que si sélo se extrajera un término por guia, las mayores precisiones vendrian
dadas por la funcién KLD-IDF y KLD*; sin embargo, la grafica refleja que a mayor niimero
de términos extraidos, mayor es la perdida de precisién de estas dos funciones en comparacién
con las clasicas KLD y TF-IDF. Por otro lado, logTF-IDF presenta precisiones ligeramente
inferiores a KLLD y TF-IDF, pero podria resultar interesante si se deseara descartar los términos
estructurales aunque esto supusiera sacrificar levemente la precisién.

KLD*, KLD-IDF, y logTF-IDF fueron propuestas para penalizar términos estructurales que
aparecieran con gran frecuencia en las guias (ver apartado . Sin embargo, todo parece
indicar que ademas de penalizar los términos estructurales, también se penalizan otros términos
que pueden haber sido considerados como importantes en la guia, hecho que también se ve
reflejado si observamos la grafica de coberturas en la figura [4.10

No obstante, la bondad de las funciones no puede ser medida Gnicamente con la métrica de
precision o la de cobertura. Dichas métricas guardan de manera general una relacién inversa-
mente proporcional y lo ideal es utilizar una que unifique ambos valores, representando de una
manera mas confiable la bondad de la funcién. Para ello, se utiliza la medida-F arménica, que
para los 20 primeros términos extraidos viene representado en la grafica En esta figura se
puede observar que la funciéon que mejores extracciones obtiene es TF-IDF, con resultados casi
idénticos para KLD, ambas funciones seguidas muy de cerca por logTF-IDF y KLD-IDF. TF y
KLD* obtienen peores extracciones que el resto de funciones, exceptuando IDF que presenta los
peores resultados del experimento.

Dado que gran parte de las guias estdn compuestas por textos cortos, sumado a que en ellas
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Figura 4.10: Cobertura a 20 términos extraidos
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Figura 4.11: Medida-F a 20 armoénica términos extraidos
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Figura 4.12: Precisién a 11 niveles de cobertura

MAP  Precisién media a R

TF 0.4509 0.4284
IDF 0.3604 0.3251
TF-IDF 0.5156 0.4875
LogTF-IDF  0.5021 0.4741
KLD 0.5030 0.4795
KLD* 0.4524 0.4254
KLD-IDF  0.4951 0.4653

Tabla 4.7: Comparacién de las funciones para MAP y Precisién a R

los términos suelen aparecer con una frecuencia media de entre una o dos apariciones, segin
[50] TF se puede utilizar de una manera bastante satisfactoria. Sin embargo, ademds de estas
caracteristicas, las guias se componen de términos estructurales y términos caracteristicos del
dominio, que suelen aparecer repetidos con gran asiduidad dentro de éstas. Este tltimo hecho
parece ser el causante de las bajas precisiones que obtiene TF respecto al resto (sobre todo entre
los primeros términos extraidos, debido con gran probabilidad a la frecuencia con la que suelen
aparecer los términos estructurales en las guias).

Si revisamos de nuevo el apartado [3.2.3] vemos que IDF proporcionard el mismo peso para
gran cantidad de los términos del corpus (un 65.5% de los términos aparecian tinicamente en
una guia de la coleccién). Ademds, velamos que s6lo un 20 % de los términos aparecian en mas
de 3 guias, y un 4% se distribuia entre 25 y 1500 gufas. IDF, por si sbla, no ofrece buenos
resultados, pero mejora considerablemente si es combinada con TF.

Otra métrica que sostiene los resultados expuestos hasta el momento es la precision a 11
niveles de cobertura, representada en la grafica En dicha grafica se puede observar que
los mejores resultados son obtenidos por las funciones KLD, KLD-IDF, logTF-IDF y TF-IDF,
siendo TF-IDF ligeramente mds precisa que el resto. Y de manera adicional, en la tabla [£.7]
se presentan las medidas MAP y Precisién Media a Cobertura con resultados andlogos a lo
presentado hasta el momento.

