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Resumen
Este trabajo parte de la existencia de una cantidad masiva de datos estructurados
en la Web Semaéntica y de otras fuentes de datos semiestructuradas disponibles, asi
como del estado avanzado de las tecnologias semanticas para el diseno y
explotacion de grafos de conocimiento locales al servicio de aplicaciones, en este
caso como apoyo a la docencia en linea.

Sobre estas premisas, el trabajo describe un proceso de exploracion de estrategias
de aplicacion de estos datos masivos y de estos grafos de conocimiento locales
como soporte para la generacién de actividades. En cada punto de esta exploracion
se han buscado siempre los procedimientos y herramientas que tuvieran una
aplicabilidad mas transversal, con la intencién de que pudieran servir como guia de

un soporte escalable de asignaturas impartidas en la UNED.

Abstract

This research study makes use of the existence of a massive amount of structured
data in the Semantic Web and other semi-estructured data sources available, as

well as the advanced state of semantic technologies for the design an explotation of
local knowledge graphs at the service of applications, in this case as support for

online teaching.

Based on these premises, this paper describes a process of exploring strategies for
applying these massive data and these local knowledge graphs as support for the
generetation of activities. At each point of this exploration, procedures and tools

that have a more transversal applicability have always been sought, with the

intention that they could serve as a guide for a scalable support of subjects taught

at the UNED.

Palabras clave: knowledge graph, education knowledge graph, ontology,

semantic web, semantic technologies
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Capitulo 1

Motivacion y Objetivos

1.1. Contexto y motivacién

Existen sistemas de tutorfa inteligente (Intelligent Tutoring Systems, ITSs) con
los que interactian estudiantes como guia durante el proceso de aprendizaje. Los
ITSs se dividen en cuatro modelos (divisién establecida por Nwana [23], Freedman
et al. [12] y Nkambou et al. [22]): de dominio, de estudiante, de tutorizacion y de
interfaz de interaccién.

La produccion del modelo de dominio se realizaba desde cero a partir de entrevistas
a expertos en el area, en este caso relacionado con el aprendizaje, a equipos docentes

(un proceso similar al del diagndstico en un drea concreta en medicina).

Por otro lado, la existencia de la Web de Datos, junto con las existentes tecnologias
semanticas, se puede usar como herramienta alternativa de extraccion de informacién,
en lugar de extraerla de entrevistas con el experto o de tecnologias de procesamiento

de lenguaje natural, porque ya proporciona informacién estructurada.

El concepto de Web de Datos o Web Semantica surgié desde la creacién
de la Web (World Wide Web) por Berners-Led!| en 1989 [4], que es un repositorio

enorme de informacién de facil lectura para humanos, pero esta codificacion de la

Thttps:/ /www.w3.org/People/Berners-Lee/


https://www.w3.org/People/Berners-Lee/

informacion no resulta comprensible para las maquinas. Por ello, Lee, tuvo la idea de
incluir informacién semantica desde el principio, con el objetivo de que las maquinas
también fueran capaces de procesar estos datos. Pero no lo llevé a cabo hasta 2001
[5] a través del World Wide Web Consorcium (W3C), organizacién de estdndares
web que fundd en 1994, bajo el nombre de Web Seménticaﬂ.

La Web Semantica se entiende entonces como una extension de la Web que
se basa en anadir metadatos semanticos y ontoldgicos para establecer relaciones
entre los datos y facilitar la manipulacion automatica mediante logica y motores de

inferencia.

Desde el lanzamiento de Wikipediaﬂ en 2001, el grafo de conocimiento de Google
[27] y la base de conocimiento Wikidataﬁ en 2012, bases de datos que actualmente
cuentan con millones de elementos, los grafos de conocimiento (knowledge graph,
KG) (término acunado por Google) son cada vez més populares, no solo como
una implementacion particular de modelos de dominio para un ITS, sino como un
procedimiento distinto de recopilar y enlazar datos y conceptos en una ontologia de
dominio.

Se refiere a un KG como un tipo de base de conocimiento con estructura de grafo,
donde a su vez, una base de conocimiento (knowledge base, KB) es una base de
datos de un conjunto de definiciones con forma de reglas 16gicas para describir un
dominio, cuya estructura ayuda a inferir otros hechos que no estaban previamente
definidos en la base.

Se puede construir un KG a partir de otros publicos o mediante Tecnologias
del Lenguaje que permiten rastrear masivamente documentos escritos por expertos
del dominio y extraer y clasificar términos de estos documentos como candidatos
a ser entidades, atributos y propiedades de la ontologia de dominio que se estd

construyendo de esta forma semiautomatica.

Zhttps:/ /www.w3.org/standards/semanticweb /
3https://en.wikipedia.org/wiki/Wikipedia: About
4https://www.wikidata.org/
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La principal motivacion en este trabajo, es servir de apoyo al equipo docente
universitario, que suelen contar con un nimero alto de alumnos y deben realizar
una gran cantidad de tareas, no solo docentes, y esto conlleva a disponer poco
tiempo para dedicar una atencién personalizada a cada alumno.

Esta motivacion surgié inicialmente del contrato como colaboradora del grupo
de innovacién docente ISLearning de la UNED, donde se pretendia explorar las
tecnologias semanticas al soporte de asignaturas en esta universidad de la manera
méas escalable posible, es decir, que fuera eficiente y se pudiera aplicar al mayor
nimero de actividades.

Por otro lado, siguiendo una experiencia previa: el TFM de Omar Khalil [13]
sobre un KG para la docencia de Psicofarmacologia, donde se vi6 un problema en
la utilidad de este tipo de grafos, la sobre-conceptualizacién y la sobre-poblacion.
Por ello y por la carga docente que tiene un profesor, se pretende explorar bases de
conocimiento especificas para cada asignatura como principal fuente de datos para

mantener pocas entrevistas con el equipo docente.

Mencionar que debido a la exploracion de uso de estas tecnologias, a lo largo del
proceso, han ido surgiendo otras motivaciones que han sido decisivas para seguir por

un camino y que se detallan al inicio de cada etapa del estudio.

1.2. Hipodtesis y objetivos

La hipétesis de partida de este trabajo se puede desglosar en cuatro supuestos:

1. Es posible construir un grafo previo de conocimiento concreto para una asignatura

con una interaccién inicial muy escasa con su equipo docente: a partir de los
datos estructurados de la Web de Datos y a partir de textos recomendados del

area y otros recursos docentes, como un repositorio de examenes o guias.

2. Es posible establecer un procedimiento de refinamiento y confirmacién de este
KG de dominio mediante interacciones con el equipo docente, que pueden

alterar tanto el contenido del KG actual como los filtros aplicables a las fuentes.



3. Es posible ampliar esta ontologia de dominio a otros modelos sobre usuario y
formas de tutorizacién, mas transversales y de los que hay mucha experiencia
previa. E implementar esos modelos como ampliacion dentro de la propia

estructura de grafo.

4. Se esperan beneficios en la interaccién de esos KGs con el equipo docente o

con los estudiantes.

Teniendo en cuenta las anteriores hipotesis, los objetivos iniciales de este trabajo

han sido:

1. Explorar métodos, lo mas transversales y eficientes posibles, para la deteccién
de las fuentes de datos adecuadas para el soporte escalable de asignaturas
diversas, asi como la seleccién de herramientas y procedimientos de consulta
que permitan poner a disposicién de cada asignatura masivamente datos para

el diseno de sus actividades.

2. Construir un grafo de conocimiento inicial sin contacto con el experto y posterior
revision del equipo docente para una asignatura dada, a partir de un repositorio
de examenes y de extraccion de informacion de la bibliografia basica o de un

glosario.

3. Contactar con el equipo docente de cada asignatura para refinar y confirmar

el KG de dominio mediante interacciones.

4. Estudiar si es generalizable la construcciéon de estos KGs y valorar en qué

medida se depende de la participacién del experto.

5. Utilizar estos grafos de conocimiento para la generacién de actividades o

preguntas de tipo test de la asignatura.

1.3. Revision de la bibliografia

El uso de los KGs, como se menciona en Hogan et al. [17], se ha extendido desde

el lanzamiento del grafo de conocimiento de Google junto con este concepto, en
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empresas conocidas como Amazon, eBay, IBM, LinkedIn, Microsoft y redes sociales

como Facebook, entre otras cosas, para ayudar a mejorar sus busquedas.

El KG de Google [27], cuenta con unos 500 billones de hechos sobre 5 billones de
entidades, y entre sus utilidades, ayuda a generar paneles de conocimiento (knowledge
panels) que recogen la informacién més buscada y se muestran, cuando se realiza

una busqueda sobre una entidad.

Existen otro KGs de acceso libre como: YAGOP] desde 2018 que recoge datos de
Wikipedia y de WordNetP} DBpedia] fundado en 2014 con més de 228 millones de
entidades extraidas de Wikipedia; y Wikidataﬂ desde el 2012 que recoge mas de 90

millones de elementos anadidos por unos 24000 usuarios actualmente.

Se pueden encontrar grafos especializados en un area en la Linked Open Data
Cloud (LOD Cloud) mantenida por John P. McCrae [1] y que almacena actualmente
unos 1561 KGs.

Los KGs no solo son ttiles para mejorar la rapidez de una busqueda, como
generadores de fichas con informacion basica o como fuente de datos estructurada
para almacenar informacion no estructurada, si no que también se pueden usar como

herramienta para generar actividades.

Para la construccion, estructura y poblamiento, de los grafos, se pueden usar
diferentes técnicas y herramientas para conseguir datos de una fuente, dependiendo
de como esté estructurada la informacién o si la informacién procede exclusivamente
de uno o varios expertos sobre un area concreta, donde sera necesario hacer a mano

el KG o una parte. En Heist et al. [21] se hace un estudio de este tipo.

Shttps://yago-knowledge.org/
Shttps: //wordnet.princeton.edu/
"https:/ /www.dbpedia.org/
8https://www.wikidata.org/
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Estudios de KGs para la educacién

La informacion puede proceder del dominio de la educaciéon como libros de texto,
tutoriales de asignaturas o guias de estudio como se estudia en Chen et al. [8] donde
se presenta un sistema llamado KnowFdu para automatizar la construccién de un
KG para la ensenanza, extrayendo conceptos con herramientas como OCR y Speech
To Text que expertos etiquetaran usando BIOTagging y extrayendo relaciones a
partir de resultados de examenes, y mencionan que resulta relativamente facil para

asignaturas como Matematicas o de Ciencias en general.

En Sun et al. [29] se extrae informacién de un corpus formado por ejercicios
digitalizados por colegios y ejercicios online gratuitos para aprender inglés, donde
primero hacen un preprocesado para separar palabras, PoS e identificar entidades

con nombre, después aplican SVM para clasificar y crear una jerarquia y crear un

KG.

En Quin et al. [25] se utilizan preguntas de tipo Q&A extraidas de la Web para
aprender Bases de Datos y usan también los etiquetados BIO como en Chen et al.,
construyen un knowledge card como resultado de una busqueda a partir de su KG,

como hace Google.

Por otro lado, la informacion puede proceder de datos estructurados, como de
otros grafos de conocimiento como en el estudio de Omar Khalil [13], que usa

Wikidata y el Unified Medical Language System (UMLS) como fuentes de datos.

Existe un grafo de conocimiento llamado AI-KG (siglas de Artificial Intelligence
Knowledge Graph) creado por creado por la Open University por Dessi et al. [9)
a partir de un corpus de publicaciones extraidas del Microsoft Academic Graph
(MAG) y que se actualiza con datos extraidos del mismo MAG, de Wikidata y de

la Computer Science Ontology (CSO).



Tecnologias y herramientas

Entre las herramientas utilizadas para construir grafos existe el software T-Mitocar
y Tarql utilizados en Meissner y Kobis [20] para crear redes de asociacion (association
nets) a partir de textos (informacién no estructurada) y convertir a RDF mediante

Tarql.

En Qin et al. [25] se utiliza Neo4j para la construccién de los KGs, llamados

property graphs, cuyo lenguaje de consulta es Cypher.

En este trabajo se ha usado el modelo RDF (siglas de Resource Description
Framework) [26] para definir los grafos, en lugar de los property graphs, por tanto
el lenguaje de consulta para éstos es SPARQL [I4] en lugar de Cypher. Se han
usado otras tecnologias semanticas, como RDF Schema [7], RDFS-Plus [2], que
extiende RDF con un subconjunto de OWL, RDF extendido con vocabularios como

SKOS [18] (Simple Knowledge Organization System) y PROV y OWL2 [15] (Web

Ontology Language).






Capitulo 2

Metodologia y Herramientas

En este capitulo se introduce la exposicion de las lineas de investigacion que
han resultado del objetivo principal como colaboradora del grupo ISLearning de la
UNED, exploracién de tecnologias semanticas al soporte de asignaturas. Estas lineas
de investigacion han sido cuatro que se han producido de forma secuencial debido
a las limitaciones encontradas en la busqueda de construir y mantener un KG a

disposicion del equipo docente:

1. Viabilidad del poblamiento de actividades desde la Web de Datos:
conocer la Web de Datos o Web Semaéntica, las tecnologias seménticas y la
busqueda de posibles fuentes de informacion afines a un area concreta para
alcanzar los objetivos del trabajo y ver las limitaciones de estas fuentes y

tecnologias.

2. Fuentes y métodos de propuesta de grafos locales de dominio: centrar

la construccion de un grafo en la de un grafo de dominio especifico en un area.

3. Desde los grafos de gestion de actividades hacia los grafos de dominio:
debido a la particularidad de la linea anterior, centrar la atencién en crear un
grafo de dominio para una sola asignatura a partir de un grafo de preguntas

junto con el equipo docente.



4. Propuestas escalables de aplicacién para el soporte de asignaturas:
generalizar el proceso llevado en la linea anterior para posponer el contacto

del experto lo méximo posible.

En la primera seccién de este capitulo se resume el proceso de cada linea de
investigacion y en la segunda seccion se detallan las principales herramientas que se

han usado en cada etapa.

2.1. Metodologia

El desarrollo de cada linea de investigacion seguida ha mantenido la idea de
generalizar el proceso de generacion de un grafo de un area concreta sin la intervencion
de un experto, y por eso se ha visto necesario cambiar de camino cuando el proceso
acababa siendo muy especifico de un area o resultaba ser poco funcional. En las
siguientes secciones se visualiza de forma general la metodologia del trabajo y en el

capitulo siguiente se detalla cada fase.

Primera linea

El primer objetivo fue conocer los conceptos, las herramientas y las fuentes de
datos actuales de donde poder extraer informacion para la generacién de un grafo de
conocimiento. Para evitar fuentes de datos de informacién no estructurada se hizo
una primera busqueda en LOD Cloud para encontrar una conjunto de datos libre y
con informacion estructurada.

Debido a la poca eficiencia y generalizacién de esta busqueda, a partir de este
punto, se utilizé6 Wikidata. En un principio se penso se esperaba usarla para buscar
otras fuentes de datos debido a su flexibilidad de buisqueda, pero finalmente se utilizé
como proveedora de datos, por la gran cantidad de informacion que almacena y esta
sujeta a crecimiento y a revision constante.

Se utilizo como caso de estudio el area de Historia de la Arte para conocer la
estructura general de Wikidata y qué jerarquias se han tenido en cuenta para definir

los conceptos de este area.
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Por un lado, fue necesario crear estrategias de biisqueda por limitacién de tiempo
en las consultas y porque los resultados extraidos excedian la informacion pedida.
Por otro lado, estos resultados se devolvian en formato tabla, y de esta forma no se

mantienen todas las relaciones entre los términos.

