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Abstract. Currently there is a trend that recovers the more tradi-
tional approaches to AI and investigates its combination with other
techniques linked to Data Science, generating a symbiosis between
symbolic and probabilistic methods that has aroused the interest of
researchers and AI professionals. Through this research we delve
into this �eld by proposing and studying a CBR system combined
with text mining, applying an ontological approach in both tasks in
a novel way, all applied to the measurement of social impact. Specif-
ically, we de�ne a RBC system model, we propose an ontology for
the �eld of knowledge of social impact measurement and original
semantic similarity functions for the recovery of cases.

In this article we report the results of our experimentation with
SIAMES (Social Impact Advisor and Measurement System), a rec-
ommender system of social impact indicators. The system has two
phases: �rst, it extracts structured information from a corpus of im-
pact measurement reports using Semantic Text Mining based on on-
tologies. Second, taking inspiration from Case-Based Reasoning, it
retrieves the most appropriate indicators for each social enterprise.
Resumen. Actualmente existe una tendencia que recupera los en-
foques más tradicionales de la IA e investiga sobre su combinación
con otras técnicas ligadas a la Ciencia de Datos, generando una sim-
biosis entre métodos simbólicos y probabilistas que ha despertado
el interés de investigadores y profesionales de la IA. Mediante esta
investigación profundizamos en este campo planteando y estudian-
do un sistema RBC combinado con minería de textos, aplicando de
manera novedosa un enfoque ontológico en ambas tareas, todo ello
aplicado a la medición de impacto social. En concreto, de�nimos un
modelo de sistema RBC, proponemos una ontología para el campo
de conocimiento de la medición de impacto social y funciones de
similitud semántica originales para la recuperación de casos.

En este artículo reportamos los resultados de nuestra experimen-
tación con SIAMES (Social Impact Advisor and Measurement Sys-
tem), un sistema recomendador de indicadores de impacto social.
El sistema cuenta con dos fases: en primer lugar, extrae informa-
ción estructurada de un corpus de informes de medición de impacto
mediante Minería de Textos Semántica basada en ontologías. En se-
gundo lugar, inspirándonos en el Razonamiento Basado en Casos,
recupera los indicadores más adecuados para cada empresa social.

1. INTRODUCCIÓN

Durante el nacimiento y la primera expansión de la Inteligencia
Arti�cial (IA), a partir de los años 50 del pasado siglo, los métodos
simbólicos fueron el enfoque dominante. El modelo simbólico, tam-
bién llamado representacional, utiliza símbolos (representaciones)
del conocimiento para crear sistemas con un comportamiento in-
teligente, es decir, capaces de llevar a cabo tareas que, a priori, se
consideran asociadas a la mente humana: razonar, aprender, buscar
soluciones, etc. A este enfoque pertenecen, por ejemplo, los sistemas
basados en reglas o el Razonamiento Basado en Casos (RBC).

Sin embargo, en las últimas décadas, ligado al espectacular cre-
cimiento de la Ciencia de Datos, los métodos simbólicos fueron
relegados a un segundo plano -considerándose, en cierto modo,
anticuados- imponiéndose los métodos estadísticos como la van-
guardia de la investigación. Los métodos probabilistas o estadísticos
engloban diferentes enfoques muy en boga hoy en día: aprendizaje
automático, minería de datos, redes neuronales, aprendizaje profun-
do, etc.

No obstante, actualmente existe una tendencia que recupera los
enfoques más tradicionales de la IA, como los métodos simbólicos, e
investiga sobre su combinación con otras técnicas ligadas a la Cien-

cia de Datos [32] [23] [12], generando una simbiosis entre métodos
simbólicos y probabilistas que ha despertado el interés de investiga-
dores y profesionales de la IA. Dentro de esta corriente se está expe-
rimentando, por ejemplo, con modelos de RBC basados en Minería
de Datos -en particular minería de textos incorporando técnicas de
Procesamiento del Lenguaje Natural (PLN)- y en ontologías, y es en
este campo donde se enmarca nuestra investigación.

Por otro lado, las tecnologías inteligentes ofrecen el potencial de
generar niveles de prosperidad sin precedentes para todos, al tiem-
po que plantean crecientes desafíos en el ámbito ético, moral, legal,
humanitario y sociopolítico. En este sentido, el informe de la ONU
sobre pobreza extrema y derechos humanos recientemente publi-
cado1, advierte del riesgo de una distopía digital impulsora de una
desigualdad creciente que está facilitando la creación de una vas-
ta subclase digital. Este informe proporciona muchos ejemplos bien
documentados en diferentes países sobre cómo tecnologías inteli-
gentes deshumanizadas están creando barreras para acceder a una
amplia gama de derechos sociales a quienes carecen de acceso a In-
ternet y habilidades digitales.

Con este proyecto pretendemos -además de cubrir nuestro objeti-
vo principal, que es la investigación sobre IA- facilitar la incorpora-
ción universal a los bene�cios de la tecnología inteligente mediante
su aplicación en el ámbito del emprendimiento social.

La medición del impacto social, si bien es un trabajo complejo, se
puede realizar sobre cualquier proyecto del ámbito social facilitando
información objetiva y veraz sobre los resultados de las diferentes
actuaciones, mejorando de este modo el retorno social de las inver-
siones realizadas.

Consideraremos una Empresa Social como aquel agente de la Eco-
nomía Social cuyo principal objetivo es tener un impacto social po-
sitivo por encima de la generación de bene�cios para sus propieta-
rios o accionistas. Funcionan en el mercado proporcionando bienes
y servicios de manera empresarial e innovadora y reinvierten sus
bene�cios para generar un mayor valor social2.

Aunque las empresas sociales pueden abordar necesidades dife-
rentes de las articuladas en los Objetivos de Desarrollo Sostenible
(ODS) [29], se considera fuera de toda duda su aportación, direc-
ta o indirecta, para la consecución de los ODS [29] [41] [22] [38].
De hecho parecen ajustarse perfectamente al espíritu del ODS 19 -
Partnerships for the goals [29].

Las empresas sociales necesitan medir su impacto para satisfacer
las necesidades internas de información, cumplir con las exigencias
de los grupos de interés externos respecto a la rendición de cuentas
sobre sus resultados y destacar el valor que generan [15] [36]. Para
hacerlo, sin embargo, no se dispone de metodologías o unidades de
medida aceptadas generalmente [15] [27].

La investigación llevada a cabo con SIAMES (Social Impact Ad-
visor and Measurement System) tiene como aspiración facilitar la
medición del impacto social, económico y medioambiental especial-
mente en el ámbito de la economía social, dotando a las empresas
sociales de herramientas de valoración y comparación basadas en
técnicas de Inteligencia Arti�cial. Este campo de trabajo, además de
su interés por la contribución a la consecución de los ODS, presenta
retos interesantes para la investigación en IA, tanto por el carácter
pionero de nuestro trabajo como por las particularidades del domi-
nio: la heterogeneidad de las fuentes de datos, la variedad de meto-
dologías para la medición de impacto o la gran extensión, en número
de palabras, de los conceptos con los que se trabaja en comparación
1 https://www.ohchr.org/Documents/Issues/Poverty/

A_74_48037_AdvanceUneditedVersion.docx
2 https://ec.europa.eu/growth/sectors/social-economy/enterprises_en
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con la longitud habitual en otros ámbitos.
Con SIAMES experimentamos con la aplicación de métodos de

minería de textos semántica basada en ontologías sobre un corpus
de informes de medición de impacto para, posteriormente, utilizar
los resultados en un sistema recomendador utilizando Razonamien-
to Basado en Casos. Por tanto, SIAMES, además de integrar técnicas
simbólicas y de la ciencia de datos, hace énfasis en el valor de las téc-
nicas de minería de datos de carácter semiautomático guiadas por
conocimiento, es decir, aquellas basadas en modelos o usadas como
procedimiento de destilación de datos para un posterior juicio hu-
mano.

En esta investigación de�nimos una ontología inicial y plantea-
mos su poblado mediante minería de textos. Posteriormente, expe-
rimentamos con un sistema RBC para recuperar indicadores dado
un nuevo proyecto de emprendimiento social concreto.

La ontología desarrollada en este trabajo es de especial impor-
tancia ya que se trata de la primera modelización formal del cono-
cimiento realizada en el ámbito de la medición de impacto social
hasta donde sabemos. Por lo tanto, esta de�nición no solo va a ser
de utilidad para la presente investigación sino que puede constituir
un punto de partida para diferentes trabajos posteriores en este ám-
bito.

Cabe destacar que la medición del impacto social no está limitada
al ámbito de las empresas sociales. Existen varios actores que pue-
den tener la necesidad de medir el impacto social de sus actuaciones.
Quizá el más claro sea el sector público, que, por supuesto, nece-
sita buscar la e�ciencia en sus actuaciones. Para asegurar el buen
funcionamiento de las políticas que se lleven a cabo, el impacto de
proyectos implementados directamente por la administración públi-
ca podría medirse sin demasiada di�cultad adaptando los enfoques
propuestos para la empresa social.

Por otro lado, las empresas tradicionales muestran una tenden-
cia a integrar políticas de Responsabilidad Social Corporativa en
sus procesos de gestión empresarial. Si bien esas medidas pueden
ser controvertidas [5][25], la necesaria medición del impacto [3][42]
también podría plantearse en base a la investigación que aquí lleva-
mos a cabo. De especial importancia, por la temática, es el sector
de la Inteligencia Arti�cial, donde debido al actual debate sobre los
riesgos éticos que comporta, se habla de integrar módulos de medi-
ción de impacto en las propias aplicaciones3.

