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Abstract

Since Tim Berners-Lee presented the Linked Open Data concept in
2006, its popularity and adoption has increased. Based on the paradigm
for publishing data on the Web presented by Berners-Lee, Hendler and
Lassila known as Semantic Web, Linked Open Data dictates a set of
rules for the correct publishing of datasets on the Web (Berners-Lee,
2006): 1) use URIs for naming things from the real world, 2) these
URIs has to be HTTP URIs for allowing universal access to them,
3) when someone looks up these URIs, they have to provide relev-
ant information, using the standards from the World Wide Web Con-
sortium (W3C), like one of RDF serializations or SPARQL query lan-
guage, and 4) including links to other datasets, allowing the acquisition
of new knowledge. Later, Tim Berners-Lee presented a scale for stim-
ating the quality of Linked Open Datasets. According to this scale,
composed by five levels, a dataset scores a star for each level that it

overcomes:

1x Data is available on the Web (whatever format) but with an open

license.

2% Datais available as a machine-readable structured data (e.g. excel

instead of image scan of a table).

3% Besides of being available as a machine-readable structured data,

the format has to be non-proprietary (e.g. CSV instead of excel).
4% Data has to use open standards from the W3C (RDF and SPARQL).

5% Data has to be linked to other data from external datasets.



From the adoption of Linked Open Data by companies and organiza-
tions new challenges have arisen. One of them is about the last level of
the scale, about establishing links among different datasets. Nowadays,
when a new dataset is published, the publisher of this dataset has few
clues for selecting other related datasets for linking his/her dataset to.
For solving this issue, a system that suggests candidate datasets for
data interlinking has been developed in this PhD thesis, obtaining a
high precision when recommending candidate datasets to be linked.
This system is based on the analysis of the structure of the RDF graphs
from the datasets. First, the graphs are synthesized and graph min-
ing techniques are applied for extracting the most common subgraphs
from each graph. When extracted, similarities among these subgraphs
are searched for determining likely relations among them. Moreover,
within this solution, a methodology for the synthesis of datasets and a
test set for evaluating Linked Dataset recommender systems have been

developed.



Resumen

Desde que Tim Berners-Lee present6 el concepto de Linked Open Data
(“‘datos abiertos enlazados” en espafiol) en el afio 2006, su popularidad
y adopcién ha ido en aumento. Basado en el paradigma de publica-
cion de informacion en la Web presentado por Berners-Lee, Hendler y
Lassila, y conocido como “Web Semantica”, Linked Open Data dicta
una serie de reglas para la correcta publicacion de conjuntos de datos
en la Web (Berners-Lee, 2006): 1) utilizar URI para describir objetos
del mundo real, 2) dichas URI seran HTTP URI para que el acceso a
ellas sea posible de manera universal, 3) al acceder a estas URI se mos-
trard informacion relevante a través de los estandares definidos por el
World Wide Web Consortium (W3C), como las diferentes represen-
taciones del modelo RDF o el lenguaje de consulta SPARQL y 4) se
incluiran enlaces hacia otros conjuntos de datos, permitiendo la obten-
cion de nuevo conocimiento. Mds adelante, Tim Berners-Lee presenta-
ba una escala por la cual se podria calcular la calidad de los conjuntos
de datos publicados como Linked Open Data. Esta escala, compuesta
por cinco niveles, otorga una estrella por cada nivel superado por el

conjunto de datos:

1x Los datos estan disponibles en la Web (en cualquier formato) con
una licencia que permita considerarlos Open Data, o datos abier-

tos.

2% Se encuentran disponibles en un formato facilmente procesable
por maquinas (por ejemplo, un documento MS Excel en lugar de

una imagen de una tabla escaneada).



3% Ademads de encontrarse en un formato facilmente procesable por
maquinas, este formato es libre (por ejemplo, un fichero CSV

(Comma-Separated Values) en lugar de un fichero MS Excel).

4% Los datos han sido publicados siguiendo los estandares del W3C
(RDF y SPARQL).

5% Los datos estan enlazados con otros datos, proveyendo contexto

y enriqueciéndolos.

A raiz de la adopcidn del paradigma Linked Open Data por empresas
y organizaciones han surgido nuevos retos dentro del proceso de publi-
cacion de datos en la Web. Uno de ellos trata sobre el dltimo nivel de la
escala: el enlazado entre diferentes conjuntos de datos. En la actualidad
cuando se publica un nuevo conjunto de datos, el administrador de este
conjunto de datos dispone de muy pocas pistas a la hora de seleccionar
otros conjuntos de datos con los cuales enlazar el suyo propio. Es cier-
to que existen catdlogos como The Datahub que almacenan metadatos
sobre los conjuntos de datos, pero la mayoria de las veces resultan in-
suficientes, obligando al administrador del conjunto de datos a dedicar
excesivo tiempo en la busqueda de conjuntos de datos relacionados.
Para solucionar esta problemadtica, en esta tesis doctoral se ha desa-
rrollado un sistema que, analizando la estructura de los conjuntos de
datos, recomienda otros conjuntos de datos candidatos a ser enlazados
con una gran precision. Para ello, se sintetiza la estructura de los grafos
RDF y se aplican técnicas de mineria de grafos para extraer los sub-
grafos mas frecuentes de cada conjunto de datos. Una vez extraidos, se
buscan similitudes entre estos subgrafos para establecer posibles rela-
ciones entre los conjuntos de datos. Ademads, junto con esta solucion,
se han desarrollado una metodologia para la sintesis de conjuntos de
datos y un juego de ensayo para evaluar las recomendaciones de enla-

zado de conjuntos de datos.