Segunda linea

Siguiendo la linea anterior y con el objetivo de solucionar las limitaciones generadas,
se orientd el estudio a crear un grafo de dominio sobre el area de la Inteligencia
Artificial, por un lado con la motivacion de poner a disposicion del departamento de
IA de la UNED un grafo de conocimiento con conceptos y relaciones de este area, y
por otro lado, porque se pueden estructurar los términos en pocas clases generales
(como ocurre en las materias de Ciencias en general), a diferencia del caso anterior

estudiado.

La primera aproximacion se hizo a Wikidata, pero la taxonomia generada no fue
la esperada, asi que se buscé en Wikipedia, encontrando una tabla en el articulo
principal dedicado a la TA que engloba los conceptos en seis grupos. La combinacion
de ambas fuentes podria haber generado un grafo de conocimiento, pero se descubrié

el AI-KG.

El AI-KG es un grafo de conocimiento creado especificamente para este area con
una clasificacién general de los conceptos como se buscaba. Junto con este grafo, en
paralelo, se extrajo informacién de la tabla de contenidos y del glosario de dos libros
especificos en el area, creando un grafo por cada uno. De esta forma, el objetivo
era generar un grafo de conocimiento por asignatura relacionada con la IA uniendo

informacion de las tres fuentes de datos.

Este proceso resulté ser muy extenso en tiempo y muy poco generalizable para

otras asignaturas.

11



Tercera linea

Siguiendo con la linea anterior de crear un grafo de dominio para una asignatura
concreta y manteniendo la idea de intentar generalizar lo méximo posible este
proceso, se propuso un cambio de fuente inicial de datos, teniendo en cuenta que

una de las aplicaciones de uso de un grafo es la de generar actividades evaluables.

La UNED cuenta con un depdsito de examenes de acceso ptblico para docentes y
alumnos, una fuente con la que se puede contar para extraer informacion de cualquier
asignatura de la Universidad. Partir de preguntas de tipo test como fuente de datos
fue el cambio en esta linea de investigacion por su estructura compacta que da

informacion tanto del enunciado como del posible resultado.

Primero se construyé una ontologia, una estructura para agrupar conceptos de
un dominio concreto, para el grafo de preguntas con la idea de usarlo para crear

posteriormente el grafo de dominio.

Los casos de estudio en esta linea, para saber cémo de generalizable es este
proceso, fueron dos asignaturas de las que son docentes los directores de este trabajo
(Légica y Deep Learning), por lo que en este caso se contd con la intervencién de

un experto en cada asignatura.

Cuarta linea

Siguiendo con la construccién de grafos de dominio a partir de grafos de gestién
de actividades, en esta linea se estudié cémo de generalizable fue el proceso anterior
para el caso de dos asignaturas sin contar con el equipo docente (Psicologia de las
diferencias individuales e Historia econdmica mundial) y que ademds son diferentes

a las dos estudiadas antes, por estar en el ambito de las Ciencias.
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2.2. Herramientas

Las fuentes de datos, herramientas y tecnologias utilizadas en el trabajo se

explican a continuacién segun su utilidad y separadas por linea de investigacion.

Primera linea

Las herramientas LOD Cloud]y LOVF]se utilizaron como primera aproximacién
a una busqueda de fuentes de datos, aunque ambas fueron descartadas por Wikidata,
Anexo [A] que se utiliz6 como fuente de datos en lugar de indexadora de otros

conjuntos de datos, como se ha explicado en

Existen puntos de consulta propios ofrecidos por la misma base de datos, como el
Wikidata Query Service, pero también se pueden lanzar consultas desde un script de
Python usando SPARQLWrapper, una libreria que permite conectarse con el servidor

de la base de datos que se quiera consultar.

Existen también dos herramientas que sirven para consultar a Wikidata: wdtaxonomy,
para conocer la taxonomia de un elemento sobre una propiedad, y MediaWiki API,
que también sirve para consultar a Wikipedia sobre términos que aparecen en el

articulo.

El modelo de datos estandar que se ha utilizado es el de RDF que se basa
en convertir enunciados en expresiones con forma de sujeto-predicado-objeto
conocidas como tripletas. Un KG que sigue este modelo se llama grafo RDF', donde
el sujeto y el objeto representan los nodos del grafo y el predicado la relacion
entre ellos (por ejemplo, Veldzquez pintor de Las Meninas). Por tanto, se puede

definir un KG como un conjunto de tripletas.

thttps://lod-cloud.net/
Zhttps://lov.linkeddata.es/dataset/lov
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El vocabulario RDF se identifica con el URI (Uniform Resource Identifier):
http://www.w3.0rg/1999/02/22-rdf-syntax-ns#,
que se suele abreviar con el prefijo rdf. Un ejemplo de tripleta es:
rdf:subject rdf:type rdf:Property

que se interpreta como que el término sujeto definido por rdf:subject es una
propiedad. Conviene mencionar que rdf:type se suele abreviar por el token a,
debido a su frecuente uso. Este ejemplo muestra uno de los tres tipos de términos

que pueden aparecer en las tripletas, los URIs, que representan un concepto
http://www.w3.0rg/1999/02/22-rdf-syntax-ns#subject,
pero también existen los literales y los nodos en blanco (blank nodes), donde:

= los literales representan valores: una cadena de caracteres, nimeros, fechas,

booleanos, ...

= Jos nodos en blanco, como los URIs, representan un concepto de forma tnica,

pero sin darle un valor predefinido, quedandose vacio.

Existen otros vocabularios estandares para extender el modelo RDF y que Wikidata

utiliza en algunos casos como, RDF Schema, SKOS, PROV y OWL.

Para las consultas a Wikidata, o a cualquier base de conocimiento estructurada
mediante el modelo RDF, se usa el lenguaje estandar SPARQL, para el que existen
diferentes tipos de consulta segin el comando que se use. En esta primera linea se
usaron las consultas SELECT, que permiten preguntar por una cantidad indefinida
de variables y devuelve como resultado una tabla con todos los posibles resultados

de esas variables. Estos resultados se pueden exportar en formato JSON o CSV.

Segunda linea

Ademas de usar Wikidata, se utilizé6 Wikipedia como fuente extra de datos y la

libreria de Python BeautifulSoup para extraer informacién de paginas web. Esta

14



libreria también se usd para extraer el glosario y la tabla de contenidos del libro
Artificial Intelligence 2E: Foundations of Computational Agents y transformandolos

a formato JSON para conservar la estructura de arbol.

Otra fuente de datos fue AI-KG. Para conocer més sobre este grafo se puede
consultar su web oficial https://scholkg.kmi.open.ac.uk/, el articulo que detalla

su construccién [9] o al Anexo [Bf donde se ha resumido su estructura.

En esta tarea de construccién de un grafo de dominio, ademas de utilizar consultas
SELECT para conocer las fuentes de datos estructuradas, se han utilizado consultas
CONSTRUCT de SPARQL, que solo permiten buscar por tres variables que forman
una tripleta, dando como resultado el conjunto de tripletas buscado. También se
han usado consultas INSERT, que tienen la misma estructura que las CONSTRUCT,

pero éstas directamente anaden el resultado al grafo al que se hace referencia.

Para trabajar desde Python, ademas de la libreria SPARQLWrapper, también
existen RDFLib y OWLReady2, que permiten construir grafos y hacer inferencia sobre

ellos, respectivamente.

Para mayor comodidad en esta linea se ha usado el programa GraphDB, que
pertenece a la compania ontotext, que cuenta con diferentes herramientas internas
utiles para trabajar con KGs, como un punto de consulta interno con el que se
pueden hacer consultas a otros KGs externos (consultas federadas) y OntoRefine
(similar a OpenRefine, de Google), que permite trabajar con datos tabulares (en

formato tabla) para su posterior conversién a RDF.

El vocabulario RDF en esta linea se ha extendido con RDF Schema para describir
clases, con SKOS para describir relaciones entre entidades, con OWL para describir
similitud con otros términos de un KG externo y con PROV de manera indirecta,

pues es usado en AI-KG para definir de déonde procede un elemento.

Las consultas CONSTRUCT permiten descargar su resultado en Turtle, JSON,
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RDF /XML o N3. En este caso se ha usado Turtle, sintaxis que facilita la lectura
también para una persona donde cada término de RDF se escribe de la siguiente

forma:
= los URIs o IRIs se escriben entre < >, por ejemplo,
<http://www.w3.0rg/1999/02/22-rdf-syntax-ns#type>

donde type es el nombre local. Para una mejor vision de la tripleta, se pueden
abreviar estos términos etiquetandolos previamente para hacer referencia a

ellos con un prefijo (prefized name) del siguiente modo:
@prefix rdf: <http://www.w3.org/1999/02/22-rdf-syntax-ns#> .
por tanto, el término anterior queda reducido a rdf:type.
= los literales se escriben entre comillas.
= los nodos en blanco se escriben con un guién bajo seguido del nombre local,

por ejemplo, _:velazquez.

Ultimas dos lineas

Para la creacién de una ontologia del grafo de preguntas se ha usado el editor de
ontologias Protégﬂ, con el que se ha utilizado vocabulario de OWL2[T5] para definir
clases y relaciones y poder realizar inferencia de éstas sin tener que definir cada una

de ellas.

En estas lineas ademas del modelo RDFS-Plus, se planted la opcion de crear
algunas tripletas bajo RDF-Star, que sirve para definir como sujeto una tripleta

que es una pregunta que a su vez puede tener caracteristicas propias, por ejemplo:

<< :enunciadol :tiene_opcion :opcionl >> :tiene_valor :verdadero

3https://protege.stanford.edu/
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que se interpreta como que la proposiciéon enunciado+opcion es cierta.

En el momento de extraer informacién del corpus de preguntas a través de
Python fue necesario el uso de librerias de NLP como textttspaCy, NLTK junto con
CountVectorizer y TfidfVectorizer, para contar el nimero de términos que hay
en un documento y cuantos documentos tienen ese término devolviendo la medida

TF-IDF que sigue la siguiente férmula:

TF-IDF(t,d) = TF(t,d) - IDF(t,d) = TF(¢, d) - (log(dfnT—'—_’l_l) +1)

donde TF(t, d) es la frecuencia del término ¢ en el documento d, n es el nimero de
documentos, df(¢) es el nimero de documentos que contiene el término ¢.
Se usé LDA, modelo Latent Dirichlet Allocation [6] para encontrar topics, para

conseguir mas informacion sobre el conjunto de preguntas.
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Capitulo 3

Lineas de investigacion

3.1. Explotacién de la Web Semantica

Existen diversos proveedores de informacién en la Web, como la Web Semantica
de donde se puede extraer datos de forma masiva para ayudar a equipos docentes de
la universidad, por ejemplo, la creacion automatica o semiautomética de actividades

y preguntas de tipo test.

Existen diferencias fundamentales en la informacion de interés que se puede
extraer de un area segun la orientacion de la asignatura. Por ejemplo, en asignaturas
de ciencias o relacionadas con la tecnologia, llamadas STEM (Science, Technology,
Engineering, Mathematics) la informacién de mayor relevancia procedera de las
herramientas, métodos o materiales que se usen, mientras que en otras disciplinas
como la historia puede ser més relevante el orden cronoldgico de unos hitos temporales.
En Chen et al. [8] se menciona brevemente la diferencia de extraer informacién de

asignaturas STEM con las que ensenan idiomas o relacionadas con la literatura.

La primera linea central de estudio se centraba en la construccion de un KG
con los contenidos de un area para ponerlo a disposicién del equipo docente. El KG
resultante debia estar lo més ajustado posible al dominio de dicho area, sin olvidar

ningtin elemento de dicho dominio, pero también sin incluir elementos que no fuesen
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necesarios.

Aunque los grafos de conocimiento se han definido en el capitulo anterior, una
forma simplificada de entender su estructura es saber que representan las relaciones
de una coleccién de entidades (que pueden ser cualquier cosa, objetos y eventos del
mundo real o conceptos abstractos), de forma que los nodos son las entidades y las
aristas entre los nodos son las relaciones que existen entre dichas entidades.

Tanto las entidades como las relaciones se definen de forma semantica para que
tanto personas como maquinas puedan interpretar esta informacion. Este entrelazado

forma un grafo dirigido, de ahi su nombre, como se puede observar en la Figura [3.1]

es
[Juana Pachecoj/'

Figura 3.1: Ejemplo de un grafo de conocimiento, cuya entidad principal es Veldzquez y
se relaciona con otras entidades a través de cinco atributos (profesion, esposa, nacio en,

es y pintor de).

3.1.1. Tareas y métodos

El primer paso para acometer esta linea de estudio consistié en definir y ordenar
las tareas o pasos principales para encontrar la informacién relevante para cualquier

asignatura:

1. buscar una fuente de datos adecuada a partir de los términos extraidos de
pistas indirectas, es decir, elementos relacionados con el area de estudio como
las guias o textos de la asignatura. Principalmente se consideraran aquellas
fuentes de acceso libre, para evitar contactar con el equipo docente desde el

nicio.

2. analizar el contenido y estructura de la fuente de datos mediante consultas

generales
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3. proponer un listado de variables por las que hacer consultas de busqueda, a
través de consultas SELECT, a partir de una lista de términos clave relacionados

con la seméntica del area de estudio.

4. establecer los filtros necesarios para ajustar la informacién que se desee recibir

en la respuesta de la consulta.
5. ejecutar y traza de la consulta sobre la fuente de datos.
6. analizar del resultado de la consulta y almacenamiento de los datos.

Para cumplir la primera tarea, primero se intenté buscar una fuente de datos
proxima a un area, tomando de ejemplo el grado en Historia del Arte, en la LOD
Cloud junto con Linked Open Vocabularies (LOV]) [24], a partir de una serie de
palabras clave del area, extraidas de la guia, concretamente del listado de asignaturas
que tiene el grado de la UNED.

Esta aproximacién se descarté debido a que la busqueda no es eficiente por
varios motivos: solo se puede realizar a través de un “cuadro de busqueda” sin mas
informacion avanzada; el resultado de la busqueda es una lista de los posibles datasets
que pueden contener los términos de busqueda, pero es necesario consultar dichos
datasets uno a uno manualmente para saber si alguno es apropiado para construir

el grafo; y que no se puede generalizar.

Por este motivo, se decidi6 usar Wikidata, un nodo de la LOD Cloud, con formato
abierto y datos enlazados, que permite realizar buisquedas con mayor flexibilidad y
facilidad, ademés de tener un mecanismo de generalizacion a través del punto de
consulta. Ademas de utilizar esta KB como indexadora de otros datasets, se puede

explotar como proveedora de informacion.

En este punto del trabajo, se centré el estudio en Wikidata como posible fuente

de datos para una asignatura o curso, estudiando sus caracteristicas y analizando

Thttps://lov.linkeddata.es/dataset /lov
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sus limitaciones. Para ello, la siguiente tarea consistié en explorar esta KB. La
exploracion de los contenidos se puede hacer desde el mismo punto de consulta que

ofrece Wikidata, Wikidata Query Service, mediante consultas SELECT.

La exploracién del contenido y la estructura de esta KB, se realiz6 a través de
preguntas generales. Una de estas preguntas, que se puede realizar para consultar
cualquier grafo RDF, es la siguiente

SELECT (COUNT(DISTINCT ?sub) AS ?num_sub)
WHERE { ?sub 7pred 7obj .}

que pregunta por la cantidad de elementos distintos que hacen de sujeto, es decir,
cuantos elementos estan enlazados a otros desde ellos. Siguiendo este procedimiento
para consultar cuantos predicados y objetos se han definido. Pero estas preguntas a
Wikidata, exceden el tiempo de consulta, debido a que Wikidata es un conjunto de
datos muy extenso. Por lo que hay que seguir otra estrategia de exploracion.