Como comentábamos, la investigación realizada para el desarro-
llo de una ontología sobre la medición de impacto social que sirva
de marco tanto para este como para futuros trabajos es de especial
relevancia al no haber encontrado en nuestra búsqueda bibliográ�ca
ninguna referencia en este ámbito; aunque, sin embargo, si encon-
tramos algunos trabajos relacionados como [26] o [28].

En esta investigación planteamos como hipótesis la utilidad de
un modelo de sistema RBC que combina métodos probabilistas y
simbólicos, de�nido en la �gura 2. En concreto, integramos la Mi-
nería de Textos Semántica con un enfoque ontológico y planteamos
funciones de similitud semántica originales para la recuperación de
casos. Para validarla, se ha construido un prototipo de aplicación
que responde a dicho modelo y cuyos resultados han sido evaluados
por Marta Solórzano, experta en el campo de la medición de impacto
social. Además, validamos que este campo es realmente válido para
la aplicación de nuestro modelo y mediante la experimentación se
extraen conclusiones sobre otros posibles campos de aplicación.

Para �nalizar esta introducción, incluimos unas re�exiones sobre
las posibles implicaciones éticas del trabajo investigador y sus posi-
3 IEEE https://standards.ieee.org/content/ieee-standards/en/standard/7010-

2020.html

bles aplicaciones en el ámbito de SIAMES. En la sección 2, revisamos
los estudios más relevantes para nuestra investigación publicados
tanto en el ámbito de la medición de impacto social como de la mi-
nería de textos y los sistemas RBC. En la sección 3 describimos el
plan de investigación, especi�camos las fases en que van a llevarse
a cabo y describimos en términos generales los experimentos y res-
to de tareas que van a llevarse a cabo en cada una de estas fases. En
la sección 4 mostramos y evaluamos los resultados obtenidos expe-
rimentando con cada uno de los componentes del sistema propues-
to como hipótesis. En la sección 5 describimos en detalle los pasos
seguidos en el trabajo de investigación para implementar SIAMES,
facilitando la replicabilidad de nuestros experimentos. En la sección
6 extraemos una serie de conclusiones en base a los resultados mos-
trados previamente. Por último, en la sección 7 dejamos marcadas
las potenciales líneas de investigación futuras.

1.1. Implicaciones éticas

Como ya apuntábamos en la introducción, la ejecución de proyec-
tos sociales, especialmente aquellos relacionados de un modo u otro
con el ámbito empresarial, puede generar controversia. Por ejem-
plo, el sorprendente posicionamiento de algunas empresas, asimila-
das por parte de la ciudadanía como poco éticas, en ciertas causas
sociales ha acuñado términos como Pink washing 4 o Greenwashing
[11] en referencia a ese pretendido lavado de imagen.

Por otro lado, el propio emprendimiento social también cuenta
con sus detractores. Es común la tendencia a dar por hecho el interés
para el bien común de estas iniciativas; por ello conviene no perder
el espíritu crítico para evitar perder, en consecuencia, el enfoque so-
cial. El artículo de Hyunbae Politics, Values and Social Entrepreneurs-
hip: A Critical Appraisal [8] expone los aspectos más polémicos en
relación al emprendimiento social; es esencial conocerlos y tenerlos
en mente cuando trabajamos en este ámbito.

SIAMES, al tratarse de una herramienta de apoyo a proyectos so-
ciales sería también, inmediatamente y por razones obvias, social-
mente positiva. Sin embargo, ¿qué ocurre en estos casos en los que
el aspecto social de las iniciativas no está tan claro?

La visión subjetiva de los seres humanos nos permite en muchas
ocasiones discernir si, bajo nuestra percepción, el objetivo tras una
iniciativa que se autodenomine social repercute realmente y de ma-
nera positiva en el bienestar general. Las herramientas de Inteligen-
cia Arti�cial orientadas a la medición del impacto social positivo, a
no ser que cuenten con implementaciones especi�cas para ello, no
van a ser capaces de evaluar de un modo tan abstracto el propósi-
to real, pudiendo incluso favorecer aquellas iniciativas que cumplan
ciertos criterios objetivos pese a estar muy lejos de tratarse de ini-
ciativas realmente sociales.

Además de este tipo de con�ictos, relacionados con actuaciones
por parte de individuos o empresas realizadas de manera consciente
y éticamente reprobables, nos encontramos con que la IA también
puede incurrir en errores que provoquen situaciones injustas de for-
ma impremeditada.

Por un lado, tenemos que, si bien la medición es crítica, la sobre-
medición puede llegar a ser contraproducente [35]. Además, en el
caso de SIAMES, y en el de la medición de impacto en general, hay
dos aspectos fundamentales a tener en cuenta. Por un lado los in-
tangibles y por otro la medición del impacto con la moneda como
unidad.

4 https://www.nytimes.com/2011/11/23/opinion/pinkwashing-and-israels-
use-of-gays-as-a-messaging-tool.html

2



El uso de informes de medición reales hace que SIAMES vaya a
utilizar en la mayoría de casos informes que utilizan el SROI como
método para medir el impacto, debido a su fuerte implantación. Si
bien el SROI tiene claramente aspectos positivos, el uso de proxies
�nancieros puede traer consecuencias no deseadas como que pro-
yectos que realmente tengan un alto impacto, pero que este se re�e-
ra a intangibles o que su monetización sea baja, queden relegados
a posiciones secundarias cuando no debería ser así. De hecho, ya
es conocido, en otros ámbitos, que la IA tiende a aumentar los ses-
gos humanos en vez de corregirlos si estos no son tenidos en cuenta
[46].

Parece claro que la participación humana es capaz de obtener una
visión global de la situación mientras que los sistemas automatiza-
dos pierden matices y aspectos que pueden ser clave a la hora de
valorar la intencionalidad real de un proyecto. Por lo tanto, debe-
mos tener especial cuidado con estos aspectos cuando planteamos
la eliminación de las intervenciones humanas en los procesos que
llevamos a cabo.

Es fundamental contar de manera transversal con estas re�exio-
nes durante todo el desarrollo de la investigación y tratar de mitigar
sus efectos negativos o, en caso de que no sea posible, exponer cla-
ramente las de�ciencias que presenta nuestro sistema.

2. TRABAJOS RELACIONADOS

El presente artículo abarca una investigación multidisciplinar que
incluye tanto la Medición de Impacto Social, por un lado, como la
Minería de Textos Semántica, las Ontologías y el Razonamiento Ba-
sado en Casos por otro. Como adelantábamos en la introducción,
nuestra investigación se centra en la combinación de métodos sim-
bólicos y Ciencia de Datos, aprovechando las ventajas que nos ofrece
cada uno de los enfoques basándonos en lo expuesto en la literatura
detallada continuación. Además, consideramos de especial impor-
tancia nuestra aportación inédita en métricas de similitud semántica
en ontologías del dominio del emprendimiento social.

2.1. Ontologías, Minería de Textos y
Razonamiento Basado en Casos

La combinación de Minería de Textos y el Razonamiento Basado
en Casos no es algo nuevo [43], [45] o [14]. Sin embargo, aporta-
remos un nuevo enfoque al aplicar ontologías para la minería de
textos, así como la extracción de información con su uso posterior,
no sólo para seleccionar los casos previos sino también para la re-
solución del problema. El papel de la ontología es fundamental en
esta investigación, debido a que en el sector sobre el que plantea-
mos nuestro estudio -la medición de impacto y el emprendimiento
social- apenas se ha trabajado con ontologías.

Esta ontología será poblada de manera semiautomática mediante
Minería de Textos Semántica, explorando las posibilidades que nos
ofrece este enfoque para el poblado de ontologías. La Minería de
Textos Semántica se re�ere a los procesos de minería de datos que
sistemáticamente incorporan conocimiento sobre el dominio en el
proceso [13]. Por su parte, las ontologías son representaciones for-
males del conocimiento; éstas de�nen clases del dominio al que se
re�eran y sus relaciones entre ellas. El resultado de nuestra investi-
gación es de especial importancia en el poblado semiautomático de
ontologías debido a la heterogeneidad de los informes de medición
de impacto existentes, lo que di�culta la tarea de extracción auto-
mática de información.

De lo que sí disponemos para nuestro trabajo es de un conjunto
de informes de medición de impacto de calidad, por lo que experi-
mentamos con el enfoque RBC. Los sistemas RBC se basan en recor-
dar experiencias pasadas y usarlas para resolver situaciones actuales
que son similares a las ya resueltas y almacenadas [17]. Como queda
demostrado en las experiencias reportadas en la literatura cientí�ca,
este enfoque se ajusta a nuestra casuística: disponemos de una serie
de casos resueltos y bien documentados pero carecemos de proce-
dimientos y teorías formalizados.

El objetivo al utilizar esta combinación de Minería de Textos y de
Razonamiento Basado en Casos es tratar de maximizar los aciertos
en la selección de casos previos. Por otro lado, el análisis semán-
tico basado en ontologías trata de aprovechar las ventajas de este
enfoque, como podemos ver en Dou [13].

En de�nitiva, presentamos una investigación original tanto por la
aplicación de las diferentes tecnologías mencionadas en un campo
poco explorado, como es la medición de impacto social para empre-
sas sociales, como por la integración de todos estos enfoques para
la resolución de un problema, algo por sí solo novedoso.

2.1.1. Ontologías

Las ontologías son representaciones semánticas del conocimien-
to capaces de ser utilizadas por sistemas informáticos; son un medio
para, a través de de�niciones formales y explícitas, poder compar-
tir y reutilizar el conocimiento. Para que una ontología pueda ser
considerada como tal, las conceptualizaciones que utilice deben ser
comunes dentro de su ámbito de conocimiento; es decir, es necesa-
rio que exista consenso sobre ellas entre las personas relacionadas
con su campo de conocimiento.