Laburpena

Tim Berners-Leek Linked Open Data kontzeptua (‘“‘datu ireki este-
katuak™ euskaraz) 2006. urtean aurkeztu zuenetik, berauen ospe eta
onarpena gero eta handiago bilakatu dira. Tim Berners-Lee, Hend-
ler eta Lassilak Web-ean datuak argitaratzeko aurkeztutako (eta “Web
Semantiko” bezala ezagututako) paradigman oinarritua, Linked Open
Data-k Web-ean datuak zuzen argitaratzeko zenbait arau ezartzen ditu
(Berners-Leel 2006): 1) URIak erabiltzea objektu errealak deskriba-
tzeko, 2) URI hauek HTTP URIak izatea beraien atzipena unibertsa-
la izan dadin, 3) URI hauek atzitzerakoan aipagarria den informazioa
World Wide Web Consortium-ak (W3C) definitutako estandarren bi-
dez erakustea (hala nola RDF modeloaren edozein irudikapen edota
SPARQL kontsulta lengoaia) eta 4) beste datuenganako estekak ezar-
tzea, jakintza berria lortzeko aukera emanez. Geroago, Tim Berners-
Leek Linked Open Data bezala argitaratutako datuen kalitatea neurtze-
ko eskala bat aurkeztu zuen. Eskala honek, bost mailez osatuta, datu

multzoek gainditutako maila bakoitzeko izar bana ezartzen du:

1x Datuak Open Data kontsideratu ahal izateko lizentziapean daude

eskuragarri Web-ean (edozein formatutan).

2% Datuak makinek erraz prozesatzeko formatu batean daude esku-
ragarri (MS Excel dokumentu bat eskaneatutako taula baten iru-

diaren ordez, adibidez).

3% Makinek erraz prozesatzeko formatu batean egoteaz gain, forma-
tu hau librea da (CSV (Comma-Separated Values) fitxategi bat
MS Excel fitxategi baten ordez, adibidez).



4x Datuak W3C-aren estandarrak jarraituz argitaratu dira (RDF eta
SPARQL).

5% Datuak kanpoko beste datuekin estekatuak izan dira, hauexek

aberastuz eta testuinguruaz hornituz.

Enpresa eta erakundeek Linked Open Data paradigma onartuz geroztik
erronka berriak sortu dira datuak Web-ean argitaratzeko prozesuaren
barnean. Horietako batek eskalako azken mailaz dihardu: datu multzo
ezberdinen artean estekak ezartzea. Gaur egun, datu multzo berri bat
argitaratzerakoan, datu multzo honen argitaratzaileak oso aztarna gutxi
ditu bere datu multzoarekin estekatzeko beste datu multzoak aurkitze-
ko. Egia da datu multzoei buruzko metadatoak biltzen dituzten The
Datahub bezalako katalogoak existitzen direla, baina gehiengoetan es-
kasak izaten dira, datu multzoaren argitaratzailea erlazionatutako datu
multzoen bila denbora gehiegi ematera behartuz. Problematika honi
erantzuna emateko, datu multzoen egitura aztertuz estekatzeko hau-
tagai diren datu multzoak gomendatzen dituen sistema bat garatu da
doktorego-tesi honen barnean. Horretarako, RDF grafoen egituraren
sintesia egiten da eta grafo-meatzaritza teknikak aplikatzen dira sarrien
agertzen diren azpigrafoak erauzteko. Azpigrafo hauek erauzi ostean,
antzekotasunak bilatzen dira haien artean, datu-multzoen artean posi-
ble izan litezkeen estekak ezartzeko. Gainera, soluzio honekin batera,
datu-multzoak sintetizatzeko metodologia eta datu-multzoen arteko es-

teken gomendioak balioztatzeko saiakuntza-bankua garatu dira.
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In fact, data is about our lives.

Sir Tim Berners-Lee

Introduccion

En el ano 2001 Tim Berners-Lee (creador de la World Wide Web y director del
World Wide Web Consortium (W3C)), James Hendler y Ora Lassila presentaban
en su publicacion “The Semantic Web” (Berners-Lee et al., 2001) un novedoso
concepto: la Web Semantica. Presentada como una extension de la Web de docu-
mentos, la Web Semantica haria posible la comparticion del conocimiento existente
en la Web de manera que pudiese ser procesado y comprendido por mdquinas, con
todo el potencial que ello ofrece. Para ello presentaban tecnologias como Resource
Description Framework (RDF) (Brickley et al.,|2004), que permitia describir la in-
formacion a través de tripletas comprensibles por maquinas; el uso de las ya cono-
cidas URI (Universal Resource Identifiers) para identificar todos los conceptos sin
dar lugar a ambigiiedades y posibilitando un modelo de datos auto-descriptivo; y su
apuesta por las ontologias para representar el conocimiento de manera efectiva. De
la misma manera, los autores remarcaban que la Web Semadntica se convertiria en
una realidad gracias a los agentes software o aplicaciones que de modo automati-
co, sin mediacion humana recogieran el conocimiento de diferentes fuentes para
interactuar con él.