Hasta ahora se ha debatido qué funcién utilizar para realizar el poblado de la ontologia con
el campo keywords. Pero existe ademds otra cuestiéon muy a tener en cuenta en este punto:
jcuantos términos utilizaremos para poblar cada asignatura?. En la grafica de medida-F
se observa que para las funciones con mejores resultados, el punto de inflexién en la grafica se
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Figura 4.13: Precisién a 20 términos extraidos en corpus libre de términos comunes

encuentra en torno los 18 términos extraidos, lo que nos indica que si queremos que el poblado
terminologico tenga un equilibrio entre precisién y cobertura, debemos utilizar en torno a 18
términos por asignatura (podemos coger 20 por que la cifra sea més redonda). Sin embargo, si
lo que queremos es maximizar la precision, podemos tomar entre 1 y 5 términos, con el fin de
tener precisiones més altas (entre 1 y 8 para TF-IDF), basindonos en la grafica El enfoque
a tomar vendra determinado por la aplicacién final que se le quiera dar a los términos extraidos
teniendo en cuenta, si para conseguir el objetivo se necesita maximizar la cantidad de términos
importantes o minimizar el niimero de términos despreciables entre dichos términos extraidos.

Resultados obtenidos por las funciones clasicas sobre el corpus libre de términos
comunes

Dadas las caracteristicas del corpus donde una pequena parte de los términos presentaban
valores extremos en cuanto a frecuencia de apariciéon en la coleccién o su distribucion a lo largo
de ésta, se propuso como alternativa la limpieza de aquellos términos que aparecian al mismo
tiempo entre los mas frecuentes del corpus (4 % representado en el tltimo cuantil de la tabla
3.7) y entre los que en mayor cantidad de guias se distribuyen (4 % representado en el tltimo
cuantil de la tabla . Estos términos se pueden categorizar como propios de la estructura de
la guia o comunes a grandes areas de conocimiento.

La interseccién formada por los grupos de términos citados, y que ha sido utilizada como
listado de términos a limpiar del corpus de guias, estd compuesta por un total de 1495 térmi-
nos, entre los cuales encontramos algunos como: asignatura, tema, contenido, estudio, concepto,
programa, introduccién, andlisis, sistema, bloque, desarrollo, general, basico, proceso, social, re-
lacién, siguiente, modelo, teméatico, forma, tipo, aplicacién, estructura, investigacion, problema,
principal, estudiar, aspecto, conocimiento, funcién, objetivo, tedrico, derecho, social, politico...

Una vez realizada la limpieza de dichos términos, se prosigue con el pesado del corpus
resultante mediante las funciones clasicas presentadas en este trabajo (TF, IDF, TF-IDF y KLD).
En la figuras [4.13] [£.14] [4.15]se muestran, respectivamente, las precisiones, coberturas y medidas-
f armonicas para estas funciones, pudiendo apreciarse que exceptuando IDF, dichas funciones
tienen unos resultados muy similares pero claramente peores que los obtenidos mediante el
pesado del corpus completo. Dicho hecho también se manifiesta por los resultados reflejados
mediante la figura de precisién a 11 niveles de cobertura y la tabla con los valores MAP
y Precision Media a Cobertura.

Dados los resultados, se puede deducir que entre los términos més comunes y distribuidos del



4.2. Resultados de la extraccion terminoldgica y del enriquecimiento del datastore

Cobertura

Figura 4.14: Cobertura a 20 términos extraidos en corpus libre de términos comunes

Medida-F

0.05 0.15 0.25 0.35

0.20 0.30

0.10

-o- TF - IDF TF-IDF KLD

5 10 15 20

Términos devueltos

-o- TF -e IDF TF-IDF KLD

OB~ -O--0--0 -
o079 $8-g-g

0" 9-@--g
/U’
&
’ - D0 -D-D -0 -0 -0--9
.
v e
o e
v &
, &
P e
T T T T
5 10 15 20

Términos devueltos

71

Figura 4.15: Medida-F arménica a 20 términos extraidos en corpus libre de términos comunes
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MAP  Precisién media a R