Tras una revisión bibliográ�ca identi�cando las ontologías ya
existentes más relevantes para nuestro trabajo, encontramos dos de
especial interés.

En primer lugar, Konys propone una ontología centrada en la sos-
tenibilidad [26], entendiendo ésta, al igual que el emprendimiento
social, en tres ámbitos principales: social, ambiental y económico.
Se trata de una excelente de�nición de estructura, muy completa y
amplia, en la que se inspira SIAMES para de�nir sus clases y relacio-
nes. Sin embargo, aspectos fundamentales relevantes para nuestro
trabajo (como indicadores o proxies), no existen en esta propuesta.
Por otro lado, esta ontología se presenta sin poblar.

En segundo lugar, se ha tenido en cuenta la ontología propuesta
por Li y otros [28]. Si bien, en este caso, el dominio no es el que nos
ocupa, se trata de una de�nición ontológica de calidad en la que los
indicadores cobran especial importancia. En concreto, en este traba-
jo se desarrolla una ontología de indicadores clave de rendimiento
(Key Performance Indicator, KPI ) para el ámbito de la gestión ener-
gética.

No se han encontrado en el estudio bibliográ�co referencias a on-
tologías construidas para modelar el conocimiento en el ámbito que
nos ocupa, las empresas sociales, pese a ser habituales las que per-
tenecen al ámbito empresarial en general.

2.1.2. Poblado automático o semiautomático de ontologías

Podemos distinguir diferentes tareas a realizar relacionadas con
la extracción de información para la creación de ontologías. Algunas
de estas tareas afectan a la estructura de la ontología mientras que,
en otros casos, las tareas tratan de añadir instancias a una ontología
con la estructura previamente de�nida.
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Las ontologías pueden ser de�nidas manualmente, a través del
trabajo de expertos o mediante integración de ontologías existen-
tes, o pueden ser construidas mediante procesos automáticos o se-
miautomáticos. A estos procesos se les conoce como Aprendizaje de
Ontologías, Ontology learning en inglés. Por otro lado, cuando los
procesos, en lugar de crear la ontología desde cero, modi�can la es-
tructura de una ontología existente (por ejemplo, añadiendo más
clases y relaciones) hablamos de Enriquecimiento de la ontología o
Ontology enrichment.

Sin embargo, cuando el procesado automático o semiautomático
de fuentes para extraer conocimiento únicamente añade instancias a
la ontología, sin modi�car su estructura, es cuando lo denominamos
Poblado de ontologías o Ontology population.

Para poder llevar a cabo estas tareas, necesitamos una o varias
fuentes de datos de las que extraer la información. Estás fuentes
pueden estar compuestas por información estructurada (entre otros,
bases de datos), semiestructuradas (por ejemplo, en tablas dentro de
documentos HTML) o sin estructurar, como en el caso de los corpora
de textos en lenguaje natural.

En la bibliografía nos encontramos con varios enfoques a la ho-
ra de afrontar el poblado de ontologías utilizando como fuente un
conjunto de textos sin estructurar. En algunos casos, centrados en
resolver el problema para un dominio concreto -como la biomedici-
na [19] [40] o el turismo [39]- mientras que otros aportan una visión
más generalista y buscan poder ser aplicados en cualquier campo del
conocimiento [6] [33].

En los estudios de Petasis [37], Ruíz-Martínez [40] y Lubani [30]
encontramos revisiones de los métodos más utilizados para afrontar
el poblado de ontologías.

Tanto Ruíz-Martínez como Lubani distinguen subtareas dentro
del proceso de poblado. Ambos coinciden en de�nir unas tareas
principales, denominadas Initial requirements por Ruíz-Martínez y
Information Extraction Engine en el caso de Lubani, que son las en-
cargadas de extraer la conceptos y relaciones de las fuentes. Poste-
riormente, se realizan tareas para asegurar la consistencia, eliminar
ambigüedades e incorporar los resultados de�nitivos en la ontolo-
gía. En SIAMES planteamos, por el momento, un enfoque semiau-
tomático, con intervención humana posterior, centrado únicamente
en una de las tareas clave para el poblado de ontologías: la extrac-
ción de conceptos.

En numerosos trabajos, la extracción de información para el po-
blado de ontologías se ha separado tradicionalmente en dos tareas:
por un lado, la extracción de las instancias que pasarán a formar
parte de la ontología y por otro lado las relaciones entre dichas ins-
tancias [4] [30]. Observamos, a su vez, que existen dos enfoques
ampliamente utilizados para abordar estas tareas de extracción de
conocimiento: el Reconocimiento de Entidades Nombradas (Named
Entity Recongnition, NER) y la de�nición de patrones lingüísticos.
Nos encontramos, además, que estas técnicas también pueden ser
utilizadas de manera combinada [9].

SIAMES centra su investigación en los apartados relativos a la ex-
tracción de instancias mediante técnicas PLN, en concreto, mediante
NER, pero combinándolo con el enfoque RBC e integrando ambos
enfoques.

2.1.3. Razonamiento Basado en Casos y Minería de Textos.
Combinación de métodos simbólicos y probabilistas

El Razonamiento Basado en Casos en un mecanismo para resol-
ver problemas basado en el pensamiento humano. Es habitual que
las personas resolvamos problemas �jándonos en cómo se han re-

suelto previamente problemas similares. Normalmente, un sistema
RBC consta de cuatro fases, Recuperar, Reutilizar, Revisar y Retener,
conocidas como las 4 Rs.

Figure 1. Ciclo RBC en Aamodt y Plaza [1]

La Minería de Textos, por su parte, trata de extraer información
útil de una base de un conjunto de textos sin estructurar denomina-
do corpus. Para ello utiliza diferentes técnicas de Procesamiento del
Lenguaje Natural.

En la biografía encontramos varios usos combinados de Minería
de Textos y Razonamiento Basado en Casos. En los trabajos anali-
zados la Minería de Textos sirve, habitualmente, como medio para
representar los casos y para recuperarlos. Así, en Shen [43] se de�-
ne un marco de trabajo construido sobre estas dos técnicas. En re-
sumen, en este trabajo se plantea el uso de la minería para extraer
características (features) y palabras clave que sirvan posteriormente
para modelar los casos.

En Xio [45] se plantea un sistema de minería de experiencias en el
ámbito de la construcción sostenible (green building). En este caso,
se hace uso de similitud semántica entre diferentes apartados rela-
cionados con su ámbito de actuación para la recuperación de casos
similares.

Por otro lado, en Dufour-Lussier [14] se busca lograr una repre-
sentación rica de los casos de manera automática desde textos sin
estructurar. Para ello, plantea los siguientes pasos: primero, reali-
za un procesado estándar de los textos mediante técnicas de PLN.
Después, propone un método para resolver anáforas, por ejemplo,
asociaciones de palabras del texto con objetos a los que se re�ere.
Por último, de�ne la representación del caso basada en los resulta-
dos de los dos primeros procesos descritos.

Por su parte, He [21] utiliza tanto Minería de Textos como técni-
cas de la Web 2.0. En esta caso, plantea el uso de diferentes técni-
cas de PLN para clustering, extraer características y palabras clave y
contabilizarlas. La principal diferencia en este caso es que el sistema
de Minería de Textos sirve de apoyo para el constructor (humano)
del sistema RBC, que debe saber interpretar la información que este
sistema le proporciona para veri�car y depurar sus resultados antes
de integrarlos en el sistema RBC.

En el caso de SIAMES, como ya hemos adelantando, experimenta-
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mos con la extracción de entidades con el enfoque NER. El enfoque
con el que hemos investigado se basa en los ya propuestos en la bi-
bliografía, pero presentando dos particularidades. En primer lugar,
los conceptos a extraer presentan diferencias notables con las en-
tidades extraídas con los sistemas NER tradicionales (lugares, per-
sonas, organizaciones...), tanto en aspectos gramaticales como en la
longitud de las mismas. Por ejemplo, no es extraño, esté de�nido
por una frase de más de 20 palabras. En segundo lugar, además del
enfoque RBC y la minería de textos, trabajamos con una ontología,
adentrándonos en el estudio del sincretismo entre los enfoques ori-
ginarios de la IA y la Ciencia de Datos.

2.2. Impacto Social
Si atendemos a las investigaciones realizadas hasta ahora que

combinan IA y medición del Impacto Social, podemos observar que
los estudios se centran o bien en el uso ético de la IA [31] [20] y
su impacto [24] [10] o bien tratan de medir el impacto social , ge-
neralmente negativo, de diferentes actuaciones o fenómenos no re-
lacionados con la implementación de proyectos sociales, como en
estudios sobre desastres climatológicos [7] o sobre hábitos nocivos
[44]. Sin embargo, el uso de la IA con el objetivo de ayudar a las em-
presas sociales en la medición de su impacto social positivo es un
campo todavía por explorar en el que se enmarca este trabajo.

En general, la ambigüedad de las metodologías empleadas actual-
mente para medir el impacto social genera problemas. Existe por
parte de los �nanciadores, tanto públicos como privados, una ten-
dencia hacia la racionalización de los proyectos sociales [16] que
ha aumentado la exigencia a las entidades ejecutoras de proyectos
sociales de medidas formales de impacto social que proporcionen
valores objetivos que puedan estandarizarse y veri�carse. Y si bien
existe un sinfín de métodos para medir el impacto social, la falta de
convenciones sobre los indicadores a utilizar hace que el cálculo del
valor social sea una tarea muy compleja y costosa [15] [36].

SIAMES está orientado a la estandarización de indicadores basan-
do su sistema recomendador en informes de medición de impacto
reales. De esta forma buscamos, en el largo plazo, obtener los mis-
mos indicadores para proyectos sociales similares, facilitando la rea-
lización de comparativas entre diferentes proyectos y enfoques a la
hora de resolver problemáticas sociales.