Mis adelante, a medida que los desarrollos y la investigacioén alrededor de la

Web Semantica iban floreciendo, Tim Berners-Lee propuso una nueva evolucién
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dentro de la Web: Linked Data, o tal y como se denomina en espaiiol, “‘datos enla-
zados”. Presentado por Berners-Lee en forma de guia de disefio, el concepto Linked
Data establecia cuatro reglas bésicas para compartir el conocimiento a través de la
Web (Berners-Lee, 2006):

1. Utilizar URI para la identificacién de los objetos del mundo real.

2. Que dichas URI sean de tipo HTTP URI para que el acceso a ellas sea posible

de manera universal.

3. Cuando se acceda a una URI, mostrar informacion relevante a través de los
estandares del W3C (las diferentes representaciones de RDF o el lenguaje de
consulta SPARQL (Prud’hommeaux y Seaborne, [2008))).

4. Incluir enlaces hacia otras URI, de manera que se pueda obtener nuevo co-

nocimiento.

Con el cumplimiento de estas cuatro reglas, Berners-Lee aspiraba a convertir la
Web en una gran base de conocimiento distribuida.

En el afio 2010, Berners-Lee actualiz6 esta guia de disefio anadiendo la pala-
bra “open” al término Linked Data, acuiiando el término Linked Open Data. Este
término comenzd a utilizarse para referirse a los datos enlazados que permitian su
reutilizacién por terceros, tanto para su explotacion como para el enriquecimiento
de los mismos. Al mismo tiempo, establecié una clasificacion (que comprende de
una a cinco estrellas) para estimar el avance realizado por cada conjunto de datos
hacia el estatus de Linked Open Data:

1x Los datos estdn disponibles en la Web (en cualquier formato) con una licencia

que permita considerarlos Open Data, o datos abiertos.

2% Se encuentran disponibles en un formato facilmente procesable por maquinas
(por ejemplo, un documento MS Excel en lugar de una imagen de una tabla

escaneada).

3% Ademas de encontrarse en un formato facilmente procesable por maquinas,
este formato es libre (por ejemplo, un fichero CSV (Comma-Separated Va-

lues) en lugar de un fichero MS Excel).



4% Los datos han sido publicados siguiendo los estiandares del W3C (RDF y
SPARQL).

5% Los datos estan enlazados con otros datos, proveyendo contexto y enrique-

ciéndolos.

A lo largo de los afios se han ido desarrollando un sinfin de aplicaciones ba-
sadas en los planteamientos aqui recogidos, por lo que, tal y como auguraron sus
principales ide6logos, la Web Semantica es hoy en dia una realidad. Desde el primi-
tivo explorador RDF Tabulator (Berners-Lee et al., 2006)), hasta el reciente Google
Knowledge Graplﬂ innumerables universidades, grupos de investigacion o grandes
empresas como Yahoo !E] 0 Facebookﬂ han invertido esfuerzo en investigar, desarro-
llar y mejorar sus servicios beneficidndose de las ventajas ofrecidas por la Web
Seméntica. Dentro de estas iniciativas cabe destacar la de Schema.org’] Impulsada
desde su inicio por Bing, Google y Yahoo, esta iniciativa proporciona una serie de
esquemas para etiquetar los documentos HTML de manera que estas etiquetas sean
reconocidas por la mayoria de los motores de busqueda.

Ademads, la publicacion de conjuntos de datos sobre Linked Open Data ha ido
aumentando a lo largo de los afios. Desde su creacion, la Linked Open Data Clouaﬂ
(catalogo de conjuntos de datos publicados como Linked Open Data) ha ido cre-
ciendo de manera considerable. Su primera version, en el afio 2007, contaba con
doce conjuntos de datos; su ultima actualizacién, a mediados de 2014, con 57(ﬂ
Por no hablar de proyectos como DBpedia (Auer et al., 2007)), el gran proyecto co-
laborativo cuyo objetivo consiste en proporcionar como Linked Open Data toda la
informacién almacenada en la Wikipedieﬂ; o las bases de conocimiento colaborati-
vas WikiDat y FreeBas administradas por la Fundacion Wikimedia y Google

Ihttp://www.google.com/insidesearch/features/search/knowledge.
html

“http://semsearch.yahoo.com/

3http://ogp.me/

4http://schema.org/

Shttp://lod-cloud.net/

Shttp://data.dws.informatik.uni-mannheim.de/lodcloud/2014/

"http://www.wikipedia.org/

8http://www.wikidata.org

https://www.freebase.com/
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respectivamente.

1.1 Motivacion

A pesar de que, tal y como se ha expuesto a lo largo de este capitulo de introduc-
cion, hay una gran cantidad de esfuerzos implicados en el desarrollo de la Web
Semantica y los datos enlazados, a dia de hoy existe una gran cantidad de terreno
inexplorado o, por lo menos, en el que no se han realizado los avances necesarios.
La investigacion desarrollada en el marco de esta tesis doctoral ha pretendido reali-
zar su aportacién dentro de uno de estos terrenos inexplorados de los conjuntos de
datos enlazados o Linked Data, concretamente, en el terreno de la recomendacion
de conjuntos de datos enlazados. Para explicar de una manera clara la motivacién
de esta tesis doctoral, se pasa a exponer el siguiente caso de uso.

Si recordamos las reglas para la publicacién de Linked Data expuestas en el
presente capitulo, a la hora de generar y publicar un nuevo conjunto de datos enla-

zados se deben realizar los siguientes pasos:

1. Analizar el dominio de los datos a partir de los cuales se va a generar el
conjunto de datos enlazados. Este andlisis incluye tareas como la compren-
sion del propio dominio, el establecimiento de una ontologia para representar
el conocimiento descrito por los datos o el disefio de las URI a través de las

cuales se van a identificar los recursos representados.