Wikidata dispone de un vocabulario predefinido que ayuda para entender qué
predicados pueden usarse en las tripletas, prefijos de Wikidataﬂ. Este vocabulario
se compone del estandar predefinido por la W3C, como rdf, owl, skos y xsd entre
otros, y del lenguaje propio para esta base para definir sus elementos, utilizando los
URIs: wd para las entidades; wdt, p, ps, entre otros, para las propiedades; wds para

las declaraciones; y wikibase para definir su ontologia. (Para més detalle, ver en.

A través de su lista de propiedadesEL Wikidata permite definir sus elementos, en
lugar de usar vocabularios estandarizados como RDF u OWL. La siguiente consulta
también devuelve el listado de las aproximadamente 9625 propiedades:

SELECT (COUNT(?prop) AS ?n_prop)

WHERE { ?prop rdf:type wikibase:Property.}

Para conocer mas sobre estas propiedades, en la [lista de propiedades| se puede ver

el nimero de veces que se usa cada propiedad, actualizado. Las siguientes consultas

2https://www.wikidata.org/wiki/EntitySchema:E49
3https://www.wikidata.org/wiki/Special:ListProperties
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también muestran algunas de las caracteristicas interesantes a tener en cuenta de
las propiedades. Todas redirigen al Wikidata Query Service:

. lconsulta para conocer el nombre, los alias, v la descripcion de cada propiedad.

- lconsulta para saber el tipo de cada propiedad.

- lconsulta que devuelve el numero de propiedades que hay por tipo.

- lconsulta para conocer la clasificacion de las clases de propiedades.

- lconsulta para conocer la jerarquia de las clases de propiedades.

- lconsulta para conocer la jerarquia entre propiedades.

- lconsulta para conocer ejemplos de uso de propiedades.

Por otro lado, Wikidata no define clases, como otras bases que utilizan los
términos rdf:Class u owl:Class, ni usa un vocabulario propio para ello, como
en el caso de las propiedades. Por este motivo, es muy dificil detectar las clases de
un elemento y solo se pueden extraer a través de consultas inversas, a partir de las
propiedades P31 (ser instancia de), y P279 (ser subclase de). Por ejemplo, se pueden
responder preguntas sobre las clases a las que pertenece un elemento y qué subclases
tiene utilizando la propiedad P279:

con la siguiente consulta se responde a la pregunta de qué clases contienen a la
clase Q5 (Ser Humano), dando como resultado 4

SELECT 7superclass

WHERE { wd:Q5 wdt:P279 7superclass }

mientras que, con la siguiente consulta se responde a qué clases contienen las

clases que contienen a la clase Ser Humano, da como resultado 22 clases

SELECT 7superclass

WHERE { wd:Q5 wdt:P279% ?7superclass }

con la siguiente consulta se responde a qué subclases tiene la clase Ser Humano,

dando como resultado 288 subclases

SELECT ?7subclass
WHERE { 7subclass wdt:P279 wd:Q5 }
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mientras que, con la siguiente consulta se responde a qué subclases tiene las
subclases de Ser Humano, devolviendo 17737 subclases
SELECT ?subclass
WHERE { 7?subclass wdt:P279% wd:Q5 }

Otra forma de conocer las clases que existen alrededor de un elemento es usando
la herramienta wdtaxonomyﬂ Para usar esta herramienta es necesario conocer el
identificador del término de Wikidata sobre el que se va a consultar y el identificador
de la propiedad, por ejemplo, para saber a qué clases pertenece la clase Ser Humano

se puede utilizar la siguiente consulta:
wdtaxonomy Q5 -P 279 -r -c
que devuelve el siguiente resultado:

human (Q5) €243 x9624432
—natural person (Q154954) e54 x4
—omnivore (Q164509) e74
—person (Q215627) e85 x41

—Homo sapiens (Q15978631) 68 x1

Una vez completada la segunda tarea, exploracion de la fuente de datos, la
siguiente tarea es buscar informacion en ella sobre términos de la asignatura, curso,
grado o area de estudio. Para esta tarea es necesario conocer qué términos escoger.
Al igual que en el primera tarea, si no se cuenta con el equipo docente desde el inicio,
es necesario acudir a fuentes indirectas como las guias docentes para extraer algunas
palabras clave que se consideren relevantes. Resaltar de nuevo que Wikidata es una
base de conocimiento multilingiie y que por esta razéon no importa en qué idioma
estén escritos los conceptos a buscar.

Para buscar informacion de estas palabras en cualquier base de conocimiento,
es necesario el uso de la funcién CONTAINS, que filtra la bisqueda por el término

buscado, dentro de la clausula WHERE de la siguiente forma:

FILTER ( CONTAINS(STR(?variable), ‘termino’ ))
4https://wdtaxonomy.readthedocs.io/en/latest/ README.html

24


https://wdtaxonomy.readthedocs.io/en/latest/README.html

La ejecucién de este tipo de consultas en Wikidata, excede el tiempo de consulta
debido a la cantidad de elementos que tiene que comprobar, de nuevo, uno a uno. Por
esta limitacién, es necesario planificar estrategias de consulta y reducir el tiempo de
la busqueda. La API de MediaWiki es una herramienta que resuelve este problema,
permitiendo encontrar tanto elementos relacionados en Wikidata como en Wikipedia.

La consulta debe tener la siguiente estructura dentro de la clausula WHERE:

SERVICE wikibase:mwapi {
bd:serviceParam wikibase:endpoint "www.wikidata.org";
wikibase:api "EntitySearch";

mwapi:search "termino';

mwapi:language "es".

7item wikibase:apiOutputItem mwapi:item.
?num wikibase:apiOrdinal true.

}

donde “termino” esla palabra a buscar. Esta subconsulta devolvera los identificadores
de los elementos relacionados, y una vez obtenidos, consultar a Wikidata por ellos

en lugar de por su etiqueta reduce el tiempo.

Otra alternativa para evitar la limitacién de tiempo por el servidor, es la descarga
parcial de datos de Wikidata manteniendo los datos en una caché local. Para este
proceso es necesario el uso de librerias de Python como RDFLib y SPARQLWrapper
o el uso de consultas CONSTRUCT en GraphDB.

Esta descarga de datos se hizo en dos partes. Por un lado, la descarga de todas
las propiedades junto con su estructura y con todas sus definiciones. Por otro lado,
una descarga que depende del caso de estudio, para descargar solo los elementos
junto con sus relaciones que estan relacionados con el area.

La primera descarga se puede hacer, o bien a través de una serie de consultas
como las definidas antes sobre propiedades, o bien mediante la siguiente consulta

que las recoge todas directamente y no da problemas de tiempo:
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CONSTRUCT { ?prop 7p 7o. 7
WHERE {
?prop rdf:type wikibase:Property .
?prop 7p 7o .}
Una vez realizada esta consulta, se pueden utilizar las propiedades para realizar
la busqueda de un dominio. Esta segunda descarga, se realizo para el area del grado
en Historia del Arte, pero debido a la gran cantidad de elementos relacionados, se

redujo al conjunto de Pinturas.

3.1.2. Caso de estudio
Historia del Arte

Se selecciond este area con la motivacién de crear algo parecido a lo hecho en
Google Artsﬂ y BNEﬂ sin que el usuario tuviese que conocer SPARQL ni el concepto
de grafo o base de conocimiento, con busquedas facetadas a artistas y obras, pero
ajustado al grado de Historia del Arte de la UNED.

El objetivo, por tanto, era construir un grafo ajustado para este grado y que

fuese de utilidad tanto para docentes como para estudiantes.

Como se ha mencionado en la seccién anterior, la aproximacién al drea se hizo sin
contar con ningiin equipo docente y por ello fue necesario extraer términos relevantes
de la guia del grado, concretamente de la lista de asignaturas que se imparten.

Se realizo una primera aproximacion directamente con la palabra arte, para
conocer la clasificacion que se ha formado en torno a este concepto. Se siguieron
dos estrategias en paralelo para la bisqueda de esta informacién: (1) desde arriba,
consultas que usan el término “arte” y conocer su taxonomia; (2) desde abajo,
consultas sobre términos que podrian pertenecer a clases relacionadas con el arte,
por ejemplo, “Las Meninas” y saber a qué clasificacion pertenece.

Suponiendo que el término “arte” se corresponde con una clase, se quiere conocer

Shttps://artsandculture.google.com /explore
Shttps://datos.bne.es/inicio.html
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la taxonomia de Arte. Esta primera idea se puede comprobar rapidamente con la

siguiente consulta:

SELECT 7subclase 7subclaselabel
WHERE {
7?subclase wdt:P279 wd:Q735.

SERVICE wikibase:label { bd:serviceParam wikibase:language "es,en" }}

que devuelve 195 subclases de la clase Arte, cuyo identificador es el Q735.
Por otro lado, ver qué resultados se obtienen al consultar la clase a la que

pertenece la obra de arte “Las Meninas”:

SELECT 7clase 7claselLabel 7superclase 7superclaselabel
WHERE {

wd: Q208758 wdt:P31 7clase.

?clase wdt:P279 7superclase.

SERVICE wikibase:label { bd:serviceParam wikibase:language '"es,en" }}

donde se ve que Las Meninas pertenece a la clase Pintura con identificador
Q3305213 y que es subclase de otras dos, Artefacto y Two-dimensional visual artwork.

Para conocer mejor la taxonomia de estas clases, Arte y Pintura, se utilizo
wdtaxonomy.

En la Figura se muestra un resumen del resultado para el caso de Arte

resaltando el camino hacia la clase Pintura con identificador Q11629.

ARTE/ART

[Literatura / Literature Artes Visuales/Visual Art

Artes plésticas/Plastic Artsj

()

[Mﬁsica /Music

[Pintura/ Art of Painting} [Escultura/ Art of Sculpture

Figura 3.2: Clasificacion extraida desde wdtazonomy de la clase Arte de Wikidata

En la Figura se muestra un resumen del resultado para la clase Pintura con
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identificador Q3305213 resaltando el camino hacia este nodo.

4’/£OBRA DE ARTE/ WORK OF ART |
/ \

[Obra Musical/Musical Work] [Imagen Artistica/Visual Artwork}

/ ' s

[Escultura/ Sculpturej [Two—dimensional visual artwork]

[Pintura / Painting}

Figura 3.3: Clasificacion extraida desde wdtazonomy de la clase Pintura de Wikidata

Resaltar que cuando se estudi6 por primera vez esta ultima taxonomia, no
existia el nodo two-dimensional visual artwork. La clase Pintura pertenecia
directamente a la clase Imagen Artistica, de ahi la importancia de mantener un

repositorio actualizado, sobre todo si esta conectado a una KB dinamica como lo es

Wikidata.

Como se ve en los grafos, las dos clases Pintura tienen taxonomias diferentes,
esto puede deberse a que a la hora de anadir un concepto en este area no se ha
tenido en cuenta si ya se habia definido o clasificado previamente.

Como ambas clases podrian contener informacion relevante, se han realizado
las dos siguientes consultas, para saber cuantos elementos tiene cada clase de una

taxonomia y de la otra y poder elegir de dénde extraer los datos.

1. Consulta que devuelve el nimero de instancias que tienen las clases Arte,
Artes Visuales y Pintura:
SELECT 7item_arte 7item_artesvisuales 7item_pintura
WHERE {

{select (count(distinct 7item) as ?item_arte)

where {?7item wdt:P31/wdt:P279% wd:Q735.}}
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{select (count(distinct ?item) as ?item_artesvisuales)
where {7item wdt:P31/wdt:P279% wd:Q36649.}}
{select (count(distinct 7item) as 7item_pintura)

where {7item wdt:P31/wdt:P279* wd:Q11629.}}}

item_arte | item_artesvisuales | item_pintura

~136753 ~46659 ~1442

2. Consulta que devuelve el nimero de instancias que tienen las clases Obra de

Arte, Imagen Artistica y Pintura (Q3305213):

SELECT 7item_obrarte 7item_imagenart 7item_pintura
WHERE {
{select (count(distinct 7item) as 7item_obrarte)
where {?7item wdt:P31/wdt:P279% wd:(Q838948.}}
{select (count(distinct 7item) as 7item_imagenart)
where {7item wdt:P31/wdt:P279%* wd:Q4502142.}}
{select (count(distinct 7item) as 7item_pintura)

where {?7item wdt:P31/wdt:P279* wd:Q3305213.3}}}

item_obrarte | item_imagenart | item_pintura

~3334824 ~1796837 ~569492

Como se ve en los resultados de las anteriores consultas, la taxonomia de la clase
Obra de Arte, almacena muchos mas elementos que la de la clase Arte, por ello se
ha centrado la busqueda en la clase Pintura con identificador Q3305213.

Esta clase tiene 98 subclases, de las cuales, 41 tienen al menos 1 elemento y 57
no tienen ninguno. De las 41 que tienen al menos 1 elemento, la clase Acuarela es
la que mas elementos tiene con 15693 y la siguiente Pintura al pastel con 1742. Este
resultado se puede ver con la consulta:

SELECT (COUNT(?pint) AS 7pints) 7subclase ?subclaseLabel
WHERE {
?subclase wdt:P279 wd:Q3305213.

?pint wdt:P31 7subclase.

SERVICE wikibase:label { bd:serviceParam wikibase:language "es,en". }}
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GROUP BY 7subclase ?subclaselabel
ORDER BY DESC(7pints)

Como se ha visto, la clase Pintura llega a tener mas de 560000 elementos, y ni

el 10 % de éstos se agrupan en las subclases propuestas de Pintura.

Se puede ver en la siguiente consulta, que buscando por autor, época o fecha
de las pinturas (detalles caracteristicos de éstas) ocurre algo parecido. Esto ocurre

porque falta mucha informacion bésica sobre las pinturas almacenadas en Wikidata.

SELECT 7pint 7autor 7epoca (YEAR(7fecha) AS ?7year)
WHERE {

?pint wdt:P31/wdt:P279* wd:Q3305213.

OPTIONAL {?7pint wdt:P170 7autor}

OPTIONAL {?pint wdt:P2348 ?epocal

OPTIONAL {?7pint wdt:P571 ?fechal}}
ORDER BY 7year

Siguiendo con la estrategia para evitar la desconexién por exceso de tiempo al
consultar por términos a Wikidata (incluso aunque esté restringida la busqueda
a solo la clase Pintura, ésta sigue almacenando una cantidad suficientemente alta
de elementos para que se exceda el tiempo de consulta al comprobar cada uno de
ellos), se ha descargado una caché local de los elementos de Pintura junto con sus
declaraciones.

Esta descarga se hizo con un script de Python utilizando consultas CONSTRUCT
para exportar el resultado en un grafo en formato Turtle con las librerias SPARQLWrapper
y RDFLib. Fue necesario planear una estrategia para realizar la descarga, que fue
dividir la busqueda en diez consultas filtrando por el nimero final del identificador
de sus instancias (0, 1, ..., 9). La siguiente consulta muestra el proceso con los
identificadores acabados en 0:

CONSTRUCT {?s ?p 70.}

WHERE {
{SELECT 7p
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WHERE {
?prop rdf:type wikibase:Property;
wikibase:directClaim 7p.}}
?s wdt:P31/wdt:P279% wd:Q3305213. FILTER (STRENDS(str(?s), ’0°’))
?s 7p 7o.}
Se obtuvieron diez grafos separados que habia que unir, pero esta unién no se

pudo llevar a cabo por el elevado coste computacional desde Python.