2.2.1. SROI

Pese a que el trabajo desarrollado en SIAMES puede aplicarse en
casi cualquier enfoque de medición de impacto, hasta el momento
los informes utilizados para la investigación se basan en el Retorno
Social de la Inversión [34], SROI, por sus siglas en inglés, para el
cálculo del impacto social.

El SROI es un sistema de medición del impacto social que surge
como evolución del análisis de coste-bene�cio. La principal carac-
terística del SROI es que implica poner un valor monetario a los
bene�cios y costos sociales, económicos y ambientales creados por
una organización [2].

El uso de un enfoque �nanciero es el principal atractivo del SROI.
Sin embargo, aunque se utilizan términos monetarios, el índice SROI
no expresa valor �nanciero como tal, sino que debe verse como una
forma integral de expresar la "moneda de valor social"[2].

2.2.2. Trabajos fuera del ámbito académico

Fuera del ámbito estrictamente académico, encontramos algunas
aplicaciones que buscan facilitar la medición del impacto social y

que pueden resultar de interés a la hora de experimentar con SIA-
MES. Se ha incluido una tabla resumen con las principales en el
apéndice A.

Vemos que básicamente cumplen varias funciones distintas: ayu-
dan a crear el modelo para la medición del impacto, son útiles para la
gestión, el monitoreo y la recopilación de datos y generan informes.
En algunos casos, estas aplicaciones van orientadas para su mane-
jo por el usuario �nal mientras que en otras ocasiones se centran
en un usuario experto. Además, varias de ellas ofrecen servicios de
consultoría asociados, lo que evidencia una vez más la di�cultad de
la medición del impacto social sin la intervención de un experto,
campo en el que se centra SIAMES.

Entre los aspectos más interesantes para nuestro trabajo están
las bases de datos de indicadores y cómo está estructurada la infor-
mación. De la mayoría de ellos, en vista del funcionamiento de la
aplicación, podemos inferir el modelo de datos fácilmente y en el
caso de Global Value Exchange tenemos acceso al conjunto de datos,
lo que nos ha servido de inspiración a la hora de modelar nuestra
ontología.

Por último, alguna de ellas utiliza técnicas de Inteligencia Arti�-
cial, pero no con el mismo objetivo que en SIAMES. Por ejemplo, en
Impact Social Vale Reporting se utiliza la IA para tratar de identi�car
impactos sociales en empresas tradicionales.

Mención aparte merece la compañía de reciente creaciónClarity5,
que sí parece realizar tareas similares a las de SIAMES. Aunque no
se centra en empreas sociales, trata de ayudar a medir el impacto
social de las empresas empleando técnicas de IA. Sin embargo, ape-
nas cuenta con documentación técnica o cientí�ca publicada, por lo
que no ha resultado de mucha utilidad para nuestra investigación.

3. METODOLOGÍA DE INVESTIGACIÓN

Podemos dividir nuestro objetivo de investigación -la validación
del sistema RBC propuesto con combinación de diferentes enfoques-
en tres subojetivos que serán abordados en las distintas fases de la
investigación.

En primer lugar, planteamos el diseño de una ontología, buscan-
do validar que realmente el conocimiento del emprendimiento social
relevante para la medición de impacto puede formalizarse en térmi-
nos de una ontología.

En segundo lugar, acometemos el poblado de esta ontología, com-
probando si es posible extraer de los informes la información estruc-
turada necesaria para poblar la ontología. Conviene aclarar en este
apartado que esta fase únicamente se ha cubierto a efectos ilustra-
tivos y se ha complementado con un poblado manual para poder
probar la hipótesis central.

Por último, experimentamos con funciones de similitud, tratando
de formular una función que sirva para recuperar los casos relevan-
tes.

Tanto para el primer como para el último apartado, contamos con
la validación de los resultados por parte de una de las codirectoras
de la investigación, Marta Solórzano, experta en el campo del em-
prendimiento social y la medición de su impacto.

La estrategia seguida en SIAMES para poder proveer a nuevos
proyectos sociales de un conjunto de indicadores válidos para rea-
lizar la medición de su impacto social combina, fundamentalmente,
técnicas de Minería de Textos y Razonamiento Basado en Casos.

Como se puede apreciar en la Figura 2, partimos de un corpus de
informes (descrito en la siguiente sección) del que extraemos los in-

5 https://clarity.ai
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Figure 2. Modelo de RBC propuesto y experimentado con SIAMES

dicadores para construir nuestra base de casos modelada como una
ontología. Posteriormente, para recuperar los casos más similares
al introducido por el usuario, comparamos los casos de nuestra ba-
se con el del usuario mediante una función de similitud semántica.
Por último, siempre que fuera posible incluiríamos el nuevo caso en
nuestra base de casos.

3.1. Descripción del corpus de informes de
medición de impacto

Como primer paso para realizar nuestro estudio, recopilamos un
corpus inicial compuesto por 380 informes de medición publicados
libremente en Internet; aproximadamente la mitad de ellos proce-
dentes de Social Value UK 6. Sobre este corpus, se realizó primero
una selección manual de los que mejores características reúnen pa-
ra nuestro propósito: fundamentalmente, son aquellos que a nues-
tro parecer re�ejan con la su�ciente claridad los indicadores utiliza-
dos, valorando también positivamente aquellos que además inclu-
yen proxies y/o fuentes de veri�cación. La mayoría de ello utilizan
el SROI como método de medición de impacto.

Pese a que en este corpus, debido a la reducción realizada, el nú-
mero de informes pueda parecer escaso para obtener resultados óp-
timos tras un proceso de minería de textos, se han considerado su-
�cientes para realizar las investigaciones necesarias para plantear
y validar nuestras hipótesis. No obstante, a futuro, está contempla-
da la incorporación de los informes que continúa recopilando Social
Value UK en su página web y a través de su proyecto GVE 7 ya que
aportarán, sin lugar a dudas, mayor riqueza a nuestro corpus.

La di�cultad para encontrar un número su�ciente de informes pa-
ra poder experimentar con métodos de extracción de información y
la escasez de informes de calidad disponibles de manera libre expli-
can también que el corpus esté conformado por documentos muy
heterogéneos, tanto en su estructura y redacción como en las temá-
ticas que trata.

3.2. Fase I: Desarrollo de una ontología para el
soporte de la minería de textos

Figure 3. Estructura de la ontología de SIAMES. El pre�jo siames:
etiqueta nuestras clases originales, el pre�jo sus: etiqueta clases de [26] y el

pre�jo ene: etiqueta clases de [28]

Tras la recopilación de informes, la siguiente fase a la que nos en-
frentamos consiste en la de�nición y desarrollo de una ontología que
6 http://www.socialvalueuk.org/
7 http://www.globalvaluexchange.org/
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sirva de soporte para el proceso de minería de textos posterior. La
ontología constituye una parte fundamental de esta investigación,
por lo que este apartado es crucial para el resultado �nal de nuestro
trabajo.

Para la construcción de la ontología nos hemos basado, en lineas
generales, en la metodología Methontology [18] por de�nir clara-
mente los pasos a seguir para la construcción de ontologías y facili-
tar este trabajo. De acuerdo a lo sugerido en la metodología, hemos
comenzado con la conceptualización de la ontología.

Si atendemos a conjuntos de indicadores existentes, como los in-
dicadores recopilados por Bond para su herramienta Impact Builder8

o la base de datos IRIS de la Global Impact Investing Network9 po-
demos intuir varios aspectos que nos servirán para de�nir nuestra
ontología. Si bien estos indicadores constituyen una magní�ca reco-
pilación, han sido elaborados en base a un estudio previo de varios
informes dándoles una redacción que abarca en realidad varios posi-
bles indicadores; por lo que no los encontramos exactamente como
los encontraríamos en un informe de medición de impacto real. Sin
embargo, su estudio nos resulta de interés para identi�car clases de
nuestra ontología.

Por ejemplo, en Bond, nos encontramos indicadores como # and %
of children enrolled in [primary/secondary] school who are of [pri-
mary/secondary] school age. En primer lugar, lo normal sería que se
midiera el impacto en una de las dos métricas, porcentaje o número,
(o en las dos, pero por separado), por lo que en un informe de medi-
ción real lo normal sería encontrarnos indicadores como number of
children enrolled in primary school who are of primary school age o
percentage of children enrolled in secondary school who are of secon-
dary school age. También, si atendemos por ejemplo al indicador #
and % teachers who adapt lessons to the needs and abilities of learners
in their classes (eg. learners with disabilities, language minorities, and
traditionally excluded groups) vemos que se están englobando varios
colectivos en el mismo indicador (también ocurría en el anterior). En
un proyecto, lo habitual es que nos centremos en un colectivo con-
creto, por lo que la redacción de los indicadores en informes reales
sería algo como number of teachers who adapt lessons to the needs
and abilities of learners with disabilities in their classes o percenta-
ge of teachers who adapt lessons to the needs and abilities of ethnic
minorities learners in their classes.

Además, nos hemos basado en las que consideramos que son las
ontologías existentes que más relación tienen con nuestra investi-
gación: las descritas en [26] y [28]. Cabe destacar, por resultar de
especial interés, las dimensiones que marca [26] como básicas (so-
cial, ambiental y económica), así como el concepto de stakeholder
de�nido en ambas.

En vista de lo expuesto hasta ahora, hemos optado por de�nir,
por el momento, una ontología generalista de�niendo tanto clases
originales como clases basadas en las ontologías existentes citadas.
En la Figura 3 se puede apreciar su estructura y sus relaciones con
el resto de ontologías.