TF 0.2662 0.3260
IDF 0.2010 0.2523
TF-IDF 0.2733 0.3280
KLD 0.2726 0.3274

Tabla 4.8: Comparacién de las funciones para MAP y Precisién a R

Corpus completo Corpus libre de términos comunes
TF IDF  TFIDF logTFIDF KLD KLD* KLDIDF TF IDF  TFIDF KLD
p@1 | 0.4572 0.4238 0.7063 0.6952 0.6729 0.7138 0.7323 | 0.6357 0.4201 0.7026 0.71
p@2 | 0.5279 0.4126 0.6822 0.671 0.6487 0.6636 0.684 0.5799 0.4015 0.6134 0.6059
p@3 | 0.5229 0.3941 0.6481 0.653 0.6245 0.6221 0.6394 | 0.5564 0.3829 0.5836  0.5824
p@4 | 0.5139 0.3717 0.6217 0.6236 0.605 0.5985 0.6208 0.539 0.3541 0.5455 0.5446
p@5 || 0.5108 0.3643 0.6089 0.6059 0.5963 0.5725 0.5941 0.5093 0.3405 0.5167 0.5138
p@6 || 0.4957 0.3587 0.5979 0.588 0.5762 0.5483 0.5774 | 0.4857 0.329 0.4919 0.4913
p@7 | 0.4859 0.3521 0.5911 0.5624 0.5677 0.5258 0.5603 | 0.4652 0.317 0.4679 0.4652
p@8 | 0.4777 0.348  0.566 0.5441 0.5465 0.5037  0.5414 | 0.4466 0.3109  0.448  0.4433
p@9 0.463 0.3424 0.5473 0.5366 0.5333  0.4932 0.5345 0.4238 0.2999 0.4234 0.4209
p@10 || 0.452 0.3372 0.5338 0.5249 0.5219 0.4766 0.5212 0.4059 0.2907 0.4041 0.4056
p@11 || 0.4424 0.3342 0.5231 0.5123 0.512  0.462 0.5073 | 0.3924 0.2815 0.3883 0.3876
p@12 || 0.4328 0.3268 0.5143 0.5025 0.5031 0.4464  0.4935 0.377 0.2714 0.3683 0.3683
p@13 || 0.4284 0.3234 0.503 0.4887 0.4913 0.4332 0.4781 0.36  0.2639 0.3523 0.3532
p@14 || 0.4222 0.3213 0.4904 0.4772 0.4809 0.4211 0.4647 | 0.3455 0.2557 0.3354 0.3375
p@15 || 0.4169 0.316 0.4828 0.4632 0.4751 0.4089 0.4503 | 0.3326 0.2483 0.3212 0.3222
p@16 || 0.4108 0.3118 0.4698 0.4517 0.4679 0.3992 0.4387 | 0.3176 0.2421 0.3092 0.3083
p@17 || 0.4045 0.3059 0.4614 0.4395 0.457 0.3912 0.4317 | 0.3055 0.2344 0.2972 0.2972
p@18 || 0.399 0.304 0.4517 0.4302 0.4475 0.3829 0.4213 | 0.2924 0.2301 0.2873  0.2869
p@19 || 0.3942 0.3007 0.4404 0.422 0.4389 0.3731 0.4124 | 0.2825 0.224 0.277  0.2765
p@20 || 0.3896 0.2976 0.4303 0.4121 0.4296 0.3638 0.4033 | 0.2727 0.2173  0.268  0.2673

Tabla 4.9: Comparativa de precisiones

corpus se encuentran algunos que han sido seleccionados como importantes en el Gold Standard,
pudiendo ser al mismo tiempo comunes a, por ejemplo, un area mas global de conocimiento y
al mismo tiempo a una determinada guia.