2. Generar los datos en una de las representaciones de RDF. Una vez de-
finidas las ontologias y las URI a emplear, el siguiente paso consiste en
convertir los datos en crudo o primitivos a RDF. Para ello existen diferen-
tes representaciones de este estandar, como RDF/XML (Beckett y McBride,
2004)), Turtle (Beckett et al., 2013), N-Triples (Beckett y Carothers, 2013),
Notation3 (Berners-Lee y Connolly, [2011)), etc.

3. Enlazar los datos generados con otros datos de terceros, para asi, poder en-

riquecerlos y contextualizarlos.

4. Publicar estos datos de manera que estén accesibles de manera universal y a
través de estandares del W3C como el lenguaje de consulta SPARQL.



1.1 Motivacion

Analisis del dominio

de los datos Publicacion

Generacion de los I:>
datos en RDF

Figura 1.1: Fases para la generacion y publicacién de conjuntos de datos enlazados.

Para los pasos primero, segundo y cuarto existen numerosas herramientas para
facilitar su desarrollo. Entre estas herramientas podemos encontrar buscadores de
ontologias (d"Aquin et al., 2007), catdlogos de vocabularios como el de la inicia-
tiva Linked Open Vocabulariesﬂ guias de diseiio de URI (Sauermann et al., 2007;
Berners-Lee, [1998)), herramientas para la manipulacion de datos (OpenReﬁneE] y
su extension para generar RDF (Maali et al., 2011))), numerosos repositorios RDF
y puntos de acceso SPARQL (Openlink Virtuos FusekiE] 0 Stardoéﬂ), etc. Para
el paso tercero, si bien es cierto que también existen numerosas herramientas que
facilitan el enlazado entre diferentes conjuntos de datos, tal y como se expone en
el capitulo |2} la mayoria de ellas parten de la premisa de que el usuario conoce con
qué conjunto de datos quiere enlazar el suyo propio. Tal y como se ha expuesto al
comienzo de este capitulo, la LOD Cloud ha aumentado de manera considerable
desde su creacidn; si continda esta tendencia, llegard el momento en el que exa-
minar todos sus conjuntos de datos, con el objetivo de seleccionar cudles de ellos

son los apropiados para ser enlazados con nuestros propios conjuntos de datos, se

http://lov.okfn.org/dataset/lov/
http://openrefine.orqg/
3nttp://virtuoso.openlinksw.com/
4http://jena.apache.org/documentation/serving_data/
Shttp://stardog.com/
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convertird en una tarea verdaderamente tediosa e incluso inmanejable.

Y este es el terreno que la investigacion realizada en el marco de esta tesis doc-
toral ha querido explorar: a partir de un conjunto de datos enlazados, determinar,
dentro de un catdlogo de datos enlazados como puede ser la LOD Cloud, los con-
juntos candidatos a ser enlazados entre si. De esta manera, a través de este trabajo
de investigacion se pretende facilitar la bisqueda de conjuntos de datos relevantes
para completar la tarea de enlazado entre diferentes conjuntos de datos, tan carac-

teristica de la publicacién de datos como Linked Data.

1.2 Metodologia de investigacion

Para el correcto desarrollo de esta tesis doctoral se ha seguido la metodologia re-

presentada en la figura[I.2] cuyas diferentes fases se describen a continuacién:

* Revision biblografica: durante esta fase se han analizado los trabajos exis-
tentes en el campo en el que estd situada la investigacion realizada. La se-
leccién de los trabajos analizados se ha realizado a través de la bisqueda en
las conferencias y revistas mas relevantes del campo. El resultado de este

andlisis queda reflejado en el capitulo [2| de esta tesis doctoral.

* Definicion de hipétesis, objetivos y restricciones: una vez analizados los
trabajos mas relevantes, se ha planteado la hipétesis que se pretende demos-
trar a través del trabajo realizado a lo largo de esta tesis doctoral. Junto con
la hipétesis, se han planteado los objetivos que debe cumplir el trabajo desa-
rrollado, ademds de sus restricciones, con el objetivo de acotar y delimitar
claramente el alcance de la investigacion realizada. Tanto la hipotesis como

los objetivos y restricciones se han plasmado en la seccion|1.3

* Planteamiento de la solucion: en esta fase se ha planteado la solucion técni-
ca a través de la cual se pretende validar la hip6tesis planteada. Esta solucion

debe cumplir los objetivos y restricciones previamente planteados.

* Desarrollo: durante esta fase se ha desarrollado la solucion planteada. Tan-

to la solucién planteada como el desarrollo de la misma se explican en el
capitulo 3]
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 Evaluacion: el objetivo de esta fase consiste en obtener una serie de métricas

e indicadores que permitan ponderar tanto cualitativa como cuantitativamen-
te los resultados obtenidos a partir de la aplicacion de la solucién desarrollada
sobre un conjunto de datos de prueba. Una vez obtenidos los resultados de
la evaluacidn, estos se comparan con los resultados conseguidos por otras
posibles soluciones del estado del arte o con los de soluciones de referen-
cia creadas para tal efecto durante esta tesis doctoral. Si se diese el caso de
que estos resultados no fuesen satisfactorios, se replanteria la solucién con el
objetivo de mejorarla. Tanto los resultados de la evaluacién como la compa-

racién con otras soluciones se plasman en el capitulo 4]