En resumen, esta ontología cumple con los requisitos que tene-
mos en esta investigación: abarca nuestro ámbito de trabajo, se basa
en los estudios previos más relevantes para nuestra investigación,
contiene información útil de los casos para poder recuperarlos y,
por último, contiene los elementos clave que queremos mostrar: los
indicadores de medición y, en caso de que estén disponibles, sus pro-
xies y fuentes de datos asociadas.

8 https://www.bond.org.uk/resources/impact-builder
9 https://iris.thegiin.org/

3.3. Fase II: Procesamiento del corpus de
informes de medición de impacto, y
poblado de la ontología

La heterogeneidad de los informes de medición de impacto exis-
tentes ha sido el mayor escollo a superar en esta segunda fase.

El objetivo de esta fase de la investigación es extraer de los in-
formes de medición los elementos necesarios para poblar nuestra
ontología. La primera decisión, en vista del nivel de detalle elegido
para la ontología y del corpus disponible, fue si tender a la automa-
tización total o asumir una inevitable intervención humana.

Fundamentalmente, la falta de patrones fácilmente identi�cables
en los informes de medición di�culta claramente la automatización
total de esta tarea. Por lo tanto, se ha optado, por el momento, por
un poblado semiautomático, basado en sugerencias del sistema pe-
ro con una revisión y selección de�nitiva de indicadores humana
posterior. En concreto, nos centraremos en la extracción de concep-
tos del corpus de informes y dejaremos el resto de tareas (búsqueda
de relaciones, desambiguación, consistencia, etc.) dependientes de
la intervención humana.

Pese a que la investigación relacionada con técnicas PLN sería sin
lugar a dudas interesante en este campo, no ha sido nuestro objetivo
profundizar en ellas, sino que nuestros esfuerzos se han centrado en
ilustrar su integración con otras técnicas de ontologías y con RBC.

3.4. Fase III: Desarrollo de un prototipo de
sistema de Razonamiento Basado en Casos
para el soporte de la medición de impacto
de empresas sociales

En la tercera fase de nuestro desarrollo, construimos un prototipo
de sistema de Razonamiento Basado en Casos. Si bien el objetivo de
SIAMES en el medio plazo es poder servir de soporte para cualquier
tipo de proyecto social, hemos decidido centrarnos en conseguir un
prototipo funcional con una base de casos reducida por el momento,
que podrá ser ampliada progresivamente.

Esta base de casos de proyectos reúne los casos ya modelados de
acuerdo a la ontología y mediante las funciones de similitud creadas
ex profeso para esta investigación, es capaz de recuperar los casos
más similares al del usuario �nal comparando la representación del
nuevo caso con la base de casos existente.

Con esta fase profundizamos en nuestra investigación sobre la
combinación de diferentes enfoques, apoyando el proceso de mine-
ría de textos en el RBC y las métricas de similitud, en contraposición
a otros enfoques, como podría ser el uso exclusivo de la minería de
textos también en esta tarea.

4. EXPERIMENTACIÓN, EVALUACIÓN Y
ANÁLISIS DE RESULTADOS

En este trabajo presentamos tres resultados de nuestra investiga-
ción: la ontología, poblada manualmente, un sistema para el po-
blado semiautomático, y una propuesta para la función de si-
militud de�nida en el espacio ontológico.

Para la evaluación de los resultados, tanto de la formalización de
la ontología como de la selección de casos similares, se ha contando
con la valoración de Marta Solórzano, investigadora de la empresa
social y experta en el estudio sobre el empleo de herramientas de
evaluación y monitorización del impacto social en la gestión em-
presarial.
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4.1. Ontología

La ontología es un importante resultado de la investigación. Se
trata del primer modelo construido, hasta donde sabemos, para el
ámbito del emprendimiento social y la medición de su impacto so-
cial.

Hemos construido la ontología basándonos en la estructura des-
crita en la Fase I. Esta ontología, se ha poblado manualmente con un
conjunto reducido del corpus de informes.

La ontología contiene actualmente datos modelados de 14 infor-
mes de medición de impacto, con un total de 294 indicadores, 87
stakeholders, 287 otcomes, 17 sectores, 173 proxies y 141 fuentes.
En la sección 5 se especi�ca como se ha llevado a cabo el poblado
manual y en esta misma sección, en el apartado 4.2 se explica como
e puede realizar el poblado semiautomático.

A continuación, vamos a describir cada uno de los componentes
que conforman nuestra ontología, tanto clases como sus relaciones
entre ellas y con las clases de las ontologías en las que nos hemos
basado [26] o [28].

Case
Representan cada uno de los casos que componen la ontología.
Un caso es un proyecto de emprendimiento social, por lo que cada
uno de los informes recopilados es un caso en nuestra ontología.
Indicator
Los indicadores son uno de los elementos claves de la ontología.
Se trata de referencias cuantitativas y cualitativas para evidenciar
el avance en el cumplimiento de una actividad, output o resultado.
Nos sirven para conocer si el cambio se ha producido y en que
medida lo ha hecho
Son las representaciones que realmente nos ayudan a medir el
Impacto Social de manera concreta. En nuestro sistema recupe-
rador de casos, es el elemento que vamos a devolver. Ejemplos
de indicadores podrían ser Number of young people now receiving
a wage o Number of fathers who report having stopped negative
coping strategies
Proxy
Cuando utilizamos el SROI [34] para medir el impacto social, ne-
cesitmos incluir unos proxies �nancieron que nos ayuden a mo-
netizar el indicador. Es decir, los proxies son las medidas de nues-
tros indicadores en términos económicos. Por ejemplo, para los
indicadores anteriores tendríamos como proxies Tax and NI paid
through new employment based on trainees salary y Wellbeing Va-
lue of relief from anxiety and depression.
Outcome y Suboutcome
Son los resultados de cambio que esperamos que tenga el pro-
yecto social. El efecto (cambio) social, tanto a largo como a corto
plazo, logrado en bene�cio de la población objetivo como resultado
de la actividad emprendida a �n de lograr cambio social y teniendo
en cuenta cambios positivos y negativos10. En ocaciones, un resul-
tado amplio puede dividirse en varios para failitar las tareas de
seguimiento del proyecto en general y de medición del impacto
en particular.
Sector
Es el ámbito de trabajo, en el aspecto social, de la empresa. Ejem-
plos de sectores pueden ser health, inmigration o culture.
Source
Es la fuente de donde vamos a tomar las mediciones para indica-
dores y proxies. Puede ser cualquier tipo de documento en el que,

10 https://ec.europa.eu/social/BlobServlet?docId=13401&langId=en

de algún modo, podamos consultar los datos necesarios para cal-
cular los valores que tenemos que asignar, por ejemplo, pueden
ser desde encuestas hasta datos o�ciales del paro de una determi-
nada región.
Stakeholder
Puede ser cualquiera de las partes (grupos de personas o insti-
tuciones) a las que afectan o pueden afectar los resultados e im-
pactos del proyecto. En la ontología, cada uno de estos grupos de
interés tiene sus propios indicadores de medición de impacto.
BasicDimension: SocialDimension, EconomicDimension,
EnvironmentalDimension
Son las tres principales dimensiones que vamos a medir, que coin-
ciden con las dimensiones fundamentales entre las que un em-
prendimiento social debe buscar un equilibrio.
has_dimension
Relaciona un indicador con una o varias de las dimensiones bási-
cas en función de si este indicador trata de medir una o varias de
ellas.
main_dimension
Relaciona un caso con una de las dimensiones básicas, estable-
ciéndose como principal.
has_outcome
Relaciona un sector con los resultados que se re�eren a él.
has_suboutcome
Relaciona un resultados con sus resultados dependientes, si los
tuviera.
has_sector
Relaciona un caso con sus sectores principales.
has_proxy
Relaciona un indicador con su/s proxy/ies �nancieros.
has_source
Relaciona tanto indicadores como proxies con sus fuentes.
is_related_to_metric
Relaciona indicadores entre sí, si tienen algún tipo de similitud.
has_literal
Es una propiedad que almacena el literal del concepto, es decir, el
texto tal cuál aparece en el corpus.

4.2. Poblado de la ontología

El poblado de la ontología se realiza de manera semiautomática:
para un nuevo informe, el sistema nos devuelve los términos sus-
ceptibles de formar parte de la ontología y, mediante intervención
humana, se depuran y relacionan antes de ser incluidos en la onto-
logía.

Este enfoque está basado en los que ya hemos visto en los tra-
bajos relacionados. En nuestro caso, por el momento, únicamente
tratamos de resolver uno de los problemas, que es la extracción de
características de nuestro corpus para el posterior poblado de la on-
tología.

Hemos experimentado con el enfoque NER. Para ello, en primer
lugar, y basándonos en las extracciones manuales que hemos reali-
zado, hemos recopilado y formateado un pequeño conjunto de datos
que nos permite entrenar un sistema NER para la extracción de in-
dicadores, sectores, resultados, fuentes y proxies.

Por la simpleza de su uso y la calidad de los resultados de eva-
luación, hemos decidido utilizar spacy11 para estas tareas. Partimos
de un corpus de informes sin etiquetar, pero con sus conceptos ex-
traídos manualmente y recogidos en nuestra ontología. Por lo tanto,

11 https://spacy.io)
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primero hemos etiquetado el corpus, lo hemos dividido en tres archi-
vos (train, test y eval) y hemos entrenado y evaluado el modelo. La
información detallada sobre este proceso se encuentra en la sección
5.

En la imagen 4 se pueden ver algunos ejemplos con los resultados
de aplicar el modelo al corpus de informes.

Figure 4. Salida del modelo NER

4.2.1. Evaluación

Para evaluar el sistema NER se han utilizado las métricas Precision
(NER P), Recall (NER R) y F-score (NER F). Para calcular las métricas
nos basamos en la siguiente matriz de confusión:

Actual label
True False

Predicted label True TP FP
False FN TN

Siguiendo la tabla, queda perfectamente descrito a qué nos referi-
mos con positivo correcto (True Positive (TP), falso positivo False
Positive (FP), negativo correcto True Negative (TN) y falso nega-
tivo False NEgative (FN).