Seleccion de términos en base a los resultados

Nuestro objetivo es poblar el campo “keywords” con el mayor nimero posible de términos
representativos de cada asignatura, evitando en la medida de lo posible que aparezcan otros
tipos de términos. Es por esta razéon que para el poblado vamos a enfocarnos en la precision
como métrica determinante para este trabajo, y dado que en las precisiones representadas en
las figuras y las curvas que describen algunas de las funciones son bastante cercanas
entre si, presentamos la tabla comparativa, donde se muestran las precisiones para los 20
primeros términos extraidos con las distintas funciones empleadas sobre el corpus completo y
sobre el corpus libre de aquellos términos mas comunes.

La tabla muestra que las precisiones obtenidas son mejores, por lo general, para las
funciones que han operado sobre el corpus completo de términos, y dentro de este conjunto de
resultados podemos considerar TF-IDF como la funcién mas precisa, dado que es la que mejores
resultados ofrece desde p@5 (precisiéon a 5 términos) hasta p@20 términos, quedando de p@1 a
p@4 con resultados cercanos aunque inferiores a las funciones ajustadas logTF-IDF (para p@3
y p@4) y KLD-IDF (para p@Q1l y p@2).

Dicha tabla revela que las funciones logTF-IDF y KLD-IDF devuelven resultados similares
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Figura 4.17: Medida-F a 20 términos extraidos para § = 0.5

aunque ligeramente inferiores a los ofrecidos por TF-IDF (a partir de p@4 y p@2 respectivamen-
te). El objetivo de estas funciones era la devaluacién de los términos estructurales de las guias
y, sin embargo, parece que pueden haber menospreciado otros términos de cierta importancia.
Por ejemplo, las citadas funciones pueden haber penalizado términos comunes a un determina-
do drea de conocimiento (como “derecho” o “social”) que resultasen importantes a su vez para
la descripcién de algunas guias. Asi que, TF-IDF a pesar de recuperar en ocasiones términos
estructurales que las funciones ajustadas desprecian con toda probabilidad, también recuperara
términos que dichas funciones penalizan y que pueden ser caracteristicos de las guias ademas de
ser ciertamente comunes en la coleccién.

Dados los resultados, en cuanto a precisién se refiere, se ha tomado la decisién de seleccionar
los siete términos con mayor peso obtenido mediante la utilizacion de la funcién TF-IDF sobre
el corpus completo, con el fin de llevar a cabo el poblado terminolégico del campo “keywords”
de la clase “Asignatura” de nuestra ontologia.

Otra métrica que podriamos haber utilizado para la toma de la decision, méas alld de pura-
mente la precision, es la medida-f con un valor 8 que diera mayor importancia a precision que a
cobertura. En la gréfica [£.17] se muestra la medida-f con § = 0.5 para los primeros 20 términos
recuperados por las distintas funciones sobre el corpus completo. Las conclusiones obtenidas
serian las mismas que se han obtenido hasta ahora.

Aunque por exigencias temporales no ha podido realizarse, lo ideal hubiera sido llevar a
cabo un andlisis de significancia estadistica entre las funciones con resultados similares (KLD,
TF-IDF, KLD-IDF, logTF-IDF), tarea que se deja pendiente para futuros trabajos.

4.2.3. Resultados del enriquecimiento del datastore con palabras clave

Tras llevar a cabo la seleccién terminolégica en cada guia y su poblado con Jena (ver cédigo
, se ha producido un enriquecimiento del datastore inicial, lo que conlleva un aumento del
potencial tanto en los posibles casos de uso como en nuevos enriquecimientos del mismo. El
ntmero de tripletas contenido tras este proceso ha crecido hasta las 125868 (un total de 25251
tripletas nuevas con el enriquecimiento).

A modo de ilustracién, se van a presentar tres ejemplos de consulta SPARQL y sus corres-
pondientes resultados hacia el endpoint enriquecido:

1. Un alumno desea cursar un Master en el que pueda ampliar sus conocimientos sobre la
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materia de “légica”. Para ello podria realizar una consulta SPARQL como la que se muestra
en el codigo obteniendo los resultados presentados en la tabla

PREFIX

WHERE {

Cédigo 4.3: Consulta 1 por términos al SPARQL Endpoint

<http://localhost/ontouned/ontologia/uned#>

SELECT distinct?NombreMaster

7asignatura :nombreAsig 7NombreAsignatura.
?asignatura :keyword 7palabra.