Conclusion: durante esta fase se plantean las conclusiones extraidas a lo
largo de la realizacion de esta tesis doctoral, tal y como puede observarse en

el capitulo

i l?eﬂmmon- de Planteamiento
hipétesis, objetivos de | IS
y restricciones e la solucion

{

bibliografica

Ve
Revision

7\
[ Desarrollo ]

———

———==n,

[ Conclusion J<:I[ Evaluacion J

Figura 1.2: Metodologia aplicada para el desarrollo de esta tesis doctoral.
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1.3 Hipétesis y objetivos

1.3.1 Metas y retos de investigacion

La meta de esta tesis consiste en avanzar en el estado del arte de los sistemas de
busqueda y recomendacién de Linked Data. Para ello se pretende el desarrollo de
un modelo que, a través del analisis estructural de los grafos formados por los
conjuntos de datos RDF, permita determinar la posible relacion existente entre
diferentes conjuntos de datos. Esta problematica puede ser definida de manera

similar a la de [Leme et al.| (2013)):

Dado un conjunto de datos S, calcular una puntuacién para cada uno
de los conjuntos de datos 7;(i = 1, ..., m) del repositorio T, siento esta
puntuacion favorable a los conjuntos de datos que tengan mayor pro-
babilidad de contener recursos que puedan ser enlazados con recursos
de S.

Alcanzar esta meta implica la superacion de una serie de retos de investigacion:

» Tal y como se expone en el andlisis critico del estado del arte (seccion [2.4.4),
las soluciones existentes en el campo de la identificaciéon de fuentes para
el enlazado de conjuntos de datos estructurados presentan algunas carencias
que se pretenden solventar a lo largo de esta tesis doctoral. Algunas de ellas

son:

— Romper la dependencia con las etiquetas textuales.
— Solucionar el problema del arranque en frio (cold start en inglés).
* Dada la gran cantidad de tripletas de algunos de los conjuntos de datos enla-
zados ubicados en la LOD Cloud, se requiere el planteamiento de una técnica

para la simplificacion o resumen de la estructura de dichos conjuntos de da-

tos.

* Desde el punto de vista técnico se pueden hallar los siguientes retos:
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— Las herramientas de mineria de grafos existentes son incapaces de tra-
bajar con datos en formato RDF, empleando cada una de ellas su propio
formato de entrada. Por lo tanto, existe la necesidad de desarrollar una
herramienta para la conversion de ficheros RDF al formato de entrada

de la herramienta de mineria de grafos seleccionada.

— El gran tamaiio de los conjuntos de datos a tratar requiere el desarrollo
de herramientas y algoritmos que procesen estos conjuntos de datos de

manera eficiente.

1.3.2 Contribuciones al estado del arte

Para superar los retos de investigacién planteados, esta tesis contribuird al estado
del arte con una serie de herramientas y modelos descritos a lo largo del capitulo

Estos avances consistiran en:

* Desarrollo de un método que permita la sintesis o resumen de la estructura

de los grandes conjuntos de datos, de cara a su posterior andlisis.

* Desarrollo de una herramienta para la conversién de grafos RDF a un formato

procesable por la herramienta de mineria de grafos seleccionada.

* Desarrollo de un sistema que dada una serie de conjuntos de datos enlazados,

como podria ser la LOD Cloud, recomiende los conjuntos de datos a enlazar.

* Desarrollo de un “gold standard” que permita la evaluacion tanto del sistema
desarrollado en el seno de esta tesis como por los sistemas de recomendacion

de Linked Data desarrollados en el futuro.

1.3.3 Supuestos de trabajo, hipotesis y restricciones

El trabajo desarrollado en esta tesis se basa en que se cumplen una serie de su-
puestos listados a continuacion. Estos supuestos permiten entender las decisiones

metodoldgicas o técnicas tomadas a lo largo de esta tesis:
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SI.

S2.

S3.

Los conjuntos de datos empleados estdn descritos correctamente en formato
RDF y siguiendo los principios de Linked Data: no tienen errores de sintaxis,
las ontologias empleadas pueden ser accedidas a través de su URI correspon-

diente y se utilizan correctamente las clases y propiedades de estas ontologias.

Las instancias descritas en estos conjuntos de datos pueden pertenece a més de

una clase ontoldgica.

De la misma manera, las ontologias empleadas por estos conjuntos de datos

estan descritas correctamente en el lenguaje OWL.

A partir de estos supuestos, se puede plantear la hipdtesis que se pretende vali-

dar a través del trabajo de investigacion realizado durante esta tesis doctoral:

A partir de un conjunto de datos estructurado, se pueden hallar, de
manera automdtica, otros conjuntos de datos idoneos para su enlazado
solamente a través del andlisis de las caracteristicas estructurales de

los propios conjuntos de datos.

Por ultimo, la solucién desarrollada para resolver la problemética planteada

cuenta con una serie de restricciones que delimitan el radio de accién de la inves-

tigacion llevada a cabo a lo largo de esta tesis:

R1.

R2.

R3.

Los conjuntos de datos enlazados estardn descritos en RDF. No se admiten
datos estructurados en otros formatos como pueden ser bases de datos, hojas

de calculo, etc.

La alternativa planteada en esta tesis no tendrd en cuenta avances en términos

de eficiencia, solamente tratara cuestiones relativas a la eficacia de la solucion.