3.1.3. Discusion de resultados

Desde el punto de consulta de Wikidata, se puede visualizar el resultado de
formas diferentes. El mas utilizado es el formato de tabla donde cada columna
representa el término buscado, pero también se pueden mostrar en formato de grafo,
con un grafico de burbujas o incluso con imégenes, como puede verse en las figuras
B4yB.3

La consulta lcudntos elementos tiene cada clase de Pintural da como resultado la
Figura
15693 Q wd:Q18761202 acuarela
e F— et s

1031 Q wd:Q132137 icono

922 Q wd:Q22669139 fresco

estarcido .

Q763179
903 Q wd:Q21281546 aguada fresco

395 Q wd:Q8362 iluminacién

350 Q wd:Q504073 estarcido

209 Q wd:Q76317998 Q76317998

202 Q wd:Q282129 miniatura

152 Q wd:Q50488927 abanico pintado
142 Q wd:Q56676227 oil painting

133 Q wd:Q55439 pintura sobre tabla
107 Q wd:Q99516640 pintura mural

9 Q wd:Q19969434 pintura sobre pergamino
80 Q wd:Q22970505 painted crucifix
%2 Qwd:Q1964917 boceto al dleo

23 Q wd:Q7282803 Ragamala painting

19 Q wd:Q2026188 pintura panordmica

Figura 3.4: A la izquierda el resultado en formato tabla y a la derecha en formato de

grafico de burbujas (anadiendo al inicio de la consulta #defaultView:BubbleChart )

Si se quieren obtener imagenes se puede utilizar el ImageGrid, por ejemplo, la

consulta qué pinturas tienen tmagen y época marcadal devuelve todas las imagenes
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Figura 3.5: Resultado con imdgenes de Wikimedia Commons

que corresponden con pinturas a las que se le ha anadido la informacion de la época
a la que pertenecen, algunas de éstas se ven en la Figura |3.5]

Las tablas generadas no dan suficiente informacion entre los términos, solo los
posibles resultados de las variables por las que se ha preguntado, y éstas pueden no
tener informacién entre ellas. Para que sea de mayor utilidad para una asignatura
o area, es necesaria informacién semantica entre los elementos de la respuesta, es
decir, consultas que relacionen las variables buscadas, como sucede con las consultas
de tipo CONSTRUCT, que se pregunta directamente por una tripleta, dos entidades
enlazadas por una propiedad, y de esta forma devuelve un resultado con estructura

de grafo.

Otro problema con el caso de estudio escogido, el grado en Historia del Arte,
es que es muy general conteniendo muchos datos de cada tema (pintura, escultura,
fotografia, cine, musica, literatura). Dividir este subgrafo por asignaturas especificas
del grado, conllevaria volver a repetir el proceso por cada asignatura teniendo las
mismas limitaciones, como se ha visto con la clase Pintura, que no evita la limitacion

de tiempo, cuando se consulta por un elemento dentro esta clase.

Wikidata, a pesar de sus limitaciones y falta de caracteristicas basicas en algunos
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casos (como lo visto entre las pinturas) sigue siendo una fuente de datos a tener en
cuenta porque, por un lado, esta en constante crecimiento y los datos almacenados se
van actualizando, y por otro lado, la limitacion de tiempo se puede evitar mediante

estrategias de paralelizacion.

3.2. Grafos locales de dominio

De los resultados obtenidos en la primera linea de estudio se pueden destacar la
falta de informacién semantica entre los datos de la tabla, generada como resultado,
y que para el caso de estudio anterior no fue posible establecer un proceso que se

pudiera generalizar y automatizar para diferentes areas.

Para resolver el problema de la falta de informacién semdantica recogida por
tablas, se planteo la construccion de un grafo de conocimiento de dominio, utilizando
consultas CONSTRUCT en lugar de SELECT.

En esta linea, se planteé un cambio de area, que pudiera estar mejor clasificada
y un cambio de fuente de datos, una més especializada en el area de estudio y menos

general que Wikidata, que abarca muchos y diferentes temas.

El drea seleccionada como caso de estudio fue la Inteligencia Artificial (TA) vy,
la fuente de datos, el grafo de conocimiento generado por la Open University sobre
este area, llamado AI-KG. La eleccién de este area surgié de la motivacién, por un
lado, de ayudar al departamento de IA de la UNED con el nuevo grado sobre este
area y, por otro lado, de estudiar un area relacionada con las disciplinas STEM, en

contraste con la anterior.

Por tanto, el objetivo de esta linea de estudio consistié en construir un KG sobre
conceptos de TA que podria estar a disposicién del departamento de Inteligencia
Artificial de la ETS de Ingenieria Informatica de la UNED. Como objetivo secundario

se planteo la posibilidad de utilizar dicho KG como fuente de datos principal para
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generar los KGs de las asignaturas del area.

Un grafo de conocimiento se puede construir desde cero, como cualquier base de
datos, de forma manual, definiendo las entidades y las relaciones entre ellas, pero
este es un proceso muy lento y requiere de conocimiento experto. En esta linea de

estudio se llevaron a cabo los siguientes pasos para construir y poblar un grafo:

= extraccion de informacion a partir de otros grafos que ya tienen estructura de

tripleta.

= extraccion de informacién a partir de datos semiestructurados, por ejemplo,
tablas de contenidos y glosario de libros de texto. Esta informacion se descargara
con una estructura en forma de arbol para luego ser procesada y enlazar los
términos de forma semiautomatica utilizando herramientas ya existentes como

el programa GraphDB o la libreria RDFLib de Python.

3.2.1. Tareas y métodos

Al igual que para la primera linea de estudio, primero se buscé informacion
sobre el area de TA en Wikidata, sin embargo, la clasificacion generada no se acerco
a lo esperado, aunque las declaraciones de cada concepto siguen siendo interesantes
para poblar el grafo, por la informacién que se mantiene de cada una a través de
sus declaraciones. Buscando una estructura mas acotada, se estudié en paralelo la
clasificacién realizada en Wikipedia en el articulo sobre IA, con el objetivo de crear
una ontologia alrededor de estos conceptos.

Tanto Wikidata como Wikipedia son proyectos de edicién libre, en los que
diferentes usuarios pueden crear contenido. Esto puede conllevar a datos subjetivos,
segun la opiniéon de un usuario, y que si el usuario no comprueba la existencia de
los datos que se quiere anadir puede derivar a diferentes clasificaciones.

En la Figura (izquierda) se muestra el resultado de las subclases directas de
la clase TA (Q11660), donde se ve que dos de sus clases, artificial neural network y

federated learning, han sido etiquetadas tanto como subclases de la clase principal,
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artificial intelligence, como de la subclase, machine learning. Esto puede deberse,
a que cuando se anadié la informacién de estos conceptos no se comprobo si ya
existian. La Figura (derecha) muestra una clasificacién de la IA en seis grupos:

Magor Goals, Approaches, Philosophy, History, Technology y Glossary.

artificial intelligence

Part of a series on
Artificial intelligence

Major goals [hide]

Artificial general intelligence « Planning -

1 general int igence 7 Computer vision * General game playing
planning : i 3 * Knowledge reasoning *

Machine learning -
Natural language processing * Robotics

Approaches [hide]

mbolic artificial intelligence 2 =ymbolicgbeeplisamingl
.5 Bayesian networks *
i Evolutionary algorithms
nce in fiction 5 Philosophy [hide]
E t}f}c?al '= pé : *a ) Chinese room - Friendly Al -
Artificial intelligence in healthcare 1 Control problem/Takeover - Ethics -

*9 Existential risk - Turing test
nce in Wikimedie 0 s History [hide]
Timeline - Progress * Al winter
Technology [hide]
Applications - Projects -
Programming languages
Glossary [hide]
Glossary

Figura 3.6: A la izquierda, subclases directas de la clase IA en Wikidata y a la derecha,

tabla de partes de IA en Wikipedia, extraida del articulo de IA de Wikipedia

Como cada término del glosario de TA de la Wikipediaﬂ tiene un articulo propio,
y esto a su vez contienen referencias al articulo de Wikidata, se puede construir un
KG local que siga la clasificacién descrita en Wikipedia y contenga los datos de cada
término de Wikidata.

Para la construccion de este grafo, fue necesaria la libreria BeautifulSoup para
extraer la informacion de la pagina web de Wikipedia y las referencias de cada

término que tiene con Wikidata.

"https://en.wikipedia.org/wiki/Glossary_of_artificial_intelligence
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Esta linea se detuvo debido al descubrimiento de un grafo especializado en el
area y cuya ontologia se ajusta a la clasificacién buscada. Se evalué AI-KG como
fuente de datos principal, utilizando Wikidata como fuente de datos secundaria y
de manera indirecta, porque el AI-KG mantiene enlaces con ella.

Siguiendo la tarea 2 de analizar la fuente de datos mediante consultas generales,
se sabe que clasifica los conceptos de TA en cinco grandes clases: Task, Method,
Metric, Material y OtherEntity, que éstas a su vez pertenecen a una mas general,

llamada ResearchEntity. Para conocer mds detalles sobre este grafo ir al Anexo [B]

En paralelo a la fuente de datos de AI-KG, se trabajé en la extraccion de
informacion de las tablas de contenidos y los glosarios de dos libros especificos sobre
TA: Artificial Intelligence: A Modern Approach 4th edition (en adelante AIMA)
y Artificial Intelligence 2E: Foundations of Computational Agents (en adelante
ARTINT).

En este punto, se mantendrian tres grafos de conocimiento: un grafo reducido de
AI-KG; clasificacion y términos de AIMA; y clasificacion y términos de ARTINT. De
esta forma, si se quisiera generar un KG particular para una asignatura relacionada
con IA, se poblaria con datos extraidos de cada uno de estos grafos, a partir de
sus términos clave. Los términos clave pueden ser dados por el equipo docente u
obtenidos de pistas indirectas, desde guias o textos, como se ha mencionado en la

anterior linea de estudio.

A continuacion se expone el caso de estudio sobre el master de TA en la que se
detalla cémo se ha construido cada grafo y un caso de ejemplo en el que se utiliza

los tres grafos para la generacion de un grafo de una asignatura.

3.2.2. Caso de estudio

Para este caso, se construyeron tres grafos de conocimiento: uno con informacién

extraida del AI-KG; otro con informacién extraida de AIMA; y otro con informacion
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extraida de ARTINT. Cada uno de los grafos se llevo a un repositorio en GraphDB.

AI-KG reducido

La informacién relevante del AI-KG se extrajo a través del punto de consulta de

GraphDB a través de varias consultas INSERT:

1. la clase ResearchEntity, la clase general que recoge las clases principales del

grafo, con sus propiedades (una tripleta)

PREFIX aikg-ont: <http://scholkg.kmi.open.ac.uk/aikg/ontology#>

INSERT {?res ?7pred 7obj.}

WHERE { SERVICE <https://scholkg.kmi.open.ac.uk/sparqlendpoint> {
BIND (aikg-ont:ResearchEntity AS 7res)

?res 7pred 7pobj .}}

y las subclases con sus propiedades (15 tripletas) (ser de tipo Class, subclases

de ResearchEntity y su definicién con rdfs: comment) como se ve en la Figura

PREFIX rdfs: <http://www.w3.o0rg/2000/01/rdf-schema#>

PREFIX aikg-ont: <http://scholkg.kmi.open.ac.uk/aikg/ontology#>

INSERT {7subclase ?pred 7obj}

WHERE { SERVICE <https://scholkg.kmi.open.ac.uk/sparqlendpoint> {
?subclase rdfs:subClass0f aikg-ont:ResearchEntity .

?subclase 7pred 7obj .}}

2. las instancias de cada clase (820.732 tripletas):

PREFIX rdf: <http://www.w3.org/1999/02/22-rdf-syntax-ns#>
PREFIX rdfs: <http://www.w3.org/2000/01/rdf-schema#>
PREFIX aikg-ont: <http://scholkg.kmi.open.ac.uk/aikg/ontology#>
INSERT {?sub ?tipo 7clase}
WHERE { SERVICE <https://scholkg.kmi.open.ac.uk/sparqlendpoint> {
?clase rdfs:subClass0f aikg-ont:ResearchEntity .
BIND (rdf:type AS 7tipo)

?sub ?tipo 7clase.}}
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Por ejemplo:
bayesian type Method

pattern_recognition type Task

. el dominio y el rango de cada clase (52 tripletas):

PREFIX rdfs: <http://www.w3.org/2000/01/rdf-schema#>
PREFIX rdf: <http://www.w3.org/1999/02/22-rdf-syntax-ns#>
PREFIX aikg-ont: <http://scholkg.kmi.open.ac.uk/aikg/ontology#>
INSERT {7sub ?pred ?clase}
WHERE { SERVICE <https://scholkg.kmi.open.ac.uk/sparqlendpoint> {
?clase rdfs:subClass0f aikg-ont:ResearchEntity .
VALUES 7pred {rdfs:domain rdfs:range}

?sub 7pred 7clase.}}

Por ejemplo:
usesMaterial range Material

materiallIncludedBy domain Material

. forma general de anadir las propiedades de los términos, pero, como son mas
de 2 millones de tripletas, ha sido necesario descomponer la consulta en tres
consultas, segin el valor del predicado: dominio de clase, rango de clase y
broader (propiedad para definir que un elemento menos general que otro) y
narrower (propiedad inversa a broader, define que un elemento es més general
que otro):

PREFIX rdf: <http://www.w3.org/1999/02/22-rdf-syntax-ns#>
INSERT {7sub ?pred 7obj}
WHERE { SERVICE <http://192.168.0.14:7200/repositories/AIKG-Completo> {
?statement rdf:subject 7sub ;
rdf :predicate 7pred ;
rdf:object 7obj .}}

Por ejemplo:
bayesian network methodUsedBy ai_task
bayesian network broader ai_approach

ai_approach narrower bayesian network
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5. anadir los términos enlazados a Wikidata y a CSO ( Computer Science Ontology)ﬂ
una ontologia sobre areas de investigacion del campo de la ciencia de la
computaciéon:

PREFIX owl: <http://www.w3.org/2002/07/owl#>
INSERT {?sub ?pred ?obj}
WHERE { SERVICE <http://scholkg.kmi.open.ac.uk/sparqlendpoint> {

BIND (owl:sameAs AS 7pred)
?sub 7pred 7obj .}}

Mencionar que solo unos 26.185 términos de los 820.732 que hay, estan enlazados

con términos de Wikidata o de CSO.

Task
Class
[
=
%
% \-\&
OtherEntity SubClasspyf
ResearchEntity SuBClassOf
Material
&
5 “,
g}‘? N
i)
& L
Metric Method

Figura 3.7: Clases del AI-KG que son subclases de la clase general ResearchEntity.
(Imagen extraida de GraphDB)

Por tltimo, para que resultara mas facil buscar por el nombre del término entre
los tres grafos, a cada elemento de este grafo se le anadié una etiqueta con el nombre

W

del término, en aquellos con mas de una palabra, se sustituyé el caracter que
separaba las palabras por espacios, por ejemplo, el término aikg:bayesian network
tiene por etiqueta “bayesian network”. De esta forma se normaliza los nombres de

las etiquetas.

8https://cso.kmi.open.ac.uk/home
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Es importante mencionar que, en este punto, los enunciados declarados en el
AI-KG se pierden por no ser necesarias algunas de las propiedades que definian a
esos enunciados, solo se mantiene la relacion entre rdf :subject, rdf :predicate y

rdf:object de las declaraciones.

AIMA y ARTINT

Para generar el grafo de AIMA, ha sido necesario crear un script de Python
para extraer la informaciéon desde un pdf, tanto del |glosario como de la tabla
de contenidos. Estos datos se han transformado en un archivo JSON, en el que
se mantiene una estructura de arbol del libro. En dicho arbol los términos estan
anidados en funcién del capitulo, seccién y subseccién al que pertenecen como se ve

en la Figura [3.8] clasificacién que se sigue para crear la ontologia de este grafo.