7asignatura :seEnmarca 7estudios.
7estudios :tipoDeEstudios "MASTER".
7estudios :nombreEst 7NombreMaster

FILTER regex(str(?palabra), "“logica$")

NombreMaster ‘

"MASTER UNIVERSITARIO EN FILOSOFIA TEORICA Y PRACTICA"

"MASTER UNIVERSITARIO EN I.LA. AVANZADA: FUNDAMENTOS,METODOS Y APLICACIONES"

"MASTER UNIVERSITARIO EN INVESTIGACION EN INGENIERIA DE SOFTWARE Y SISTEMAS INFORMATICOS"

157
158
159
160

161
162
163
164

166
167
168
169

Tabla 4.10: Resultados a la consulta por términos 1

2. Un coordinador quiere saber qué asignaturas de Grado comparten el estudio de los grafos
dentro de sus contenidos principales. Para lograrlo podria realizar una consulta SPARQL
como la que se muestra en el c6digo [4.4] obteniendo los resultados presentados en la tabla

4111

PREFIX

WHERE {

7estudios
7estudios

}

Cédigo 4.4: Consulta 2 por términos al SPARQL Endpoint

<http://localhost/ontouned/ontologia/uned#>

SELECT distinct?CodigoAsignatura 7NombreAsignatura 7CodigoGrado 7
Keyword

7asignatura :codigoAsig 7CodigoAsignatura
7asignatura :nombreAsig 7NombreAsignatura
7asignatura :keyword 7Keyword

7asignatura :seEnmarca 7estudios

:tipoDeEstudios "GRADO".
:codigoEst 7CodigoGrado

FILTER regex ( str(7Keyword ) , "grafo")
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‘ CodigoAsignatura NombreAsignatura CodigoGrado Keyword ‘
61021051 MATEMATICA DISCRETA 6102 digrafos
61021051 MATEMATICA DISCRETA 6102 teorfa de grafos
61021051 MATEMATICA DISCRETA 7101 digrafos
61021051 MATEMATICA DISCRETA 7101 teoria de grafos
71024079 MODELOS PROBABILISTAS Y ANALISIS DE DECISIONES 7101 grafo
71901037 LOGICA Y ESTRUCTURAS DISCRETAS 7101 grafo
71902019 PROGRAMACION Y ESTRUCTURAS DE DATOS AVANZADAS 7101 grafo
61021051 MATEMATICA DISCRETA 7102 digrafos
61021051 MATEMATICA DISCRETA 7102 teoria de grafos
71024079 MODELOS PROBABILISTAS Y ANALISIS DE DECISIONES 7102 grafo
71901037 LOGICA Y ESTRUCTURAS DISCRETAS 7102 grafo
71902019 PROGRAMACION Y ESTRUCTURAS DE DATOS AVANZADAS 7102 grafo

172

174
175
176
177

179
180
181
182

Tabla 4.11: Resultados a la consulta por términos 2

3. Un docente desea conocer cudles son las diez palabras clave més comunes en el “GRADO

EN INGENIERIA INFORMATICA”. Con el fin de obtener esta informacién podria realizar
una consulta SPARQL como la que se muestra en el codigo obteniendo como resultados
los presentados en la tabla

Cédigo 4.5: Consulta 3 por términos al SPARQL Endpoint

PREFIX : <http://localhost/ontouned/ontologia/uned#>

SELECT (count(?termino) as 7Repeticiones) (?7termino as 7Termino)
WHERE {
7asignatura :keyword 7termino.

7asignatura :seEnmarca 7estudios.