La solucién planteada en ningtin caso establece enlaces entre los diferentes
conjuntos de datos, solamente determina posibles candidatos a ser enlazados.
Una vez conocidos estos candidatos podrian emplearse alguna de las herra-

mientas descritas en la seccién [2.2] tal como Silk o Limes (secciones [2.2.3]y

2.2.5).
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1.4 Organizacion de la tesis

Tras esta introduccidn, a lo largo del capitulo [2] se expone la revision del estado
del arte realizada. Ademads de la sintesis de los trabajos seleccionados, esta revi-
sién del estado del arte incluye el andlisis critico de cada uno de estos trabajos. A
continuacion en el capitulo (3| se presenta la solucion propuesta para la problemati-
ca planteada. Los evaluacion de dicha propuesta se muestra en el capitulo {] Para

finalizar, en el capitulo [5]se exponen las conclusiones y el trabajo futuro.
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Izan zirelako gara, garelako izango
dira.

Jose Migel Barandiaran

Estado del arte

A lo largo de este capitulo se presenta un resumen de las soluciones existentes
dentro de los diferentes campos de la Web Semadntica relacionados con la inves-
tigacion desarrollada en esta tesis doctoral. En primer lugar, en la seccion se
analizan los trabajos relacionados con la biisqueda de datos estructurados. En la
seccion se analizan los diferentes frameworks para el descubrimiento de enla-
ces entre instancias de conjuntos de datos estructurados. Ya que, en esta tesis, uno
de los pasos previos a la recomendacién de conjuntos de datos candidatos a ser en-
lazados consiste en sintetizar los conjuntos de datos, en la seccion se analizan
las técnicas de sintetizado de conjuntos de datos estructurados desarrolladas hasta
la fecha. A continuacion, en la seccién@ se estudian los trabajos relacionados con

la identificacion de fuentes de datos candidatas a ser enlazadas.

De la misma manera, en la seccién se muestran los diferentes algoritmos
para la bisqueda de las subestructuras mds frecuentes de un grafo, ya que como se
detalla en el capitulo 3] es el punto de partida de la solucién propuesta.

Al final de cada seccién se realiza el andlisis critico correspondiente con el

objetivo de mostrar las fortalezas y debilidades de cada trabajo.

13
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2.1 Busqueda de datos estructurados

En esta seccion se analizan las diferentes herramientas y trabajos para la busqueda
de datos publicados como Linked Data existentes hasta la fecha. Ademds de las
herramientas orientadas hacia Linked Data, se incluye la descripcion de una serie
de buscadores de ontologias, con el objetivo de mostrar la evolucién de las técnicas
de busqueda dentro de la Web Semaéntica en general. En el siguiente cronograma

se pueden observar los trabajos analizados:

o 4@{()
Q ?Qg o?

. &?” 0&0 \q} . 06\0

SN €§ < .
$§9 & & €§§ & «

O’Q %$ @\3 $‘b‘ QQ %\%
= w + w

2004 2006 2008 2010

2.1.1 OntoKhoj

OntoKhoj (Patel et al., 2003) proporciona una interfaz para facilitar la reutiliza-
cién de ontologias, tanto por parte de ingenieros como por agentes Web. El primer
paso realizado por OntoKhoj consiste en poblar su propia base de conocimiento
con diferentes ontologias existentes en la Web. Esta tarea se desarrolla realizando,
en primer lugar, un proceso de crawling en el que se recoge el diferente conte-
nido semdntico, y en segundo lugar, clasificando las ontologias en funcién de su
dominio, consultando el repositorio DMOZ]']

Una vez clasificadas, OntoKhoj aplica una variacion del algoritmo PageRank
(Page et al., 1998) denominada OntoRank para establecer la relevancia de cada una
de las ontologias en funcion de su relacion. Solamente se contemplan tres tipos de
relaciones, teniendo cada una de ellas un peso diferente: 1) relaciones de instancia
(rdf:type), 2) de subclase (rdfs:subclass y daml:subClass)y 3) re-
laciones de dominio o rango (rdfs:domain, rdfs:range, daml:domainy

daml:range).

Ihttp://www.dmoz.org
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[0}

Bi
OR(0) = N Y (1/Q)* > OR(0;) * Ty (2.1)

i=1
En la ecuacion se muestra la definicion formal de OntoRank, siendo O la
ontologia para la cual se quiere calcular su OntoRank OR, « el nimero de onto-
logias que enlazan hacia O, 3; el nimero de enlaces de cada O; hacia O, €); el
ndmero total de enlaces de O; hacia cualquier ontologia, 7" el peso del enlace y N
el factor de normalizacion.
Por ultimo, OntoKhoj ofrece dos vias para realizar la bisqueda de ontologias

dentro de su sistema:

* Interfaz de consulta orientada al contexto: a partir de un término intro-
ducido por el usuario, OntoKhoj muestra los diferentes significados que el
término pudiera tener. Una vez que el usuario ha seleccionado el significado
correcto, Ontokhoj realiza la busqueda de ontologias relacionadas con dicho
término. En caso de no encontrar resultados, extrae los sindnimos de dicho
término a través de WordNet (Miller, 1995), buscando ontologias relacio-
nadas con dichos sinénimos. Si aun asi, todavia no se ha encontrado una
ontologia que satisfaga al usuario, se buscardn ontologias relacionadas con

el hiperénimo del término original.

* Interfaz maquina: esta interfaz permite que los agentes Web puedan con-
sultar el directorio de ontologias de OntoKhoj. Este repositorio esta repre-
sentado en RDF y permite realizar consultas a través de los lenguajes RDQL
(Seaborne, 2004) o F-Logic (Kifer y Lausen, [1989).