Part 2a,,
Y\of
Chapter N
e,
o
> r
5 ™~
X .
Section s,
(A
o)
Terms & N
&
Subsection
>
Terms y
.we

Terms

Figura 3.8: Estructura de secciones del libro AI: A Modern Approach

Mencionar que cada parte del libro trata sobre una rama especifica de la IA, por
lo que para extraer informacién para una asignatura, se podria filtrar por la parte

indicada.

Para el caso de ARTINT, la extraccién de datos se ha hecho desde su pagina web
utilizando BeautifulSoup. El glosario consiste en una lista terminolégica en la que
se indica la pagina de cada término, con lo que utilizando la tabla de contenidos,

se puede asociar un término a una seccion. La Figura muestra la estructura del
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libro y que se siguié para construir la ontologia de este grafo.

Chapter

Section
D2y,

& AN

Subsection

o
Terms y
\)2/

Terms

Figura 3.9: Estructura de secciones del libro AI: Foundations of Computational Agents

En este caso, hay varios capitulos que hacen referencia a un mismo tema de la
IA, por lo que habra que tenerlos en cuenta a la hora de extraer informacion para

una asignatura.

Una vez descargada la estructura junto a los términos en JSON, de ambos libros,
se ha procesado esta informacion mediante la herramienta OntoRefine interna de
GraphDB. Esta herramienta procesa los datos a través de una tabla que permite
editar los datos para eliminar, modificar o anadir nuevos. Esta edicién se puede
realizar con la ayuda de expresiones regulares y funcionalidades propias de la herramienta,
como dividir una columna en dos o crear una columna de identificadores de los

términos aplicando md5 (value).

Una vez depurada la informacién en las tablas, en el mismo GraphDB, se puede
realizar un mapeo para convertir estos datos en tripletas, con relaciones realizadas a
mano, a través de mapping RDF. La Figura[3.10|muestra un ejemplo del procedimiento
de creacién de las tripletas para el caso de AIMA (procedimiento similar para
ARTINT, sin la seccién Parte ni los términos que se enlazan a los capitulos).

Una vez terminado el mapeo a RDF se pueden descargar las tripletas en formato
Turtle para su posterior importacién en GraphDB.

Mencionar que, para el grafo de ARTINT, hubo problemas con el procesamiento
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chapteriD <IRI a I heading

rdfs: label IRT chapter

en

initialPage IRT i-chapter

xsd: Int

finalPage IR f-chapter

xsd: Int

partof IR partiD

headinglLevel I chapter

en

Figura 3.10: Tripletas que describen cada uno de los capitulos del libro. De tipo “heading”,
sus etiquetas, qué paginas corresponden a esta seccion, a qué parte pertenece y qué nivel

de encabezado es. Para las secciones y las subsecciones se sigue el mismo procedimiento.

de datos desde OntoRefine, debido a la cantidad de trabajo manual que se requeria.

Estos KGs construidos serviran, entonces, para generar uno propio a una asignatura,
como se ve en el caso de uso siguiente, sobre la asignatura Métodos Probabilistas. Se
explica también el proceso a seguir para extraer informacion del grafo de ARTINT

si se hubiera generado.

Caso de uso: Métodos Probabilistas

El grafo ajustado para la asignatura de Métodos Probabilistas se construy6 a
través de GraphDB, mediante consultas a los tres repositorios de los grafos construidos
anteriormente (debido al problema mencionado antes, el grafo ARTINT estaba

incompleto).

Para el grafo de AIMA, se puede restringir la busqueda a la parte IV, Uncertain
knowledge and reasoning, que es la que esta relacionada con el area. Se ven los
capitulos de esta parte en la Figura |3.11]

Para el grafo de ARTINT, se podria restringir la busqueda a los capitulos 8,
Reasoning with Uncertainty, 9, Planning with Uncertainty, y 10, Learning with
Uncertainty que son los que se relacionan con esta asignatura.

Para el grafo de AI-KG reducido, se hicieron bisquedas a partir de cinco términos
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Figura 3.11: Grafo de secciones de la parte IV del libro AI: A Modern Approach

clave estudiados en la asignatura. Aunque se hizo una aproximacion con los términos
de la seccién de AIMA relacionada con el area, la busqueda devolvia muchos conceptos

que no se estudian en la asignatura.

Para visualizar algunas de las consultas que se tuvieron en cuenta para tener

conocimiento de los grafos construidos, se ha creado un servidor en http://62.
204.199.55:7200/ con dos repositorios, uno para AIMA y otro para el de AI-KG

reducido, llamados aima y aikg-terms respectivamente. Estas son:

1. Consulta para saber qué términos de AIMA coinciden exactamente con términos

de AI-KG y ademas saber de qué tipo son (es necesario lanzarla desde el

repositorio aima).

2. (Consulta para conocer todos los términos de AIMA que contienen las palabras

clave: "bayesian net”, “influence diagram”, "naive bayes”, "decision tree” y
“graphical model” (lanzarla desde el repositorio aima).

Salen 57 resultados, indicando en qué seccién estan los términos.
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3. Consulta para conocer todos los términos de AI-KG que contienen las palabras
clave: “bayesian net”, "influence diagram”, "naive bayes”, “decision tree” y
“graphical model” (lanzarla desde el respositorio aikg-terms).

Salen 1227 resultados, indicando a qué tipo de clase pertenecen los términos
y cudles estan enlazados a Wikidata y a CSO.

Ejemplo: bayesian network model Method cso:bayesian network model

4. Consulta para mostrar los términos filtrados por "bayesian network” en AIMA
con propiedad narrower.

Ejemplo: bayesian network narrower markov_bayesian network

5. (Consulta para mostrar los términos filtrados por "bayesian network” en AIMA
con propiedad broader]

Ejemplo: bayesian network broader directed model

6. Consulta para mostrar los términos filtrados por "bayesian network” en AIMA
que son evaluados, mejorados, incluidos y usados por otros términos.
Ejemplos:
bayesian network methodEvaluatedBy complexity
bayesian network methodImprovedBy artificial_intelligence
bayesian network methodIncludedBy data_analysis_method

bayesian network methodUsedBy bayesian_classification_model

Por tltimo, mencionar que los términos mantienen una referencia de la fuente de
datos de la que fueron extraidos. Asi se puede consultar al grafo original desde ese
término. Como existen términos similares entre los tres grafos, éstos se relacionan

con la propiedad owl:sameAs.

3.2.3. Discusion de resultados

Este proceso de construcciéon de un KG para una asignatura dentro un area
general ha sido largo dada la cantidad de informacién extraida de diferentes fuentes

de datos, la necesidad de conocimientos previos de éstas para saber qué extraer y la
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construcciéon de varios KGs para el drea.

Para los grafos construidos a partir de fuentes no estructuradas, han existido
otras dificultades a destacar. El glosario no sigue una estructura comun entre los
libros. En un libro, este glosario anota directamente el niimero de la seccion a la que
pertenece cada término (esta informacién ayuda a conocer la jerarquia que sigue el
término entre las secciones). En el otro libro, este glosario anota la pagina o paginas
donde se encuentra el término.

Esta tltima anotacion obliga a tener que conocer las paginas de inicio y final de
cada seccién, surgiendo un problema anadido, que es que hay secciones que acaban
en la misma pagina donde comienza otra. Por lo que no se sabe a priori si el término
pertenece a una o a otra con solo la informacién del glosario, teniendo que acudir al

libro y anotarlo a mano.

Por ultimo destacar que parte del procesado en OntoRefine se ha hecho de forma
manual de forma muy especifica para este area y no se podria generalizar el proceso

a otras areas de conocimiento.

3.3. Grafos de preguntas para construir grafos de
dominio

Siguiendo la idea de crear un grafo de dominio para una asignatura, se planted
otra linea de estudio, contar con la interaccion de expertos en la materia desde
el principio. Aprovechando que los dos directores de este trabajo son docentes de
asignaturas relacionadas con el area estudiada en la anterior seccién (Ldgica y Deep

Learning).

Ademas, debido a las dificultades encontradas en las dos lineas de investigacion
anteriores por la falta de generalizacion del proceso de extraccion de informacion,

de creacién del KG y la falta de funcionalidad en algunos puntos del proceso, se
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considerd cambiar el punto de partida. Se considerd utilizar preguntas de tipo test
de examenes previos de una asignatura, como fuente de datos, por dos motivos
principales. Uno fue, el de conocer las preguntas de evaluacion que se generarian a
partir de un KG de dominio. El otro, el de saber que existe un depdsito de exdmenes
de la UNED, de donde poder extraer preguntas de exdmenes sin tener que contar

con el equipo docente desde el principio.

3.3.1. Tareas y métodos

Debido a que la fuente de datos es un conjunto de preguntas de tipo test
procedentes de examenes previos, es necesario antes conocer como se pueden clasificar
las preguntas segin su estructura, por si ademéas se pudiera extraer informacién de
otro tipo de preguntas que no sean necesariamente de tipo test. Después construir
una ontologia que recoja esta informacién de la forma més general posible y que se

pueda realizar inferencia, para no tener que definir todas las relaciones.

Una clasificacién general para agrupar las preguntas puede dividirse en tres

familias: de confirmacion, de busqueda o de desarrollo donde:

= las de confirmacion o de decisién son aquellas con estructura tipica de
test, donde dado un enunciado se da la respuesta o respuestas entre diferentes
opciones. A su vez, éstas se pueden dividir segin el tipo de respuesta, desde
elegir entre dos opciones, verdadero y falso, hasta marcar todas las opciones

correctas.

= las de busqueda son aquellas donde hay que relacionar de forma correcta una
lista de enunciados con una lista de opciones. Esta relacién puede ser inyectiva
(dos opciones no pueden tener el mismo enunciado, pero alguna opcién puede
no tener un enunciado), sobreyectiva (todas las opciones deben tener al menos
un enunciado) o biyectiva (todos los enunciados y opciones estan relacionados

uno a uno)
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= las de desarrollo son aquellas donde solo se da el enunciado, el alumno debera

dar el resultado con la unica informacién de conocer el enunciado.
A través de la 16gica descriptiva [11] se pueden definir las preguntas formalmente.

= una pregunta siempre tiene un enunciado

Pregunta C dpreg_enunciado . Enunciado

= una pregunta de confirmacién es una pregunta que tiene un enunciado y

diferentes opciones, al menos una

Conf C Pregunta[1dpreg opcion.Opcion

= una pregunta de buisqueda es una pregunta que tiene diferentes enunciados y

diferentes opciones

Busq C Preguntalld2preg_enunciado.Enunciado132preg opcion.0Opcion

= una pregunta de desarrollo es una pregunta que solo tiene un enunciado.

Des C Pregunta

= una pregunta sélo puede pertenecer a una familia, es decir, las preguntas de

confirmacién, bisqueda y desarrollo son disjuntas entre ellas.

Conf MBusqDes C_L

Ontologia para la gestion de preguntas

El diseno de esta ontologia se ha producido en cuatro etapas, respectiva e incrementalmente

con los siguientes objetivos:

1. Facilitar el poblamiento mas usual de la ontologia, con los tipos de
preguntas habituales. Para ello hay que determinar las clases y propiedades

basicas para este alojamiento.
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2. Facilitar clasificaciones dinamicas de preguntas en la clase Pregunta,
mediante el uso de patrones ontolégicos que permitan definir jerarquias independientes
de subclases respecto a criterios distintos. Algunos de estos criterios taxonémicos
seran tan transversales como, por ejemplo, el tipo de presentacion de la pregunta;

pero otros pueden particularizarse a cada asignatura.

3. Facilitar la descomposicion de preguntas ‘de tipo test’ en sus proposiciones
individuales, donde cada proposiciény se compone del enunciado comin y de
la respectiva opciény de la pregunta. Esta clase adicional de Proposiciones
consta ahora de sentencias concretas sobre el dominio y resultara ser una via

para una proxima modelizacién del dominio

4. Facilitar clasificaciones dinamicas de proposiciones en la clase Proposicion,
de forma similar a la clasificacién de las preguntas. Y de nuevo, respecto a
algunos criterios transversales, como la agrupacién de proposiciones por su
valor de verdad; pero con la posibilidad de anadir otros criterios particulares

de dominio, usando los mismos patrones ontoldgicos.

La clase primitiva béasica es Pregunta. Las preguntas tienen al menos un enunciado
y de hecho se fija como condicion necesaria que asi sea. Se opta por crear una clase
de individuos de tipo Enunciado en vez de considerarlos de entrada como meros
literales. Estos individuos de tipo Enunciado pueden contener tanto texto como
referencias externas (como a imagenes o a datos). La declaracién de estas primeras
propiedades y clases, en formato Turtle, se encuentra en el Cuadro

Estas dos clases permiten el poblamiento de preguntas de desarrollo. El otro tipo
de preguntas habituales lo constituye toda la familia de preguntas de test diversas.
Cada una de estas preguntas requiere, ademas de un enunciado, varias opciones.

Opciones que ademas pueden tener asignadas cada una un valor de verdad.

De forma similar a las declaraciones anteriores, se declaran las clases Opcion y
ValorVerdad. Para un individuo de la clase Pregunta se puede usar la propiedad

preg_opc para asignarle un individuo de la clase Opcion. Estas opciones pueden
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:Enunciado rdf:type owl: Class
:Pregunta rdf:type owl:Class ;
rdfs:subClassOf |
rdf:type owl: Restriction ;
owl:onProperty :preg_enunc ;

owl:someValuesFrom :Enunciado |

:preg_enunc rdf:type owl:ObjectProperty ;
rdfs:domain :Pregunta ;
rdfs:range :Enunciado

:enunc_texto rdf:type owl:DatatypeProperty ;
rdfs :domain :Enunciado

enunc_ref rdf:type owl:ObjectProperty ;

rdfs :domain :Enunciado

Cuadro 3.1: Clases Pregunta y Enunciado

presentar tanto texto como referencias externas (como a imdgenes o a datos) a
través de las propiedades opc_texto y opc_ref. Y cada opcién puede tener asignada
un valor de verdad mediante la propiedad opc_valor, con rango en el conjunto

enumerado de individuos ValorVerdad = {verdadero, falso, indefinido}.

Hay otros tipos de preguntas, ademaés de las preguntas de desarrollo o de seleccion.
Tan sélo se considerardn de momento las preguntas de tipo 'matching’, las de
tipo correspondencia o las de tipo ordenacién (reducibles a las anteriores). En
estas preguntas el enunciado propone encontrar el emparejamiento correcto entre
dos conjuntos. Si se quiere gestionar este tipo de preguntas hay que facilitar la
enumeraciéon de los elementos del dominio y de los elementos del rango que considera
la pregunta. Para ello se propone una clase adicional ItemRelacionable y una
propiedad preg_item dominio y otra preg-item_rango desde individuos de la clase

Pregunta a sus componentes de dominio y rango, todos ellos en la clase ItemRelacionable.

49



La visualizacién de la ontologia que ofrece Protégé (mediante su plugin de Ontograph)

hasta este punto es la que se observa en la Figura [3.12]

+ "
Enunciado

7
/
/

/
/

At

,

»»»»»»» * ) valorDeVerdad

Figura 3.12: Clases bdsicas en la primera etapa de diserno

La implementacion adecuada de algunas facilidades en ontologias se ve beneficiada
por la existencia de patrones ontolégicos aplicables a tareas abstractas muy repetidas.
Un indexador de estos patrones se encuentra en http://ontologydesignpatterns.

org/wiki/Main_Page.

Para esta tarea en concreto se va a utilizar el Esquema de Clasificacion Facetada
(http://ontologydesignpatterns.org/wiki/Submissions:Faceted_Classification

Scheme), por su versatilidad.