?estudios :nombreEst "GRADO EN INGENIERIA INFORMATICA"
X
GROUP BY 7termino
ORDER BY DESC(?repeticiones)
LIMIT 10

Repeticiones Termino

6 sistema,

algoritmo

disefio

grafo
planificacién
programacién
red

software

unidad

DO W| W W W W wlw

aleatorio

Tabla 4.12: Resultados a la consulta por términos 3
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Capitulo 5

Conclusiones y Trabajos Futuros

5.1. Conclusiones
Las conclusiones extraidas de la elaboracién de este trabajo se presentan en dos vertientes:

1. Con el desarrollo de este trabajo, en la seccién hemos visto que se puede producir una
transferencia tan directa como se desee desde las bases de datos relacionales a un datastore
de tripletas RDF de la UNED. Adicionalmente, dicha transferencia se puede realizar de
forma periddica bajo demanda o disefiando procesos automaticos de consultas sobre la
marcha a las bases de datos relacionales [I8]. Ademads, no existe una necesidad imperiosa
de modelar los datos mediante una ontologia, por lo que la creacion del datastore podria ser
inmediata dado un acceso autorizado a las bases de datos y respetando las relaciones que
establezcan la estructuras de éstas. Sin embargo, es una buena practica dotar a los datos
de una mayor semantica, de manera que puedan establecerse nuevas relaciones entre ellos
y asi facilitar la labor a los usuarios y agentes que requieran de su consulta o inferencia. Se
puede ir aiin mas alld si utilizamos vocabularios externos como los descritos en la seccion
para el enriquecimiento y externalizaciéon de nuestra ontologia.

Ademaés, en la seccién hemos estudiado cémo se puede enriquecer el datastore extra-
yendo informacién de recursos referenciados por éste. En este trabajo hemos accedido y
extraido informacion desde fuentes desestructuradas para incorporarla con gran sencillez al
datastore inicial, produciendo su enriquecimiento. La capacidad para realizar un poblado
automatico a partir de texto libre lleva asociada una implicacién que puede ser exportable
a diferentes areas e instituciones.

Tras la elaboracion del datastore y su posterior enriquecimiento, se establece, consecuente-
mente, un punto donde usuarios y agentes automaticos pueden realizar consultas, modificar
e insertar nueva informacién.

2. La experiencia obtenida a través de la exploracion del corpus de guias y de las distintas
funciones de pesado. En la seccién presentamos las funciones KLLD y TF-IDF con las
que se pesaria el corpus de guias obtenidas durante el trabajo. El objetivo era extraer
aquellos términos mas especificos de cada guia, siendo en el caso del KLD los términos que
aparecieran con mayor probabilidad en la guia y con menor probabilidad en el corpus.

Sin embargo, tras el estudio del andlisis del corpus (en la seccién se apreciaba un
corpus de guias bastante especial, donde la gran mayoria de las guias presentaban pocos
términos y los términos aparecian con frecuencias muy bajas tanto en la coleccién como
en las guias especificas. Concluimos que esto, sumado a que en la coleccién de guias apare-
cian con frecuencia términos estructurales y otros caracteristicos de las distintas areas de
conocimiento, enturbiaria la extraccién de términos que unicamente fueran caracteristicos
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de la guia. Para solucionarlo, en la seccion [3.2.3| se propuso llevar a cabo una metodologia
que permitiria descartar los términos estructurales de las guias.

Por un lado, se propuso la eliminacién directa de determinados términos del corpus, que
dadas sus altas frecuencias supondrian una baja importancia especifica dentro de sus guias.
Para ello se tomé un pequenio porcentaje de términos del corpus que aparecian al mismo
tiempo con una alta distribucién en las guias y con una alta frecuencia en el corpus de
éstas.