En base a estos términos, de�nimos las métricas como sigue:

NER P

Precision =
TP

TP + FP
(1)

NER R

Recall =
TP

TP + FN
(2)

NER F

F − score =
2 ∗ Precision ∗Recall

Precision+Recall
(3)

Los resultados del sistema de extracción (NER) para todas las enti-
dades son los re�ejados en la tabla 1.

NER P 91.02
NER R 53.09
NER F 67.06

Table 1. Resultados generales de la extracción

Los resultados para cada tipo de entidad se muestran en las tablas
2, 3, 4, 5 y 6.

NER P 81.52
NER R 48.06
NER F 60.47

Table 2. Resultados para Outcomes

NER P 78.50
NER R 47.12
NER F 58.89

Table 3. Resultados para Stakeholders

NER P 80.53
NER R 47.12
NER F 58.89

Table 4. Resultados para Sectors

NER P 94.91
NER R 96.31
NER F 95.60

Table 5. Resultados para Sources

NER P 94.12
NER R 9.04
NER F 16.49

Table 6. Resultados para Indicators
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4.3. Regiones y funciones de similitud

4.3.1. Región de similitud

De�niendo regiones de similitud tratamos de delimitar un sub-
conjunto dentro de nuestra ontología sobre el que aplicar la función
de similitud. En nuestro caso, recortar la ontología en exceso me-
diante regiones podría mermar el éxito de nuestro sistema: en reali-
dad, dos proyectos con ciertas similitudes y pese a sus diferencias
pueden compartir sus indicadores.

Por lo tanto, solo vamos a de�nir una región de similitud que sirva
de �ltro a nuestra ontología: la dimensión principal de cada caso. Por
ejemplo, si nos encontramos con un caso cuya dimensión principal
sea la social, eliminaremos de nuestro subconjunto los casos con
dimensión ambiental o económica.

4.3.2. Funciones de similitud

Por otro lado, de�niremos nuestra función de similitud entre dos
casos C1, C2 como:

Sim(C1, C2) =

∑k

i=1
Sim(cki , c

k
j )

k
(4)

Es decir, la media de las similitudes de los conceptos compara-
bles. Las características comparables a tener en cuenta, de acuerdo
a nuestro modelo ontológico, serán las instancias de los conceptos:
Sectors, Outcomes, Suboutcomes and Stakeholders.

4.3.3. Similitud entre conceptos

En nuestro modelo, consideramos que para cada uno de estos con-
ceptos tendremos una o varias instancias. De este modo, suponga-
mos que, por ejemplo, un caso C1 tiene dos sectores asociados, pon-
gamos Sexual Health y youth, mientras que otro caso C2 tiene tres,
que pueden ser gender, young y sexual health. A primera vista pode-
mos ver que ambos casos cuentan con dos sectores casi idénticos y
que el segundo caso tiene un sector más con menor similitud.

Para comparar el concepto Sectors, aplicando similitud semántica,
de tal forma que podamos puntuar positivamente las coincidencias
y restar a la puntuación un valor razonable por aquellas instancias
menos similares, hemos decidido aplicar la siguiente fórmula:

Sim(C1S , C2S) = Sim(cS1 , c
S
2 ) =

∑k

i=1
max(Sim(ik1S , i

1..n
2S ))

k
(5)

Que de�ne la similitud del concepto Sectors, representado con S,
entre los casos C1 y C2 siendo k el número de instancias del con-
cepto sectores que tiene el caso 1 y n el número de instancias del
concepto sectores que tiene el caso dos. Es decir, comparamos cada
instancia del concepto sectores del caso 1 con todas las instancias
del concepto sectores del caso 2, seleccionando la más similar. Una
vez tenemos un valor de similitud para cada instancia del caso 1,
calculamos la media de similitudes para obtener la similitud entre
los casos para el concepto Sectors.

En nuestro ejemplo, para calcular Sim(C1S , C2S), comenzamos,
por ejemplo, con la instancia Sexual health. Comparamos esta ins-
tancia con las otras tres del caso 2, gender, young y sexual health. La
más similar, con un valor de 1 al ser idénticas, será la tercera. Des-
pués, buscamos la similitud para la segunda instancia, youth que, en
este caso, todo parece indicar que el valor más alto lo obtengamos al

compararlo con young. Y, teniendo ya los dos valores de similitud,
simplemente calculamos la media para obtener el valor global.

Cabe destacar que, si realizamos la comparación a la inversa, es
decir, el caso 2 con el caso 1, obtendremos valores distintos, ya que,
en este caso, tenemos tres instancias que comparar. Para las dos úl-
timas, young y sexual health, obtendremos los mismos valores. Sin
embargo, cabe esperar que obtengamos un valor más bajo para gen-
der, que será el valor de similitud más alto al compararlo con young
y sexual health. Esta similitud, al calcular la similitud del concepto
obteniendo la media, bajará el valor.

Pese a que pueda parecer algo extraño, hemos considerado que es
un efecto deseable: si queremos recuperar indicadores para el caso
1 vamos a poder encontrarlos en el caso 2, ya que cubre sus mismos
sectores (y uno más), pero, si lo que queremos es obtener indicadores
para el caso 2, el caso 1 solo nos proporcionará parte y, es posible,
que tengamos algún otro caso en nuestra base de casos que cubra
mejor los sectores del caso 2.

Seguiremos este mismo enfoque en todos los conceptos.

4.3.4. Similitud semántica entre instancias

Para calcular la similitud entre instancias, utilizamos el algoritmo
word2vec12, un modelo de tipo word embedding ampliamente utili-
zado en este tipo de tareas, y compararemos los vectores utilizando
el coseno de similitud

Sim =
AB

||A||||B|| (6)

Esta función devuelve un valor en el rango [0, 1]. Por lo tanto,
la similitud entre dos casos, siendo la media de la similitud entre
características, será también un valor en el rango [0, 1].

En este primer enfoque, para cada nuevo caso, buscaremos los
casos más similares y, una vez localizados, extraeremos sus indi-
cadores, proxies y fuentes relacionadas de la ontología (una tarea
trivial ya que los casos están previamente modelados). Por úlitmo,
los usuarios de SIAMES serán los encargados de seleccionar cuáles
de los indicadores sugeridos por el sistema quieren usan en sus pro-
yectos. En el futuro, se pueden re�nar los resultados, por ejemplo,
seleccionando los indicadores más similares de entre los indicadores
de los casos más similares.

4.3.5. Evaluación

Para evaluar las funciones de similitud de manera empírica, se
han realizado experimentos cruzando los 14 casos entre sí (sin com-
pararlos consigo mismo) y recuperando un máximo de tres casos
similares para cada uno de ellos.

De nuestros 14 casos para experimentar, 12 pertenecen al mis-
mo sector principal (social) mientras que otros 2 perteneces a otro
sector (ambiental). Por lo tanto, para cada uno de los 12 primeros
casos vamos a obtener como resultado los tres más similares y en el
los otros dos casos solo obtendremos un caso recuperado (el único
disponible, teniendo en cuenta que son sólo dos).

Para evaluar los resultados se han tenido en cuenta dos métri-
cas: la precisión y el fall-out. Los casos relevantes y no relevantes
se corresponden con los que, en base al conocimiento del campo a
tratar, se han seleccionado de manera subjetiva por el autor y las
codirectoras de este trabajo.

Precisión
12 https://code.google.com/archive/p/word2vec/
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Con la precisión medimos la fracción de casos recuperados que
son realmente relevantes para el usuario. Viene de�nida por la fun-
ción:

Precision =
Casos relevantes recuperados

Casos recuperados
(7)

La precisión vendrá de�nida, por tanto por, un valor entre 0 y 1,
siendo mejores los resultados cuanto más se aproxime a 1.

Fall-out
Con esta métrica calculamos la proporción de errores en nuestro

resultados y la de�nimos como:

Fall − out =
Casos no relevantes recuperados

Casos no relevantes
(8)

Al igual que en la precisión, el fall-out vendrá de�nido por un
valor entre 0 y 1, pero en este caso cuanto más próximo sea a 0
mejores serán nuestros resultados.

Resultados
En base a los resultados de similitud obtenidos, expuestos en el

apéndice B, obtenemos los valores que mostramos en las tablas 7. y
8

Caso Casos relevantes
recuperados

Casos no relevantes
recuperados

Casos relevantes
no recuperados

001 3 0 0
002 2 1 1
003 1 2 2
004 3 0 0
005 1 0 0
006 2 1 1
007 3 0 0
008 2 1 1
009 3 0 0
010 1 0 0
011 3 0 0
012 2 1 1
013 2 1 1
014 3 0 0

Table 7. Casos recuperados con funciones de similitud

Precisión 0.8421
Fall-out 0.0556

Table 8. Resultados funciones de similitud

5. DETALLES SOBRE LA IMPLEMENTACIÓN
Todo el código utilizado para realizar esta investigación está libe-

rado como software libre en GitLab13. El código se ha desarrollado
únicamente con propósitos investigadores, lo que quiere decir que
se pueden realizar bastante mejoras y optimizaciones en la arqui-
tectura y en el propio código. Sin embargo, se ha procurado que sea
relativamente sencillo de utilizar para garantizar la replicabilidad de
nuestro trabajo.
13 https://gitlab.com/siames

Los informes utilizados están también disponibles14. Por favor,
tenga en cuenta que, aunque los informes están publicados libre-
mente en la paǵina web de Social Value UK, pueden tener derechos
de autor. Solamente se redistribuyen con �nes de investigación, se
debe contactar con los propietarios para otro tipo de usos.