Para producir una clasificacion de individuos en la clase Pregunta se declara una
clase ‘espejo’ PregCriterio, como contenedor de los diversos criterios de clasificacion
aplicables. Inicialmente se pretende la clasificacion de las preguntas por su tipo
funcional de presentacion, y por ello se declara una subclase CriterioFuncional
en PregCriterio. Esta clase CriterioFuncional puede incluir toda la jerarquia
de subclases que se necesite para desarrollar esta perspectiva de clasificacion. En
principio, solo se considerara una subclase de CriterioFuncional, que denominaremos

CritDesarrollo.

Cada una de estas clases, que van desgranando criterios, deben contener al menos

20


http://ontologydesignpatterns.org/wiki/Main_Page
http://ontologydesignpatterns.org/wiki/Main_Page
http://ontologydesignpatterns.org/wiki/Submissions:Faceted_Classification_Scheme
http://ontologydesignpatterns.org/wiki/Submissions:Faceted_Classification_Scheme

un individuo, que representard a la clase y con el cual se podra relacionar una
pregunta para declararse como de ese tipo, dentro de ese criterio. Para representar
a la clase CritDesarrollo se declara un individuo de esa clase, que denominamos,

por ejemplo, critDesarrollo.

En la clase Pregunta, cuyos individuos se desean clasificar, se replica esa estructura:
se declara una subclase PorTipoFuncional y una subclase de esta tultima como
TipoDesarrollo. Con estos contenedores dispuestos, se supone que se define un
individuo pregunta (pregl) y se enlaza con el individuo que le caracteriza en el
espacio de criterios: pregl preg crit critDesarrollo. Este individuo pregunta
resultard (tras aplicacién del razonador) dindmicamente clasificado en la subclase
TipoDesarrollo porque esta clase se definird equivalente a “la de las cosas que

estan relacionadas por preg_crit con algtin elemento de la clase CritDesarrollo”.

Inferred &

owl:Thing
Enunciado
ItemRelacionable
Opcion
CriterioFuncional
CritConfirmacion
CritSeleccionMultiple
CritSeleccionUnica
CritDesarrollo
CritRelacion
Pregunta
PorEstadoEdicion
Opcionesindefinidas
PorTipoFuncional
TipoConfirmacion
TipoSeleccionMultiple
TipoSeleccionUnica
TipoDesarrollo
TipoRelacion
ValorDeVerdad

Figura 3.13: Clasificaciones multicriterio en la clase Pregunta

La Figura muestra la aplicacion del patrén anterior para la definicion de un
par de jerarquias independientes de subclases dentro de la clase Pregunta. Para una
de ellas, por el tipo de pregunta, se usa el espacio de criterios CriterioFuncional,

implementado como una jerarquia de subclases dentro de la clase CriterioFuncional.
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Si esta tultima contuviera otras jerarquias de criterios, se podria usar adicionalmente
de forma independiente sobre los individuos de Pregunta. Adicionalmente, también
se pueden usar otras clases externas a Pregunta para caracterizar nuevas lineas de

clasificacién de los individuos de Pregunta.

Es el caso del segundo eje de clasificacién en Pregunta (PorEstadoEdicion)
que produce una clasificacién independiente de las preguntas (de confirmacién, de
test) segin contengan o no alguna opcién atn en estado de borrador (con valor

‘indefinida’).

Para probar este marco de clasificacion se definen tres individuos distintos de la

clase Pregunta:

» pregConfirmacionVFI: con relacién preg_crit con el individuo critSeleccionMultiple
de la clase critSeleccionMultiple. Y adicionalmente, con enlace a las 3
opciones de esa pregunta de tests: preg_opc opcl, preg.-opc opc2, preg.opc
opc3. Donde estas opciones son individuos de la clase Opcion, relacionadas
respectivamente cada una con los valores falso, verdadero e indefinido de

ValorDeVerdad.

» pregDesarrollo: con relacién preg crit con el individuo critDesarrollo

de la clase CritDesarrollo.

» pregRelacion: con relacién preg_crit con el individuo critRelacion de la

clase CritRelacion.

La Figura muestra dos justificaciones que ofrece Protégé para respaldar la
inferencia sobre la clasificacion de ese individuo: primero como miembro de la clase

TipoSeleccionMultiple y después como miembro de la clase OpcionesIndefinidas.

Conviene resaltar que si bien uno de los ejes de clasificacion de Preguntas requiere

la caracterizacion explicita de cada pregunta (via relacién con el individuo adecuado
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en la clase PregCriterio), el otro eje de clasificacién surge de la utilizacién indirecta
de los valores de verdad de cada opcion de una pregunta. En esta linea, se trabajara
para construir clasificaciones de interés (generalistas o especificas) para el banco de

preguntas mantenido por esta ontologia en cada asignatura.

[} Explanation for pregConfir ionVFI Type TipoSelecci iltiple

© Show regular justifications O All justifications
Show laconic justifications Limit justifications to
2
Explanation 1 Display laconic explanation

Explanation for: pregConfirmacionVFl Type TipoSeleccionMultiple
pregConfirmacionVFl preg_criterio critSeleccionMultiple
critSeleccior ipll

le Type CritSelecci

TipoSeleccionMultiple EquivalentTo preg_criterio some CritSeleccionMultiple

| ® Explanation for pregConfirmacionVFI Type Opcionesindefinidas

© Show regular justifications O All justifications
Show laconic justifications Limit justifications to
2

Explanation 1 Display laconic explanation

| Explanation for: pregConfirmacionVFl Type Opcionesindefinidas

pregConfirmacionVFl preg_opcion opc3

opc3 opc_valor indefinido

Opcionesindefinidas EquivalentTo preg_opcion some (opc_valor value indefinido)

Figura 3.14: Clasificacion automdtica del individuo pregConfirmacionVFI

En este punto se consider6 de interés declarar una nueva clase Proposicion para
albergar las diversas proposiciones en que puede descomponerse una pregunta de
test. Una pregunta asi, con un enunciado y K opciones, resulta en tantos problemas
independientes de decisién, de confirmacién, como opciones tenga la pregunta. Cada
una de las proposiciones consta del enunciado comin y de una opcién y la tarea

requerida al usuario es confirmar (v/f) cada una de estas proposiciones independientes.

Desde el punto de vista funcional, el enunciado contiene tanto instrucciones como
datos del dominio, asi como cada opcion, y una proposicion se puede considerar una
sentencia relacional R(d1,d2,...,dn) donde las dj son los datos que aparecen tanto

en el enunciado como en la opcién.
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En el proceso de poblamiento de la ontologia, por cada pregunta de test se crean
tantos individuos en la clase Proposicion como opciones tenga esa pregunta. La
relacién entre un individuo pregunta y las K proposiciones generadas se implementa
mediante la relacién preg_opc. Adicionalmente, se relaciona cada individuo proposicién
tanto con su opcién (en la clase Opcion) como con su enunciado (en la clase Enunciado)
correspondiente. El enlace de cada proposicion hacia su opcion es explicito pero el

enlace hacia su enunciado se produce de forma automatica.

La siguiente justificacion de Protégé confirma cémo se produce el enlace de
la proposicién (propl) hacia su enunciado correspondiente (enuncConfirmacioni),
sabiendo que esa proposicion lo es de una pregunta con ese enunciado y de que el

predicado prop_enunc se declara por composicién de otros dos predicados.

prop-preg o preg-enunc SubProperty0f: prop_enunc

= preg prop InverseOf prop_preg

pregConfirmacionVFI preg _prop propl

pregConfirmacionVFI preg_enunc enuncConfirmacionl

Mediante una justificacién similar, se explica por qué el razonador genera automaticamente
la relacién entre la proposicién (propl) y su valor de verdad, que es la de su opcién
correspondiente (falso). Asi, hasta el momento, las nuevas clases y propiedades
creadas permiten poblar la clase Proposicion a partir de la informacion ya almacenada

en la ontologia de una forma semi-automatizada.

Otra tarea distinta consiste en facilitar clasificaciones superpuestas sobre la clase
Proposicion. De forma andloga a como en la clase Pregunta, ahora es posible definir
subclases de la clase Proposicion con la intencién de que agrupen autométicamente
(es decir, por inferencia) todas las proposiciones con valor verdadero, falso o

indefinido respectivamente. En concreto, la clase PropFalsa se define como equivalente
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a “Proposicion and prop.-valor value falso”. La siguiente justificaciéon muestra

por qué el razonador asigna el individuo (propl) a la clase PropFalsa:

propl Type Proposicion

propl prop-opc opcl

prop-opc o opc._valor SubProperty0f: prop_valor

m opcl opc_valor falso

PropFalsa EquivalentTo Proposicion and (prop-valor value falso)

Manteniendo estos esquemas de clasificacion facetada, por clasificacion explicita
o inferida, se pueden superponer sobre todo el conjunto de individuos de la clase
Proposicion diversos ejes independiente de clasificacion. Desde los muy transversales,
como la agrupacién de todas las opciones verdaderas, hasta los més especificos de

la asignatura.

Conviene resaltar, en este punto, algunos aspectos sobre el interés de este tipo
de soporte ontolégico en el banco de actividades de una asignatura, especialmente
en el caso de preguntas de test:

+ tanto algunos enunciados como algunas opciones pueden repetirse, formar
parte de mas de una pregunta; en todo caso, estos individuos enunciado e individuos
opcidn se registran y gestionan sin réplicas, permitiendo esa reutilizaciéon

+ ante lo que cabe posicionarse sobre su valor de verdad es ante una proposicién
(ante cada composicién ‘enunciado’+‘opcion’), y la descomposicién de preguntas en
proposiciones aisla logicamente este comportamiento y facilita su gestion

+ clases como PropVerdadera incluyen dinamicamente todas las proposiciones
con valor de verdad ‘verdadero’, no importa de qué pregunta provenga, es decir,
este tipo de clases agrupa por un lado enunciados verdaderos muy directamente
cercanos al dominio de la asignatura y por otro (en clases como PropFalsa) todos

los distractores utilizados en las preguntas
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+ la clasificacion inducida en Proposiciones respecto a su valor de verdad se
puede ver complementada con otras, que se pueden implementar con el uso de una
clase instrumental PropCriterios donde se encapsulen esos criterios adicionales. Y
eso permite clasificar las proposiciones atendiendo al tipo de relacién (de dominio)

y de entidades (de dominio) utilizadas. Asi, en el caso de la asignatura de Ldgica,
aparecen propiedades como ‘satisfacibilidad’ o ‘validez’ o relaciones como ‘equivalencia’,
PPN ., - ..
satisfacibilidad’ y ‘consecuencia’ que se pueden utilizar para agrupar las proposiciones

en los que aparecen esas relaciones.

Conclusién

A partir de esta estructura genérica se puede clasificar cualquier coleccion de

preguntas de tipo test, y crear un grafo de preguntas automéaticamente.

De esta forma, cualquier informacion extra que se quiera anadir de una asignatura
particular sobre una pregunta, como el profesor que la propuso; el ano o anos en
las que se pregunto en un examen; o a qué tema pertenece, pueden anadirse como

atributos a la clase Pregunta.

Por otro lado, haber creado la clase Proposicion, ayuda a relacionar este grafo
de preguntas con el de dominio, a través de entidades y relaciones que aparecen en

una pregunta y que se pueden extraer de cada proposicion.

3.3.2. Casos de estudio

Esta estructura se aplicé en dos asignaturas que imparten los dos directores de
este trabajo para contar con ellos como expertos a lo largo de la construccion de los
grafos de conocimiento. Para la construccion del grafo de preguntas, se conté con un
conjunto de preguntas de tipo test, unas realizadas en examenes de anos anteriores

y otras como posible propuesta para futuros exdmenes, todas con solucion.
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Caso de estudio: Logica

Para este caso particular, se anadié también a cada pregunta el tema al que
pertenece dentro de la asignatura, concretamente se indico si representan si pertenecen
a la ldgica de predicados o a la ldgica de proposiciones. Como se ha indicado, la
ontologia propuesta para el grafo de preguntas permitiéo anadir dicha informacién

sin necesidad de hacer cambios estructurales.

Los términos mas representativos de la asignatura que aparecen en las preguntas,
son férmulas en su mayoria, y éstas son dificiles de clasificar. Por ello, fue necesario
el experto, para la construccién del grafo de dominio, siendo los elementos muy
especificos por su terminologia matematica. A su vez, se pueden relacionar estos
términos entre ellos mediante inferencias como la equivalencia, si estos elementos

son férmulas.

Caso de estudio: Deep Learning

Este caso se ha utilizado para planificar un flujo de trabajo que ayude a generalizar
el proceso de construccion de un grafo de dominio a partir de un grafo de preguntas
sin que sea necesario un experto. Partiendo de la situacion ideal de que se cuenta
con un experto y éste, por un lado, va a facilitar la fuente de datos necesaria
para comenzar y, a lo largo del proceso, va a evaluar los resultados generados y

compararlos con los esperados.

Dado el conjunto de preguntas, facilitado por el docente, se cred el grafo de
preguntas, utilizando la ontologia descrita, sin ningin atributo particular anadido, es
decir, se poblaron las clases Pregunta, Enunciado, Opcion, Proposicion y ValorVerdad,

siendo estos tltimos solo dos (verdadero y falso).

En paralelo se crearon dos corpus de preguntas, que consisten es una lista de
proposiciones, uno que reune todas las proposiciones y otro que solo tiene en cuenta

las ciertas. Estos, se generaron para extraer términos, segiin el niimero de aparicién
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de cada término en cada pregunta y segin la medida TF-IDF, y una vez obtenidos

se compararon con el glosario de términos facilitado por el docente.

La busqueda de términos clave del corpus, se centré en los 25 términos primeros
términos con la medida mas alta de TF-IDF, sobre su niimero de apariciéon en una

pregunta frente al nimero de preguntas que lo contiene.

Debido a que los términos pueden constar de varias preguntas se dividié en
unigramas, bigramas y n-gramas con n > 2. Y la aplicacién de stopwords necesariamente
para los dos primeros, debido a que salen términos muy genéricos como las preposiciones
o0 términos compuestos por un determinando y un sustantivo (caso de los bigramas).

Para los n-gramas se tuvo en cuenta tanto con stopwords como sin ellos.

Destacar que la lista predefinida de stopwords en castellano de NLTK contiene
313 y de spaCy 551. Se probd con ambas y no daban resultados muy distintos, asi que
para hacer todas las combinaciones anteriores solo se utilizé spaCy, por simplificar
los resultados. Para este caso, se usan palabras inglesas con frecuencia, asi que quiza

haya alguna palabra no eliminada.

TdfidfVectorizer fue la primera funcién que se utilizo, pero devuelve pocos términos
y no son clave de la asignatura (“eliminar”, “reducir tamano”, ‘“representacion
normalizar pesos”), por eso se tuvo mas en cuenta CountVectorizer, que devuelve
términos algo mas representativos como “aprendizaje supervisado” o “red neuronal”,

pero la mayoria son muy genéricos.

Para conocer mas sobre la informacién que pueden dar los términos, se usé LDA,
pero en este caso, los términos de esta asignatura estan muy relacionados entre ellos
y muchos aparecen en varias preguntas, evitando asi que salgan tépics con cierta

relevancia. Aun asi, el nimero mas alto posible detectado es 6.

Por 1ltimo, con esta lista de términos afinada y ajustada, acudir a una fuente
de datos estructurada siguiendo la lista de tareas descrita en la primera seccién de

este capitulo y generar el grafo de dominio a partir de informacién ya estructurada.
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Se buscéd la entidad de Wikidata y el articulo de Wikipedia asociado a cada
término del glosario, mediante un script de Python que lanza consultas mediante
MWAPI.