Por otro lado, se propuso una modificacién de las funciones clasicas KLD y TF-IDF, de
tal modo que aquellos términos estructurales y generales quedaran penalizados en relacion
al resto. Tal y como veiamos en la seccion dada la existencia de términos en algunas
guias que aparecen con gran desviacién tipica en su frecuencia relativa respecto al resto, TF
podia aportar un valor al peso que IDF no podria contrarrestar (atin con un gran valor).
Para solventarlo, se propone utilizar una versiéon de TF-IDF que ya se habia utilizado
en la literatura: logTF-IDF. Por otro lado, KLLD padecia del mismo problema que TF-
IDF: la probabilidad de aparicién de un término en la guia puede ser mucho mayor en
términos relativos que la del término en el corpus (recordamos que tenemos un corpus
con gran cantidad de términos diferentes y con guias que son, por lo general, cortas), y
su KLD presentard un peso alto a pesar de que se tratara del término con mayor niimero
de apariciones de toda la coleccién. Para solucionarlo se presentan dos modificaciones:
penalizar con IDF la funcién KLD y dar otro enfoque a la funcién KLD, con KLD*, para
que la divergencia de probabilidades tomara mayor relevancia.

Sin embargo, tras la generacién de un Gold Standard (ver seccién [4.2.1)) se observd que
mediante las métricas estudiadas en la seccién[£.2.T] los resultados presentados en la seccién
[4:2:2] sorprendentemente, favorecian a TF-IDF sobre el corpus completo de términos.

Con el andlisis del Gold Standard en la seccién[£.2.1]se vio que muchas asignaturas inclufan
como términos importantes, escogidos por los Equipos Docentes, algunos que podian ser
més representativos de un drea de conocimiento que de una guia en particular (como
“social” o “derecho”), y en algunos casos se marcaron como importantes algunos términos
estructurales como “tema” (en cinco guias) o “capitulo” (en dos guias).

El hecho de que términos caracteristicos de un dominio de conocimiento sean también
importantes dentro de algunas guias puede ser el causante de que TF-IDF obtenga los
mejores resultados. Si, por otro lado, descartaramos esta clase de términos, es posible que
las funciones ajustadas (KLD*, KLD-IDF y logTF-IDF) pudieran haber obtenido mejores
resultados que las clasicas sobre este corpus de guias.

La extraccién, aun asi, ha sido bastante buena y cercana entre las distintas funciones (ver
seccién , lo que indica que la existencia de estos términos en el corpus y en el Gold
Standard no ha influido tanto como se esperaba en la extraccién. Quiza se hubiera mejorado
ligeramente la obtencion del Gold Standard si se hubiera hecho especial hincapié en que no
se seleccionaran este tipo de términos. Sin embargo, y por condicionar lo menos posible la
seleccion por parte de los docentes, se optd por no incidir en este tipo de recomendaciones.

Por ultimo, hubiera sido conveniente realizar un analisis de significancia estadistica sobre
las funciones que ofrecen mejores resultados con el fin de comprobar si los resultados
obtenidos por TF-IDF son realmente mejores que los ofrecidos por el resto de las funciones.
Sin embargo, debido a las limitaciones temporales que presenta el TFM, este estudio se
deja pendiente como futuro trabajo.
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5.2. Trabajos futuros

La incorporacién de las Tecnologias Semanticas y Datos Enlazados en la UNED conllevan
una serie de consecuencias de las que la institucion puede beneficiarse, tal y como lo llevan
haciendo desde hace tiempo otras Universidades como la Open University de Reino Unido. Para
este fin, se propone una serie de lineas y trabajos que pueden desarrollarse a partir del presente.

1. El trabajo inmediato que se deriva del presentado en esta memoria es la publicacién del da-
tastore como proyecto piloto, con el fin de que la informacion y los datos contenidos en éste
queden disponibles a profesores, usuarios y otros agentes que puedan realizar inserciones
y consultas, ademaés de establecer juicios sobre posibles mejoras a realizar. Ademads, con la
discusién abierta en la seccién [3.3] se puede iniciar el procedimiento para la redefinicién
de este vocabulario de partida en términos de ontologias externas mas reconocidas.