2.1.2 TAP

TAP (Guha et al., 2003) es una infraestructura formada por TAPache (una exten-
sion del popular servidor HTTP Apacheﬂ) y una interfaz de consulta denominada
GetData.

El funcionamiento de TAPache es muy sencillo: basta con crear un directorio

homoénimo al directorio donde se encuentren los documentos HTML, en el que se

http://httpd.apache.org/
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almacenarén los ficheros RDF correspondientes a cada documento HTML. Para
acceder a los ficheros RDF correspondientes, se empleard la propia URL del fiche-
ro RDF o la interfaz GetData descrita a continuacion. Ademas, TAPache permite
agregar todos los ficheros RDF de un directorio accediendo a la URL correspon-
diente a dicho directorio.

Por su parte, la interfaz GetData se ofrece como un servicio Web SOAP (Box
et al.,|2000). La idea sobre la cual se desarrolla esta interfaz consiste en que al igual
que las grandes pdginas web no proporcionan acceso a su base de datos a través del
lenguaje SQL, ya que podrian generarse consultas con un alto coste computacional,
lo mismo deberia ocurrir para la Web Semantica y el acceso a sus datos a través de
SPARQL. GetData permite realizar consultas sobre datos RDF de manera sencilla,

como:
GetData(< resource >, < property >) =< value >

Esta consulta, dados un recurso y una propiedad de dicho recurso, devolvera los
objetos asociados a dicha tupla de sujeto y predicado. Ademas, TAP proporciona

dos interfaces mas para explorar los recursos RDF:

» Busqueda: esta interfaz toma como dato de entrada una cadena de caracteres
y devuelve todos los recursos en los que dicha cadena aparezca como objeto

de la propiedad TitleProperty.

* Reflection: dado un recurso, esta interfaz devuelve todos los recursos que
tienen relacion con el mismo, ya sea a través de enlaces hacia fuera o hacia

dentro.

2.1.3 Swoogle

Swoogle (Ding et al., [2004) extrae la informacion seméntica de cada documento
descubierto a través del crawling, computando las relaciones entre los diferentes
documentos e indexdndolos a través de un sistema que utiliza n-gramas y las URI de
los recursos como palabras clave. Entre estos documentos, Swoogle permite buscar

tanto ontologias (Semantic Web Ontology), como instancias de dichas ontologias
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(Semantic Web Database). Ademas, permite analizar las caracteristicas de la Web
Semadntica a través de las relaciones entre los diferentes recursos.
Dentro de la arquitectura de Swoogle pueden identificarse cuatro componentes

principales que se describen a continuacion.

2.1.3.1 Basqueda de SWD
Dentro del marco de la busqueda de SWD, el equipo de Swoogle ha desarrollado

un conjunto de crawlers: Google Crawler, Focused Crawler y Swoogle Crawler.
El primero de ellos busca documentos de la Web Semantica (. rdf, .owl, .daml
y .n3) através del buscador Google. Por su parte, El denominado Focused Craw-
ler permite al usuario insertar una URL determinada en busca de los SWD a los
que dirige dicha URI. A partir de los SWD extraidos por estos dos crawlers el
Swoogle Crawler extrae nuevos SWD a través de sus relaciones (owl : imports

y rdfs:seeAlso).

2.1.3.2 Metadatos de los SWD

Swoogle identifica tres categorias de metadatos:

» Metadatos basicos: Los metadatos basicos generados por Swoogle se clasi-

fican en tres categorias:

— Caracteristicas del lenguaje: caracteristicas sinticticas y semanticas de
los SWD como la codificacion (RDE/XML, N-TRIPLE o N3), el len-
guaje (OWL, DAML, RDFS y RDF) o el nivel del lenguaje OWL utili-
zado (OWL-LITE, OWL-DL u OWL-FULL).

— Estadisticas RDF: estas estadisticas se refieren a la proporcion de cla-
ses, propiedades e instancias dentro de un SWD. En funcion del ratio
de cada elemento, el SWD se clasificara como SWDB (Semantic Web
Database) o SWO (Semantic Web Ontology).

— Anotaciones de la ontologia: propiedades que describen una SWO, co-
mo pueden ser rdfs:label, rdfs:comment,owl:versionInfo

odaml:versionInfo.
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* Relaciones entre los SWD: Swoogle captura las diferentes relaciones entre
los SWD, como pueden ser la extension, la importacion o el versionado de

ontologias.

* Resultados analiticos: La principal funcién de los resultados analiticos es
clasificar los SWD en funcién a su importancia. Para ello, Swoogle desa-
rrolla una variacion del algoritmo PageRank de Google (Page et al., [1998))

denominado Rational Random Surfer.

2.1.3.3 Indexado de SWD

A la hora de indexar los SWD, Swoogle emplea técnicas desarrolladas en el ambito

de la busqueda textual, por dos principales motivos:

» Al ser técnicas que han sido investigadas ampliamente, proporcionan un ren-

dimiento adecuado.

* No sdlo se quiere indexar el contenido seméantico de los SWD, si no, el texto

plano también.

Estas técnicas estdn basadas en palabras clave o n-gramas (cadenas de texto de
n caracteres). Para la aplicacion de estas técnicas de indexado, se divide la URI de
los recursos en fokens (cada uno de los componentes 1éxicos que forman la URI).
Asi, al igual que un documento puede ser tratado como un conjunto de palabras,
un SWD puede tratarse como un conjunto de tokens de las URI de los recursos que

describe.