El código se ha desarrollado en Python y se han utilizado varias li-
brerías y proyectos de terceros. Principalmente, se ha utilizado ghos-
tscript15 para preprocesar los PDFs, Parsr16 para convertir los PDF
a texto, Spacy para la mayoría de tareas relacionadas con el Proce-
samiento del Lenguaje Natural y OWLready217 para trabajar con la
ontología.

5.1. Construcción de la ontología tras extracción
manual

Para la construcción y el poblado manual de la ontología, necesa-
rio tanto para validar las funciones de similitud como para entrenar
el modelo NER para el poblado semiautomático, se han seguido los
siguientes pasos.

En primer lugar, se han seleccionado 14 informes para la reali-
zación de los experimentos. La selección se ha hecho en base a la
calidad de los informes y a la claridad a la hora de mostrar los datos
de nuestro interés. La extracción se ha realizado directamente desde
los PDFs, sin procesar. Para un humano, resulta más sencillo locali-
zar los indicadores de esta forma que si hubiéramos convertido los
PDFs a texto plano.

Posteriormente, se ha rellenado un �chero CSV con los datos18, a
partir del cuál nos va a resultar muy sencillo construir la ontología
en cualquier formato estandarizado.

Para leer este CSV y construir la ontología, en nuestro caso en
formato OWL, hemos utilizado pandas y OWLready2. El script de
generación se puede consultar en el repositorio de GitLab.

5.2. Sistema RBC

El sistema RBC para nuestra experimentación consta fundamen-
talmente de dos apartados. En primer lugar, calculamos y almace-
namos los vectores para todas las características de la ontología. En
segundo lugar, comparamos los casos entre sí para evaluar nuestro
sistema.

Para la vectorización, se ha utilizado Spacy. Un vector es una re-
presentación de las palabras que componen el concepto, conformado
por número en coma �otante, de este estilo:

array([2.02280000e-01, -7.66180009e-02
3.28450017e-02, -4.19569999e-01,

-3.74760002e-01, 5.74599989e-02,
5.29489994e-01, -5.23800015e-01,

-3.41470003e-01, 5.33169985e-01,
1.73800007e-01, 1.67720005e-01,
5.51070012e-02, 1.05470002e-01,
2.42750004e-01, 1.47449998e-02,
1.25210002e-01, -6.75960004e-01,
# ... and so on ...
3.66849989e-01, 2.52470002e-03,

14 https://drive.google.com/drive/folders/
1heBLDlaoSynxObhMr6M9eCwf0FzioFar?usp=sharing

15 https://www.ghostscript.com/
16 https://github.com/axa-group/Parsr
17 https://pypi.org/project/Owlready2/
18 Ver el repositorio de GitLab para consultar el archivo
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-2.97650009e-01, 7.89430022e-01,
-1.19659996e+00, -4.71559986e-02],
dtype=float32)

En nuestro caso, hemos utilizado el modelo de spacy
en_core_web_lg, compuesto por 685 000 vectores únicos de
300 dimensiones y entrenado con los corpora OntoNotes 519 y
GloVe Common Crawl20.

El cálculo de la similitud se ha realizado apoyándose también en
la librería spacy y de acuerdo a las funciones similitud descritas en
la sección 4.

El código completo puede consultarse en el repositorio vectorize
de GitLab.

5.3. Minería de textos

El proceso de minería de textos conlleva varias fases representa-
das en el esquema de la �gura 5

Figure 5. Proceso para la minería de textos

5.3.1. PDF2TEXT

En primer lugar, hemos tenido que convertir los informes, publi-
cados en PDF, a texto plano para poder trabajar con ellos. La prin-
cipal di�cultad en este punto ha sido la correcta extracción de la
información contenida en tablas incustradas en los PDFs, vital para
nuestro caso ya que buena parte de las características a recuperar se
encuentran en ellas.

Al tratarse de una tarea común y ampliamente abordada, senci-
llamente hemos utilizado las herramientas que mejores resultados
nos han ofrecido de entre las diversas opciones.

En primer lugar, se han detectado problemas al leer tablas con co-
lores de fondo. Utilizando ghostscript con los parámetros indicados
abajo para convertir el documento a blanco y negro se ha logrado
que la lectura de las tablas problemáticas quedara resuelta.

$gs -sDEVICE=pdfwrite \
-sProcessColorMode=DeviceGray \
-sColorConversionStrategy=Gray \
-dOverrideICC \
-o converted_to_grayscale.pdf \
-f original_file.pdf

19 https://catalog.ldc.upenn.edu/LDC2013T19
20 https://nlp.stanford.edu/projects/glove/

Después, hemos procesado los PDFs resultantes en escala de gri-
ses con Parsr. Se ha optado por pdfjs como extractor de texto y Ca-
melot con el método latice para extraer el contenido de las tablas,
obteniendo un resultado bastante aceptable para nuestro propósito
en todos los casos.

5.3.2. Autoetiquetado del corpus con los conceptos extraídos
manualmente

Una vez tenemos el corpus es texto plano, es necesario etiquetarlo
indicando las ocurrencias de cada uno de los individuos de nuestra
ontología. Por rapidez y e�cacia, como ya hemos visto anteriormen-
te, la extracción manual de características se ha realizado directa-
mente desde los PDFs, ya que con el texto formateado son mucho
más fáciles de localizar.

Como ya tenemos en nuestra ontología los diferentes individuos,
solo es necesario buscarlos dentro del corpus para añadirles las eti-
quetas correspondientes y generar los �cheros necesarios para el en-
trenamiento del modelo NER. Para esta tarea, hemos utilizado Spacy
PhraseMatcher21, un matcher basado en reglas.

Este proceso, aunque no perfecto, nos ha permitido etiquetar todo
el corpus en un breve período de tiempo y sin intervención huma-
na. El código utilizado en este apartado se encuentra en el �chero
tagger.py del repositorio.

5.3.3. Entrenamiento y evaluación del modelo NER

Como ya hemos introducido en la sección sobre trabajos relacio-
nados, tenemos varias opciones para construir nuestro modelo. Por
el momento, profundizar en este aspecto excede de los objetivos de
este trabajo, ya que hemos buscado validar el concepto completo del
sistema, integrando enfoques simbólicos y estadísticos, con un pro-
totipo, por lo que se ha optado por una solución rápida, sencilla de
implementar y con unos resultados que, aunque claramente mejo-
rables, hemos considerado su�cientes para nuestros propósitos.

Tanto para el entrenamiento del modelo, como para la evaluación
y empaquetado del mismo se ha utilizado la librería Spacy. En con-
creto, los cuatro comandos mostrados a continuación han sido su�-
cientes para la ejecución de las tres tareas mencionadas precedidas
por una conversión de formato.

Conversión de formato de los archivos

$python -m spacy convert \
{train,valid,test}.txt \
formatted \
--convert ner \
-n 10 \
-s \
--lang en

Entrenamiento del modelo

$python -m spacy train en \
results \
formatted/train.json \
formatted/test.json \
--pipeline ner

Evaluación del modelo

21 https://spacy.io/usage/rule-based-matching#phrasematcher
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$python -m spacy evaluate \
results/model-best \
formatted/valid.json

Empaquetado del modelo para su uso posterior

$python -m spacy package \
results/model-best \
model

5.3.4. Etiquetado de un nuevo informe

Por último, hemos creado un script que utiliza el modelo genera-
do para etiquetar nuevos informes. Como ya hemos comentado con
anterioridad, los resultados extraídos por esta funcionalidad deben
ser revisados por un experto, que valide aquellas características que
considere correctas y establezca las relaciones entre ellas para ser
incluidas en la ontología.

5.3.5. Selección manual

El último paso consiste en la selección manual de los conceptos
sugeridos por el sistema y su inclusión en la ontología. Para ello,
basta con incluir los conceptos que �nalmente queramos añadir, co-
rrectamente colocados en el �chero CSV en base al cuál generamos
la ontología, y lanzar el proceso de generación.

Por supuesto, también podemos utilizar cualquier otra herra-
mienta de edición de ontologías para incluir los nuevos casos.

6. CONCLUSIONES

En esta investigación hemos propuesto una estructura para una
ontología, que es, hasta donde sabemos, pionera en el ámbito del
emprendimiento social, hemos presentado un prototipo ilustrativo
para el poblado semiautomático y, por último hemos expuesto
una función de similitud original de�nida en el espacio ontológi-
co, núcleo del sistema RBC propuesto.

Con la combinación de Minería de Textos Semántica, Ontologías
y sistemas RBC nos hemos adentrado en el campo de la IA que com-
bina enfoques simbólicos y probabilistas, aportando nuestros resul-
tados y experiencias a esta tendencia actual. Además, al aplicarlo al
campo del emprendimiento social y la medición de su impacto, nos
centramos en un importante ámbito para la consecución de los ODS
y en el que apenas se ha trabajado con técnicas de IA.

En primer lugar, hemos podido comprobar que el enfoque de
nuestra investigación, basado en la combinación de métodos de IA
simbólicos y probabilistas es válido para la resolución de las tareas
propuestas. Siendo conscientes de que es necesario profundizar con
la realización de más investigaciones, especialmente aumentando el
tamaño de la base de casos, consideramos que el apoyo de la minería
de textos en el enfoque ontológico y en el sistema RBC es un campo
de investigación con muchas posibilidades en base a nuestros resul-
tados.

Modelar el conocimiento sobre el impacto social es factible y útil,
el trabajo de investigación llevado a cabo puede ser de gran apoyo
para las empresas sociales. La ontología construida ha cumplido
con los objetivos del trabajo y se ha adaptado a las tareas para las
que ha sido utilizada.