Por otro lado, se puede llevar a cabo el establecimiento de un lenguaje comtn a varias
instituciones (tras llevar a cabo una discusiéon pausada con éstas), que puede realizarse
con distintos fines como, por ejemplo: disponer de una mayor facilidad de consulta entre
universidades; establecer un sistema comparativo en cuanto a estudios o recursos empleados
por las distintas instituciones en el desarrollo de sus funciones; establecer comparativas
entre publicaciones realizadas por diferentes grupos de trabajo, localizando investigaciones
o investigadores especializados en distintos dominios; etc.

2. Enriquecimiento del datastore con nuevas fuentes de datos estructuradas. Por un lado, con
toda la informacion de caracter publico que queda por modelar, y por otro con toda la
informacién interna de la Universidad, la cual puede seguir siendo privada pero dotada
de semdntica para su explotacion e inferencia por parte de la UNED. La informacién
disponible interna puede ser conectada de manera controlada con otra informacién publica,
ofreciendo distintos niveles de consulta dependiendo de la publicidad con que se desee dotar
a los datos. Por ejemplo, un profesor puede disponer al mismo tiempo de datos privados
y publicos dotados de seméantica, que permitan cierto nivel de inferencia y consulta por
parte de la propia Universidad (o por un departamento, facultad, etc.), y un nivel mas
limitado de consulta hacia la parte externa a ésta o hacia otros usuarios internos con menos
privilegios.

3. Enriquecimiento del datastore desde fuentes de datos desestructuradas. La UNED dispone
de una gran variedad y cantidad de contenidos textuales, audiovisuales, etc., que pueden
servir de ayuda tanto a docentes como estudiantes. Una de las lineas propuestas discurre
por la asignaciéon de contenidos audiovisuales recomendados por asignatura mediante por
ejemplo, el matching entre los keywords asignados a las asignaturas y los términos mas
importantes de los materiales a recomendar (llevando a cabo un andlisis y extraccién
mediante las funciones empleadas en este trabajo u otras segiin convenga en cada caso).

Como linea adicional, se propone la btisqueda de una posible mejora de los resultados ob-
tenidos en este trabajo para la extracciéon terminolégica de las guias. Para ello se propone:

= Encontrar nuevo material y mas extenso con el que enriquecer el corpus de guias, de
manera que la frecuencia media terminolégica no se acerque a 1, para que funciones
como KLD realicen su trabajo con mayor facilidad.

» Llevar a cabo un andlisis de significancia estadistica de las funciones empleadas en
este trabajo.

= Disponemos de informacién terminolégica a varios niveles de profundidad, de manera
que un término no sélo pertenece a una guia, sino que también los cuatrimestres donde
se enmarca esta asignatura, los estudios donde aparecen, la rama de conocimiento
donde se encuadra, y por ultimo al corpus completo de guias. Se puede establecer un
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sistema de pesado con bonificaciones/penalizaciones en funcién de la globalidad del
término. De esta manera, se considerara que los términos irdn ganando importancia
en funcién del grado de aparicién en los distintos niveles comentados.

4. Dotar de semantica a las palabras clave identificadas durante este trabajo para cada asig-
natura, de manera que se puedan establecer conexiones y relaciones de distinto tipo entre
estos términos mediante un vocabulario controlado como SKOS. De este modo, bajo un
mismo concepto pueden existir otros conceptos subclase de éste, llegando a crear taxono-
mias de conceptos tan complejas como requiera el dominio a explorar.

5. Creacién de interfaces para ver la progresion conceptual en un programa de estudios y
otras aplicaciones de usuario como las citadas en el trabajo, donde un coordinador pue-
da establecer comparativas y comprobar si existen deficiencias o solapamientos entre los
contenidos de las asignaturas, o también por ejemplo, que un alumno pueda encontrar
determinados cursos, estudios o materiales seglin sus intereses, capacidades, expediente
académico, etc.

Aunque se han citado las lineas de trabajo més inmediatas, tras el crecimiento del datastore
se produciria un incremento de su potencial, pudiendo llegar a establecerse lineas adicionales
como los proyectos realizados por otras instituciones, y que han sido descritos en el apartado
2.1.2)
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