Hay palabras que por su traduccion al castellano, no estdn registradas por ese
nombre ni en Wikidata ni en Wikipedia, como el término “abandonar”, y devuelve
términos similares, pero que no tienen nada que ver con este area. En este caso
se devuelve “salir” como elemento de Wikidata y el articulo “Abandono de si” de
Wikipedia.

Hay otras con las que acierta sin ningun problema, como el caso del término
“andlisis de sentimiento” que se enlaza con “sentiment analysis” cuyo identificador
en Wikidata es Q2271421 y el articulo homénimo de Wikipedia.

Hay otros términos, como “arquitecturas de red”, “AWS Machine Learning” o
incluso “capa convolucional” que no dan ningin enlace a Wikidata, esto se debe a
que busca el nombre de la etiqueta completo y no se ha etiquetado ninguna entidad
por esos nombres. Pero, en Wikipedia, estos tres términos se corresponden con el

articulo “Aprendizaje profundo”, que tiene que ver con la asignatura.

3.3.3. Discusion de resultados

Por un lado, el grafo de preguntas a través de la ontologia creada previamente,

queda bien clasificado.

Por otro lado, la busqueda de términos clave a través de CountVectorizer o
TfidfVectorizer, no resulté muy préxima al area, quedando pendiente usar estrategias
para afinar esta extraccién, como mediante el uso de técnicas PoS Tagging, para

detectar sustantivos, adjetivos o verbos.

El uso de LDA, en estos dos casos, no devuelve tépicos diferentes, debido a que
los términos utilizados en cada pregunta se parecen o se repiten con una frecuencia
alta en otras, o en el caso de formulas que solo aparezca una vez en una pregunta,

ocurriendo con varios términos y no terminan teniendo un peso alto.
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Los resultados de las busquedas, por los términos clave de una asignatura, a
Wikidata y Wikipedia, en general, no resultaron estar desconectados del area. Pero
para términos muy generales, como la palabra “clasificaciéon” o “prueba” o términos
muy concretos determinados por siglas como “SeLLU” o “SGD” los resultados se
alejaban mucho de la asignatura. Por esto iltimo, hay que eliminar antes estos
términos, para no anadir informacion acerca de ellos al grafo de conocimiento, aqui

es necesario la intervencién de un experto.

El grafo de dominio para Logica no sirve de ejemplo para generalizar otras

asignaturas. Es demasiado especifico usando terminologia propia.

3.4. Escalabilidad en la construccion de grafos de
dominio

En paralelo a la creacién del grafo de dominio para la asignatura de Logica
y conjuntamente con la linea de estudio de generalizar el proceso de creacién de
un grafo de dominio a través de Deep Learning como ejemplo, se propusieron dos
asignaturas como casos de estudio donde comprobar este flujo de trabajo y ver hasta

donde es posible llegar sin contar con los expertos en el area.

Por un lado, se sabe de la linea anterior, que para crear el grafo con conocimiento
experto, caso de Logica, se requiere demasiado tiempo y esfuerzo del equipo docente

y que no es viable institucionalmente.

Por otro lado, es viable la generacién de un grafo de dominio a través del flujo de
trabajo propuesto por encima en el caso de Deep Learning, aunque fuera necesaria la
interaccion de los expertos en algiin momento, para refinar la informacion extraida.

El proceso propuesto en el caso anterior, se refinara aqui, debido a que surgen

nuevas tareas a seguir si se pospone el contacto con el experto.
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Existen dos depdsitos de examenes a disposicion de alumnos y profesores de la
UNED, de todas las asignaturas de todos los grados y mésteres que se imparten en
la universidad. Estos son el de Calatayudlﬂ y el de Barbastr donde, en algunos

casos, también hay soluciones.

3.4.1. Tareas y métodos

La descarga de examenes se hizo desde el depédsito de Calatayud, que contiene
mas que el de Barbastro, al menos en las dos asignaturas de estudio que se han
seleccionado. Mediante un script en Python se automatizé la descarga local de todos

los exdmenes disponibles estas asignaturas.

Los examenes, tanto de Calatayud como de Barbastro, no estdn en su formato
digital original, sino que se guarda una copia escaneada de cada uno. Esto genera
la necesidad de hacer un preprocesamiento para convertir PDFs de imagenes a
texto plano. Esta conversion se ha realizado con un script de Python, utilizando
la libreria pytesseract para realizar el OCR y corrigiendo los errores encontrados
manualmente, debido a las peculiaridades de presentacion que tiene cada asignatura

e incluso los distintos modelos a través de los anos dentro de la misma.

Una vez extraido el texto de las preguntas del examen, se han separado los
enunciados de las opciones para cargarlos en el grafo y trabajar a partir de aqui

como se ha hecho en la linea de estudio anterior.
Los examenes disponibles en estos repositorios, no cuentan, en su mayoria, con
soluciones. Por este motivo, al no conocer si son ciertas o falsas las opciones se

consideré el valor indefinido en la ontologia, visto en la seccién anterior.

En los casos en los que no se conozca la solucién, solo se puede generar un corpus

9http:/ /www.calatayud.uned.es/examenes/examenes_step_0.asp
DOhttps:/ /www.unedbarbastro.es/Default.aspx?id_servicio=14
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de preguntas por asignatura consistente en todas las proposiciones, independientemente
de si son ciertas o falsas. A partir de este corpus, se ha seguido la misma extraccion
de términos con CountVectorizer.

A partir de estos términos, se han realizado consultas con MWAPI, para buscar
mas informacion, tanto en Wikidata como en Wikipedia. Esta informacion ha servido
para desambiguar conceptos; descartar aquellos que no estan relacionados con el
area; y para la descarga parcial de las clases existentes alrededor del término para

la construccién del grafo de dominio.

Conclusién

El flujo general resultante del proceso para crear el grafo de dominio de una

asignatura es el siguiente:

1. Descarga de exdmenes del depdsito.

2. Procesado previo de estos examenes, debido a que estan escaneados y éstos se

guardan en formato pdf. Convertir imagenes a texto.

3. Convertir texto a formato excel o CSV, para dividir enunciados y opciones de

las preguntas.

4. Construir el grafo de preguntas utilizando la ontologia descrita en la seccion

anterior.

5. Generar uno o dos corpus de preguntas, segin la informacién disponible (soluciones

0 1n0).

6. Extraer términos clave del corpus utilizando técnicas de NLP.

7. Extraer informacion de otras fuentes de datos estructuradas utilizando los

términos.
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3.4.2. Casos de estudio

La eleccién de estas asignaturas, fue motivada en parte por generalizar este
proceso sobre cualquier tipo de area, siendo Psicologia de las Diferencias Individuales
e Historia Economica Mundial areas ajenas a lo estudiado previamente, ademas de
que sus docentes estdn interesados en mejorar la calidad docente de la UNED y este

procedimiento puede ser de gran utilidad.

Caso de estudio: Psicologia de las Diferencias Individuales

Para esta asignatura se han analizado 9 exdmenes, de los 53 que hay en el depdsito
de Calatayud. Cada examen tiene aproximadamente unas 40 preguntas y 3 opciones

por cada pregunta.

Debido a que existen diferentes modelos de examen, en este caso, hay tres: los
divididos en dos columnas; los no divididos, cada pregunta es una linea; y los mixtos,
se ha centrado en convertir a texto solo los de dos columnas para generalizar este

caso.

Los 25 unigramas con mayor frecuencia, calculados con CountVectorizer, representan
el area, pero de forma muy general, como “inteligencia”, “andlisis”, “individuo”,

“modelo” o ¢

‘rasgos”.
Los 25 bigramas resultantes se acercan mas a ser términos clave: “componentes
cognitivos”, “diferencias individuales”, “consistencia transituacional”, “psicologia

diferencial” o “procesos mentales”.

Los 25 trigramas sin stopwords resultantes se alejan de ser términos clave. Con
stopwords tampoco se aproximan, exceso de determinantes y preposiciones delante

4

de un sustantivo, como “de la conducta” o “una de las”.

En este punto, es necesario la introduccion del experto, para eliminar términos
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que no se corresponden o que son muy generales en la asignatura. O mejorar el

proceso de extraccion teniendo en cuenta otras técnicas de NLP.

Caso de estudio: Historia Econémica Mundial

Para esta asignatura se han analizado 11 exdmenes, de los 72 que hay en el
deposito de Calatayud. Cada examen tiene aproximadamente 10 preguntas de tipo
test con 4 opciones cada una, ademés de otras preguntas de desarrollo, pero solo se

ha centrado el estudio en las de tipo test.

Como en el caso anterior, también existen diferentes modelos de examen, en este
caso, sobre las preguntas de tipo test, cambia la estructura de presentar las opciones,

y a la hora de generalizar un proceso se ha escogido solo un modelo.

Entre los 25 unigramas resultantes de aplicar CountVectorizer, aparecen “agricultura”,
“comercio”, “europa’, “francia”’, “poblacién” y “xviii”. Términos relacionados con

la asignatura, pero no se sabe hasta qué punto son clave.

Entre los 25 bigramas aparecen “siglo xviii” y “anos 20", datos caracteristicos

de asignaturas relacionadas con la historia.

Entre los 25 trigramas con y sin stopwords ocurre algo parecido con el anterior
caso. Destacar que entre los 25 términos con stopwords aparecen dos interesantes
“mano de obra” y “primera guerra mundial”, por lo que pueden tener una gran

relevancia en la asignatura por si mismas.

Al igual que en el caso anterior, en este punto es necesario utilizar otras técnicas
de extraccion de entidades, debido en parte a que no han aparecido apenas términos

clave, aunque si estén muy proximos al area.
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3.4.3. Discusion de resultados

El preprocesado, de convertir imagenes a texto, lleva mucho tiempo, también
debido al cambio de modelo de cada ano, en la forma de presentar las preguntas.
Estos modelos se deben tener en cuenta, tanto dentro de una asignatura como entre

ellas. Por esto, este proceso concreto no se puede generalizar.

El grafo de preguntas de cada asignatura se adapta perfectamente a la estructura

de la ontologia creada y explicada en la linea anterior.

Como lo comentado en la seccién anterior, es necesario aplicar técnicas de extraccion

de informacién que mejoren la extraccién de entidades lo més proximas al area.
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Capitulo 4

Discusion de resultados

Parte del objetivo de este trabajo es explorar las técnicas semanticas para ponerlas

al servicio de la UNED. Con la idea de ayudar a los equipos docentes de la universidad.

4.1. Resultados y evaluacién

La busqueda de la fuente de datos de donde extraer informacién para la construccién
del grafo de conocimiento ajustado a una asignatura, ha dado diferentes resultados en
cada linea de investigacion. Wikidata, una que recoge una gran cantidad de datos,
de cualquier tema, con la que poder contar para poblar los grafos de conocimiento.
AI-KG, un grafo de conocimiento especifico en el area de la IA, y por eso, usar
esta fuente para asignaturas relacionadas con el area. Libros de texto, también
especificos en un area, de los que poder extraer informacién de sus tablas de contenidos
y terminologia del tema. Exdmenes con preguntas de tipo test de la asignatura,

que dan informaciéon compacta en forma de enunciados.

Por otro lado, la exploracion realizada hacia las tecnologias seménticas ttiles
para el propésito de construir la construccién del grafo, resulté estar relacionado
con RDF, consultas SPARQL, sintaxis Turtle e inferencia a través de OWL para
modelar y estructurar los datos y el grafo de forma cémoda y con lenguaje entendido

tanto para maquinas como por humanos.
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El uso de estas tecnologias junto a la Web de Datos, ha ayudado a no tener
que utilizar en todo el proceso técnicas de NLP, que requieren mas estrategias para
extraer informacién relevante y ajustada sobre un tema, como se ha visto en las dos

ultimas lineas de investigacion, en la buisqueda de entidades relacionadas con un area.

El resultado de la primera aproximacién de busqueda de fuentes de datos, fue

Wikidata, que resulté ser de utilidad a la lo largo de todo el trabajo.

Los resultados de Wikidata, como principal fuente de datos, en la primera linea
de investigacién, no generaban suficiente informacién semantica entre los datos de
respuestas en forma de tablas. En la segunda linea, Wikidata se usé solo como
una fuente de informacion extra, conectada a través de algunos de los términos
que podia tener similares con el AI-KG. En la tercera y cuarta linea, resulté ser la

fuente de donde extraer informacién para poblar el grafo de conocimiento, junto con

Wikipedia.

Los resultados de usar como fuente de datos principal a AI-KG, junto con los dos
libros de texto sobre la IA (AIMA y ARTINT), fueron tres grafos de conocimiento
sobre cada una de las fuentes de los que extraer informacién de nuevo para construir
uno solo para una asignatura. Proceso que resulté ser muy poco funcional para el

objetivo de generalizarlo para cualquier asignatura.

El resultado de haber creado una ontologia para los grafos de preguntas, tanto
de desarrollo como de confirmacién, es que se ajusta perfectamente a cualquier
conjunto de preguntas dado, dando asi una fuente de informacién estructurada para

cada asignatura.

Por 1ltimo, para la construccién de los grafos de dominio a partir de los grafos de
preguntas, es necesario la aplicacién de técnicas de NLP para extraer informacion de

cada pregunta (proposicién) y las utilizadas en este trabajo daban como resultado
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términos que no eran clave para la asignatura y dejando otros que si lo son.

La evaluacion de los resultados fue subjetiva bajo el andlisis de expertos. Por un
lado estos expertos fueron miembros del grupo ISLearning y por otro lado, docentes
de algunas de las asignaturas con las que se tuvo este contacto, los mismos directores

de este trabajo, y uno de la asignatura de Métodos Probabilistas.

4.2. Analisis de implicaciones éticas y sociales y

de aspectos de género

Implicaciones éticas y sociales

Por un lado, el uso actual de los grafos construidos no sera absolutamente
autéonomo, sino que estara supervisado por un docente o equipo docente, por lo

que la perspectiva ética recaera sobre los usuarios.

Por otro lado, el sesgo de dominio puede darse a la hora de recopilar informacién
de la asignatura si, por ejemplo, hablando de Historia del Arte occidental, no se
incorpora informacién del arte de otra region, pero esto no es sino reflejo del sesgo

existente en el contenido de la asignatura.

Por tltimo, a los grafos no se le anade informacién personal del equipo docente ni
de los estudiantes, este 1ltimo caso si se quisiera tener informacién de las respuestas
de éstos, solo serfa qué han respondido no quién ni cuando, por lo que no existiria

ningtn problema con respecto al tratamiento de datos personales.

Aspectos de género

Durante la construccion del grafo, la responsabilidad del aspecto de género

recaeria en la fuente de extraccion de informacién, ya que el sesgo de dominio se
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hereda, como se ha mencionado antes.

Para las fuentes relacionadas con IA, no se ha extraido informacién sobre las

personas, solo de los conceptos relacionados con el tema.

Para la fuente de preguntas, depende del equipo docente y del contenido que

imparten.

Para Wikidata, depende de los datos anadidos por los usuarios, pero si en el
area de informacion de estos datos no se cumple los aspectos de género, habria que

considerar incorporar otras fuentes.

4.3. Conclusiones y trabajo futuro

A lo largo de la exploracién de la Web de Datos y de las tecnologias semanticas, se
han encontrado fuentes de datos con una gran informacion, que se puede utilizar para
apoyar contenidos en asignaturas, a través de las tecnologias semanticas mencionadas
a lo largo del trabajo, que han resultado ser de gran utilidad en diferentes puntos
como, para la extraccién y para la construcciéon. De esta forma, queda alcanzado el

primer objetivo.