Sobre este punto, cabe destacar que la estructura sugerida está de-
liberadamente simpli�cada para facilitar la experimentación. Caben
todavía mejoras en su estructura y es posible aumentar el detalle de

la misma y completarla con otras ontologías que modelen el cono-
cimiento de alguna de sus ramas.

Respecto al apartado relativo a la minería de textos para el po-
blado de la ontología, es claramente el apartado más incipiente. Si
bien el enfoque NER es de utilidad para algunas características (las
fuentes han obtenido buenos resultados), en la mayoría de casos las
métricas de evaluación, sobre todo el Recall, no han sido positivas.

Esto puede deberse a varias causas. En primer lugar, el corpus
con el que se ha entrenado el sistema es de baja calidad por dos
aspectos: por un lado, el etiquetado se ha realizado automáticamente
y no es perfecto y, por otro, es demasiado reducido para esta tarea. Es
perfectamente conocido que ambas características de nuestros datos
de entrenamiento y validación reducen drásticamente la calidad de
los resultados.

Por lo tanto, es demasiado pronto para extraer ninguna conclu-
sión de�nitiva. La repetición del experimento con datos de mayor
calidad es imprescindible para con�rmar o desmentir cualquier hi-
pótesis. Sería especialmente interesante integrar más casos de en-
tre los recopilados en Social Value UK para obtener resultados más
�ables y completos. Hay que tener en cuenta que este apartado no
ha sido central en la investigación sino que se trata de un aparta-
do ilustrativo. Además, ya existe abundante investigación en este
ámbito en la bibliografía.

Los buenos resultados obtenidos por las funciones de simili-
tud para la recuperación de casos nos hacen pensar que el enfoque
RBC es un enfoque válido para la tarea que estamos acometiendo.
No obstante, el reducido número de casos utilizados nos obliga a ser
prudentes con las conclusiones; para con�rmar esta hipótesis son
necesarias más investigaciones en este ámbito incluyendo un núme-
ro mayor de casos y valoraciones por más expertos independientes.

Queda pendiente un estudio de la complejidad del algoritmo y
la búsqueda de la optimización de su implementación, si bien estos
aspectos no son particularmente relevantes ya que no se trata de
una aplicación con requisitos de ejecución en tiempo real.

En resumen, aunque quede trabajo por hacer en el campo que nos
ocupa, la investigación llevada a cabo supone una primera incursión
en el ámbito de la Inteligencia Arti�cial aplicada a la medición del
impacto social, además de profundizar en el campo de la combina-
ción de diferentes enfoques de IA. En este sentido, los trabajos pre-
vios estudiados y los resultados obtenidos en las diferentes partes
del sistema nos hacen con�ar en la validez de nuestras hipótesis.

Por último, es reseñable la aportación de nuestra investigación no
sólo al campo de la IA sino también al del emprendimiento social
y la medición de su impacto, con su consecuente interés para los
ODS. Además, la versatilidad del sistema propuesto es ideal para
continuar la investigación aplicándolo en distintos ámbitos, como en
el caso de la propia IA, cuyos sistemas podrían incluir componentes
de medición de impacto por diseño integrándose de forma natural
en ellos al estar también basados en las técnicas IA mostradas en
SIAMES.

7. TRABAJOS FUTUROS

En primer lugar, si bien la ontología construida y poblada con un
número reducido de casos ha cumplido con su cometido experimen-
tal, sería interesante enriquecer la ontología, tanto revisando su
estructura como poblándola con un número más alto de casos. Los
resultados obtenidos nos hacen con�ar en la validez de nuestro mo-
delo, por lo que parece lógico que merece la pena invertir esfuerzos
en este enriquecimiento para continuar nuestra investigación. Repe-
tir la experimentación realizada y revalidar los resultados con una
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base de casos más amplia sería la primera tarea a realizar.
Respecto a la función de similitud, sus prometedores resultados

nos abren la posibilidad de proseguir nuestra investigación evolu-
cionando el sistema recomendador para que sea capaz no sólo
de recuperar los casos más similares sino que, dentro de esos casos,
sea capaz de recuperar las características más cercanas al nuevo caso
que se presente, una línea de trabajo de gran interés.

El poblado semiautomático de la ontología de emprendimiento
social plantea retos particulares que es de interés investigar adicio-
nalmente. Para ello es necesario construir un corpus más extenso y
de mayor calidad para validar o desmentir la hipótesis sobre el uso
de técnicas NER para la extracción. Por otro lado, tampoco se han
explorado otras vías para la extracción de información, como los
patrones lingüisticos, que podrían resultar de gran interés en esta
tarea. No obstante, reiteramos que este apartado no era el central en
nuestra investigación y que existen diversos estudios en este ámbito
en la bibliografía.

Otro aspecto en el que trabajar sería la orquestación de las di-
ferentes partes de SIAMES para su integración de una manera más
e�caz; tanto de cara a simpli�car los procesos para la investigación
y establecer un marco de trabajo como con vistas a poder utilizar
el sistema en entornos reales. El uso de estándares de facto, como
puede ser Apache Air�ow22, para esta tarea sería de interés.

Por último, y como ya avanzábamos en la introducción y las con-
clusiones, la medición de impacto puede ser aplicada sobre otros ám-
bitos distintos al emprendimiento social. Especialmente interesante
sería abrir una línea de investigación sobre la aplicación del modelo
propuesto para la medición de impacto de las propias aplicaciones
IA, un campo que consideramos muy prometedor y en el que se ha
observado especial interés en diversos ámbitos y organizaciones.
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B. Resultados completos función de similitud

case1 case2 score
001 012 0.6211733361085257
001 013 0.5994900027910868
001 006 0.5872899949550628
001 014 0.5714466700951258
001 002 0.5635499993960064
001 003 0.5279066661993662
001 011 0.4975100000699361
001 009 0.48828333020210263
001 008 0.47291000187397003
001 004 0.44958666761716204
001 007 0.4099633350968361
002 006 0.7469013722796066
002 001 0.6346722525416636
002 013 0.6199546044948053
002 003 0.5966485316262525
002 008 0.5811100884103307
002 012 0.5535229385483499
002 014 0.5422926378600738
002 011 0.516931573812868
002 009 0.510931473386054
002 004 0.4784781347595009
002 007 0.44308471029525043
003 009 0.738947874608666
003 011 0.7289402052609608
003 007 0.7036315189166502
003 014 0.6393660556186329
003 002 0.6021721215561183
003 004 0.5895028244967413
003 013 0.589299394205363
003 006 0.5864800021503911
003 001 0.5642828313991276
003 012 0.5550202038553026
003 008 0.48692727191279633
004 014 0.5554441950574156
004 003 0.46108663390851956
004 009 0.45466950670220796
004 013 0.4449110713444258
004 011 0.4406824539428765
004 008 0.42244043189381797
004 002 0.41265175113751673
004 001 0.412242939647477
004 006 0.38742384856057943
004 012 0.37495647419365424
004 007 0.3747375089871256
005 010 0.5892316223549368
006 002 0.7173924615176824
006 001 0.6297679447019712
006 013 0.606790059317763
006 014 0.5952629804229125
006 003 0.5899067301398668
006 012 0.5749181037625442
006 011 0.5598546476222767
006 009 0.5532596121804837
006 008 0.5296007947375377
006 004 0.5049995166273453
006 007 0.494333492186016
007 003 0.7407244424025218
007 009 0.6944244470861224
007 011 0.6934266693062252
007 014 0.5614822235372331
007 006 0.5480644490983752
007 013 0.541935556464725
007 002 0.5343622280491723
007 012 0.5131266620424059

007 004 0.5036111063427395
007 001 0.47596667011578875
007 008 0.43729333811336096
008 002 0.5129688841601213
008 014 0.4770244417091211
008 013 0.47183222381605044
008 006 0.4695877736641301
008 001 0.4653844462500678
008 003 0.440366662459241
008 012 0.4128577755557166
008 004 0.40800222232937816
008 011 0.3933966635829873
008 009 0.3769011062880357
008 007 0.33682666677567696
009 011 0.7345633337895076
009 003 0.7114666680494944
009 007 0.6397400038937727
009 014 0.5648366649945576
009 013 0.5397233386834462
009 004 0.5270999958117804
009 006 0.5138899991909663
009 002 0.5109366665283839
009 001 0.5012199987967809
009 012 0.48188666701316835
009 008 0.42455333272616064
010 005 0.6292643086574017
011 009 0.81538518352641
011 003 0.8006402781164205
011 007 0.6734754639091315
011 014 0.6353134236953877
011 006 0.625507879588339
011 001 0.6168509205734288
011 013 0.5792416659770189
011 002 0.5753435291073941
011 004 0.5644249935392981
011 012 0.520032403645692
011 008 0.48541434799079547
012 001 0.6203472525318027
012 002 0.5233549427636813
012 013 0.521865018885651
012 003 0.517788827528447
012 006 0.5147851618218335
012 014 0.4951106208912182
012 009 0.4557990860808027
012 011 0.4366388235773359
012 004 0.4307534822395869
012 008 0.42263369748007246
012 007 0.4122935893225583
013 001 0.6193900278717251
013 014 0.5830248298525018
013 006 0.5785887493253999
013 003 0.5632569303086906
013 002 0.5521841374104746
013 012 0.5367273487936058
013 011 0.5144661441374595
013 009 0.5059365180426287
013 008 0.493763152322425
013 004 0.4836913095353789
013 007 0.45784321367910447
014 004 0.725475033334957
014 003 0.6009247946672404
014 011 0.5873668624590446
014 001 0.5773237934512134
014 013 0.5743478366796778
014 009 0.5741482543607426
014 006 0.5404817701750497
014 002 0.5170192346462675
014 012 0.5104298560156306
014 007 0.4941674046672804
014 008 0.4385477368312572
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