Debido a las limitaciones que presentaban cada fuente de datos escogida y
la necesidad de conocerlas previamente para saber cuanto de ttiles pueden ser,
desencadend estas diferentes lineas de estudio.

Por un lado la limitacién de Wikidata por mantener una gran cantidad de datos
y que hay que saber cémo conseguir acceder a ellos para una descarga masiva de
informacion.

Por otro lado, la informacion particular que requiere un area e incluso una
asignatura, conlleva a separarse, a veces, muy pronto, del proceso general de la

construccién del grafo.
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Por estos motivos, se crearon diferentes grafos de conocimiento previos a cualquier

refinamiento posterior. De esta forma, se alcanzé el segundo objetivo.

El contacto con el equipo docente, en dos asignaturas de las estudiadas, ayudo
en el refinamiento de estos grafos y a la generalizacién del proceso, a través de
la construccién de una ontologia para grafos de preguntas. De esta forma se han

alcanzado el tercer y cuarto objetivo.

El quinto objetivo no se alcanzé debido a que ha llevado mucho tiempo el proceso
de exploraciéon y construccién de los grafos quedando estos ultimos ain muy poco

ajustados a una asignatura.

Debido a los problemas surgidos y el trabajo pendiente, algunos de los posibles

trabajos futuros considerados a lo largo del trabajo son:

1. Evitar la limitacién de tiempo de Wikidata utilizando estrategias de paralelizacion
en las busquedas y descarga de informacion para mantener una caché local y

que ademas se pueda actualizar sobre un area.

2. Mejorar la extraccion de términos utilizando estrategias de busqueda por

sustantivos, adjetivos y/o verbos para determinar entidades de una asignatura.

3. Utilizar los grafos de conocimiento de dominio para generar preguntas de tipo

test.
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Anexo A

Wikidata

Wikidata es una base de conocimiento multilingiie y multitematica que se edita
en colaboracién por unos 24000 usuarios activod] y mantenida por la [fundacién

Wikimediaﬂ recogiendo mas de 90 millones de elementos.

Cada articulo de Wikidata trata sobre el concepto de una entidad independientemente
del idioma, a diferencia de otros proyectos de la misma fundacién. Este es uno de los
motivos junto a mantener en un solo lugar datos genéricos, como fechas y lugares,
para dar soporte al resto de proyectos de Wikimedia que almacenen estos datos, ya
que una actualizacién de estos datos en un idioma estara disponible en el resto y
en todos los proyectos, proceso que por ejemplo en Wikipedia no sucede, porque

existen diferentes articulos de un mismo concepto para diferentes idiomas.

La edicién en Wikidata es algo mas estricta que en Wikipedia, porque se debe
seguir una estructura fija establecida. Esta estructura mantiene una cabecera, donde
se hace referencia a la etiqueta del elemento (titulo del articulo), al identificador
propio de la base (llamado QID), a la descripcién y a otros posibles nombres por
los que es conocido, alias (ver Figura; mantiene un cuerpo de declaraciones o

enunciados para describir al elemento con una propiedad y un valor (ver Figura|A.1);

"https://www.wikidata.org/wiki/Wikidata:Statistics
Zhttps://wikimediafoundation.org/
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y por ultimo se reserva un apartado para las referencias a otras bases de datos (ver

Figura|A.2)) y otro para los propios proyectos de Wikimedia (ver Figura [A.3)).

nnnnnnnnn

Figura A.1: Cabecera y declaraciones de Figura A.2: Referencias a otras bases de

un articulo datos de la entidad

Figura A.3: Referencias a proyectos de Wikimedia de la entidad

Las anteriores figuras se han extraido de la entidad Douglas Adams (Q42)E|,

ejemplo usado también por la misma Wikidata.

Un articulo de un elemento concreto se puede descargar en formato Turtle a
través de su término URI con la extension .ttl directamente desde el navegador,

por ejemplo para Douglas Adams:
http : | Jwww.wikidata.org/entity /Q42.ttl

Los elementos se distinguen por un identificador tinico de Wikidata, un ntimero

natural con el prefijo Q (por ejemplo, Q42 que coincide con la persona Douglas

3https://www.wikidata.org/wiki/Q42
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Adams), de ahi que reciban el nombre de QIDs, y las propiedades se identifican por

un nimero natural con el prefijo P (por ejemplo, P279 que es subclase de).

Existe libertad de edicién para anadir y modificar estos elementos mientras que
para las propiedades no. Para el caso de querer anadir, modificar o eliminar una
propiedad se sugiere una posible y pasa por una revision previa para evitar que
haya duplicados o que el concepto se refiera a otro ya definido. De esta forma, se
clasifica y se limita la gran cantidad de datos que mantiene la base. Actualmente

existen unas 9600 propiedadesﬁ.

Wikidata esta formada por tripletas, ya que las declaraciones siguen la estructura

elemento-propiedad-valor de la siguiente forma:

P31

Q11660 — Q11862829

que significa que Inteligencia Artificial (Q11660) es instancia de (P31) Disciplina
Académica (Q11862829), y bajo el modelo de grafo RDF la tripleta se ve de la
siguiente forma:

wd:Q11660 wdt:P31 wd:Q11862829

Usa vocabulario estandar de RDF, RDFs, OWL y SKOS entre otros, para definir
entidades, como la etiqueta (rdfs:label y skos:prefLabel) y propiedades
(owl:0bjectProperty), pero principalmente usa vocabulario propio definido para
la base.

Las entidades se agrupan bajo el URI <http://www.wikidata.org/entity/>,
como en el ejemplo anterior, wd:Q11660, siendo wd el prefijo del URI, y las propiedades
se agrupan bajo diferentes URIs dependiendo de su uso, siendo el mas usado por
usuarios el <http://www.wikidata.org/prop/direct/>, como en el ejemplo anterior,
wdt :P31, donde wdt es su prefijo.

Mencionar que existen usos parecidos entre el vocabulario propio de Wikidata

con el usual, por ejemplo, el uso de la propiedad P31 (ser instancia de) equivale a

thttps:/ /www.wikidata.org/wiki/Wikidata:List_of_properties
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rdf :type (ser de tipo) y P279 (subclase de) equivale a rdfs:class (ser clase de).

Como cada declaracién puede tener sus propias propiedades, se ha definido un
vocabulario propio para ello bajo el URI <http://www.wikidata.org/entity/statement/>

y abreviado bajo el prefijo wds. Por ejemplo, la declaracion
wds : Q42-FO078E5B3-FOA8-480E-B7AC-D97778CBBEF9
hace referencia al enunciado “Douglas Adams es ser humano”
wd:Q42 wdt:P31 wd:Q5

De esta forma, para saber qué referencias se han usado para definir una declaracion,
se puede preguntar por ella directamente. Siguiendo el ejemplo anterior, la declaracion

tiene dos referencias, resultado que se puede ver aqui.

Lista de URIs para agrupar las propiedades:

P, PS, psn y psv se utilizan para las declaraciones,

wd:Q42 p:P31 7statement

?statement ps:P31 wd:Q5

pr, prn, prv se utilizan para las referencias de las declaraciones.

P9, pan, pqv se utilizan para los calificadores.

wdt se utiliza para definir las propiedades directas, dentro de las declaraciones.

En el siguiente cédigo se muestra un extracto de la definicion de la propiedad
P50 (autor) del archivo Turtle de la entidad Q42, donde se puede ver de qué tipo es

y cémo se puede definir segiin su URI:

wd:P50 a wikibase:Property ;
rdfs:label "author"Qen ;
skos:preflabel "author"@en ;

schema:name "author"Qen ;

76


https://query.wikidata.org/#select%20%2a%0Awhere%20%7Bwd%3AQ42%20p%3AP31%20%3Fstat.%0A%20%20%20%20%20%20%3Fstat%20prov%3AwasDerivedFrom%20%3Fref.%0A%20%20%20%20%20%20%3Fref%20%3Fpred%20%3Fdatos%7D

schema:description "main creator(s) of a written work (use on works, not humans);
use P2093 when Wikidata item is unknown or does not exist"Qen ;

wikibase:propertyType <http://wikiba.se/ontology#WikibaseItem> ;

wikibase:directClaim wdt:P50 ;

wikibase:claim p:P50 ;

wikibase:statementProperty ps:P50 ;

wikibase:statementValue psv:P50 ;

wikibase:qualifier pq:P50 ;

wikibase:qualifierValue pqv:P50 ;

wikibase:reference pr:P50 ;

wikibase:referenceValue prv:P50 ;

wikibase:novalue wdno:P50

p:P50 a owl:0bjectProperty

psv:P50 a owl:0bjectProperty

pqv:P50 a owl:0bjectProperty

prv:P50 a owl:0bjectProperty

wdt : P50 a owl:0bjectProperty

ps:P50 a owl:0bjectProperty

pq:P50 a owl:0bjectProperty

pr:P50 a owl:0bjectProperty

wdno:P50 a owl:Class ;
owl:complementOf _:b03lacc4c46acadc83feb5878a7c4aba

_:b031lacc4c46acadc83febb878a7c4aba a owl:Restriction ;
owl:onProperty wdt:P50 ;

owl:someValuesFrom owl:Thing

Se puede consultar la informacién de esta base a través del punto de consulta
ofrecido por Wikidata Wikidata Query Serviceﬂ. El lenguaje para realizar estas
consultas es SPARQL.

Como a priori no se conocen los identificadores de los elementos por los que

se quiere preguntar, se puede usar el atajo de recomendacion usado normalmente

sobre el prefijo de los URIs.

Shttps://query.wikidata.org/
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Anexo B

AI-KG

AI—KGD es un grafo de conocimiento creado por la Open University por Dessi et
al. [9] que consta de unos 14 millones de tripletas RDF que describen un conjunto
de 1,2 millones de declaraciones y unas 820 mil entidades extraidas de una coleccion
de 333.609 publicaciones de TA entre 1989 y 2018.

La versién actual se generd a través de un pipeline que anade (y actualiza cada
cierto tiempo) datos de Microsoft Academic Graph, de Computer Science Ontology
(CSO) y de Wikidata.

La ontologia de AI—KGH describe cinco tipos de entidades ( Task, Method, Metric,
Material y OtherEntity), definidas como clases, que a su vez pertenecen a la clase
general llamada ResearchFEntity, como se ve en la Figura|3.7| Para crear esta ontologia
ha sido necesario un vocabulario propio y otro basado en los modelos SKOS, PROV—OE[y
OWL para definir entidades y las relaciones entre ellas.

El grafo estd compuesto por enunciados (statements) con forma de tripleta
estandar para describir la relacion entre dos entidades y un nimero de metadatos
relevantes: rdf:subject, rdf:predicate y rdf:object. El siguiente ejemplo, extraido del
articulo [9], muestra la informacién interesante de un enunciado de AI-KG,

(statement_11053), y que se puede ver visualmente en la Figura .

Thttps://scholkg.kmi.open.ac.uk/
Zhttps://scholkg.kmi.open.ac.uk/aikg/ontology
3https://www.w3.org/TR/prov-o/
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aikg:statement_110533 a aikg-ont:Statement, provo:Entity ;
aikg-ont:hasSupport 4 ;
aikg-ont:isInferredByTransitivity false ;
aikg-ont:isInverse false ;
rdf : subject aikg:learning_algorithm ;
rdf :predicate aikg-ont:usesMethod ;
rdf :object aikg:gradient_descent ;
provo:wasDerivedFrom aikg:1517004310,
aikg:1973720487,
aikg:1996503769,
aikg:2085159862 ;
provo:wasGeneratedBy aikg:DyGIE++,
aikg:0penlE,
aikg:pipeline_V1.2

OpenlE
DyGIE++ pipeline_V1.2
£ =
2085159862 % g F
£y g H gradient_descent
@, 2 o
b % 2¢
e, s
Bo',q,ﬂm et
1996503769 WasDeriveqr o predicate usesMethod
stalement=10s 33
asDE““p'dHDm Slbjocy
@
S
1517004310 0@\@6 learning_algorithm
i %
@ b
&,
=z
®
1973720487
Statement
Entity

Statement

Figura B.1: Grafo de la declaracion 110533 que corresponde con la tripleta

aikg:learning algorithm aikg-ont:usesMethos aikg:gradient_descent (Imagen

extraida de GraphDB)

El vocabulario propio que se ha definido para el grafo tiene los siguientes espacios

de nombre:

» aikg, prefijo del URI http://scholkg.kmi.open.ac.uk/aikg/resource/,
para identificar los términos que son recursos del grafo, por ejemplo,

aikg:bayesian_network.
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» aikg-ont, prefijo del URI http://scholkg.kmi.open.ac.uk/aikg/ontology#,
para identificar los términos definidos por la ontologia, por ejemplo, aikg-ont :Method
o para definir propiedades propias del grafo como: aikg-ont :hasSupport, que
da el nimero de publicaciones donde aparece la declaracion; aikg-ont:isInverse,
que indica si la declaracion fue creada por inferir la inversa de una relacién
extraida del texto; o aikg-ont:isInferredByTransitivity que indica si la

declaracion fue inferida por otras.

Del vocabulario predefinido de RDF que se ha utilizado para definir entidades y

propiedades, remarcar algunas URIs de los modelos que se han nombrado:

= Del modelo SKOS, http://www.w3.0rg/2004/02/skos/core#, se han utilizado
dos propiedades interesantes, que son inversas entre ellas: skos:broader, que
relaciona un término con otro mas general; y skos:narrower, que relaciona

un término con otro mas conciso o menos general. Por ejemplo,
aikg:bayesian_network skos:broader aikg:directed model

se puede traducir como que una red bayesiana es un modelo dirigido y

aikg:bayesian_network skos:narrower aikg:markov_bayesian_network

se puede traducir como que una red bayesiana de Markov es un tipo de red

bayesiana.

= Del modelo PROV-O, http://www.w3.org/ns/prov# se han utilizado propiedades
como: provo:wasDerivedFrom, que enlaza cada declaracién a los IDs de las
publicaciones de donde se extrajo la informacion; y provo:wasGeneratedBy,
que enlaza cada declaracion tanto a las herramientas que se necesitaron como

a la versién del pipeline que se usé para extraer la informacion.

» Del modelo OWL, http://www.w3.0rg/2002/07/owl# se han utilizado los
URIs:

e owl:Class, para definir clases como las que se ven en la Figura 3.7}
aikg:Method a owl:Class
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e owl:DatatypeProperty, owl:0bjectProperty y TransitiveProperty,

para definir las propiedades con URI aikg-ont.

aikg-ont:isInverse a owl:DatatypeProperty

e owl:sameAs, para enlazar términos similares definidos en un grafo y en

otro, como se ha mencionado en los casos de Wikidata y CSO.

aikg:graphical model owl:sameAs wikidata:Q1143367

Se centraron en estas cinco clases porque varios puntos de referencia y herramientas

de extraccion de informacién dan soporte para trabajar con ellas.

Las relaciones entre las instancias de estas clases se formaron analizando los
predicados principales y se seleccionaban aquellos mas frecuentes extraido por técnicas
de NLP. Por ejemplo, la aparicion del verbo uses se usé para generar los predicados
usesMethod, usesTask, usesMetric v usesOtherEntity; vy el verbo is a se tradujo en
la propiedad skos:broader.

El resultado fue revisado en varias interacciones por cuatro expertos del dominio,
que seleccionaron 27 relaciones derivadas de 9 verbos bésicos (uses, includes, is,
evaluates, provides, supports, improves, requires, predicts) y se definieron otras

caracteristicas como el dominio, el rango y la transitividad.
Por ltimo, mencionar las herramientas que usaron para la construccién: DyGIE++;

CSO Classifier; OpenlE v Pos Tagger of Stanford Core NLP. Para mayor detalle ir
a [9].
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