2.1.4 OntoSelect

OntoSelect (Buitelaar et al., |2004) es una libreria que recopila ontologias de cual-
quier dominio a través de la monitorizaciéon de la web y el empleo de técnicas de
crawling. Las ontologias extraidas son analizadas a través de OWL API (Horridge
y Bechhofer, 2011), con el objetivo de extraer sus clases y propiedades. Estas on-
tologias son almacenadas en una base de datos junto con los nombres y etiquetas

(rdfs:label)de sus clases y propiedades.
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Para la exploracién de esta base de datos, OntoSelect proporciona al usuario
una intefaz en forma de pagina web, a través de la cual el usuario puede buscar en
base al nombre de la ontologia, su lenguaje (OWL, DAML o RDFS), sus etiquetas

o el nimero de etiquetas, clases, propiedades u ontologias que importa.

2.1.5 MultiCrawler

MultiCrawler (Harth et al.,[2006) es una plataforma cuyo objetivo consiste en per-
mitir la realizacion de consultas sobre la Web Semantica. Para ello, los autores ven
necesario realizar un gran proceso de crawling y analisis, que descomponen en las

siguientes cinco fases:

o Fetch: durante esta fase, se descarga el contenido de las URL objetivo y se
actualiza su entrada en el gestor de metadatos de MultiCrawler. A continua-

cion, se transfiere dicha URL a la siguiente fase.

* Detect: esta fase se encarga de detectar el contenido del fichero descargado.
Para ello, compara la extension del fichero con el tipo MIME del fichero. Si
ambos resultados coinciden y se encuentran dentro de la lista de tipos que

MultiCrawler soporta, se continta con el proceso.

* Transform: para transformar los ficheros descargados en RDF, se aplican

diferentes métodos, en funcién del tipo de archivo:

— Si el contenido no es XML, como es el caso de los ficheros HTML, se

convierte en XML a través de herramientas como Tidy{']

— Para convertir el contenido XML en RDF se han creado diferentes plan-
tillas XSLT (Extensible Stylesheet Language Transformations). Multi-
Crawler dispone de plantillas para convertir a RDF ficheros RSS 2.0,
Atom y XHTML.

* Index: el objetivo de esta fase consiste en soportar las diferentes consultas
realizadas por el usuario de manera eficiente. MultiCrawler dispone de un

indice constituido por N-Quads (Carothers, 2014), que ademds de almacenar

http://tidy.sourceforge.net/
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sujeto, predicado y objeto, dotan de contexto a la tripleta; y de un segundo
indice, denominado Lexicon, que asocia cadenas de caracteres con el quad

en el que aparecen.

» Extract: en esta fase se extraen las URI que se encuentran almacenadas en
el indice, para poder realimentar todo el proceso con nuevas URI. Para ello,
se buscan predicados que tipicamente tienen URI como objeto, como pueden
ser rdfs:seeAlso o rss:1link. Una vez recuperadas, existe la posibi-
lidad de aplicar diferentes filtros a las mismas. Por ejemplo, podria desearse
excluir un dominio determinado, solamente recuperar las URI que cumplan

una determinada expresion regular, etc.

2.1.6 Watson

El objetivo de Watson (d Aquin et al., 2007) consiste en habilitar un punto de en-
trada hacia las ontologias y la informacion seméntica a través de a) la recopilacion
del conocimiento semdntico disponible en la Web; b) el analisis de dicho contenido
con el objetivo de extraer los metadatos ttiles para su indexacion; ¢) y la imple-
mentacion de un sistema de consultas para facilitar el acceso a los datos.

Dentro de la arquitectura de Watson pueden encontrarse tres capas principales:

* Descubrimiento de ontologias: Watson realiza la captura inicial de datos
a partir del repositorio ontolégico del editor de ontologias Protégé (Noy et
al., 2001)), a través de la busqueda en Swoogle (seccion de la lista de
palabras mds populares del inglés y a través de la extraccion de informacion

semantica de los resultados con extension . owl del buscador Google.

* Generacion de metadatos: en esta capa se generan los metadatos corres-
pondientes a las ontologias recopiladas. Entre estos metadatos pueden en-
contrarse el lenguaje ontolégico empleado (OWL, DAML+OIL, etc.) o las

entidades halladas (clases, propiedades, individuales y literales).

Ademas, en esta capa se realiza la deteccion de conocimiento duplicado. Para

ello, Watson realiza una primera comparacion, puramente sintdctica, seguida
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de una segunda comparacién en la que se comparan los modelos representa-
dos por las diferentes ontologias, independientemente del lenguaje empleado

para representarlas.

* Bisqueda y consulta: Watson proporciona la busqueda por palabras clave
a través del servicio Apache Luceneﬂ permitiendo el empleo de miiltiples
palabras clave y de operadores 16gicos. Esta busqueda se realiza contra nom-
bres locales de las entidades, etiquetas, comentarios y literales hallados en
las ontologias, utilizando varias funciones de busqueda como la coincidencia

exacta, parcial, aproximada, etc.

A la hora de mostrar la informacién obtenida al usuario, se pueden mostrar
las ontologias en su totalidad, o solamente determinadas clases u otras enti-
dades.

2.1.7 Sindice

Sindice (Tummarello et al., 2007) es un servicio online, cuya mision es la busqueda
de informacidn acerca de un recurso determinado a través de la monitorizacion de la
Web y la indexacion de documentos RDF. La diferencia entre Sindice y la mayoria
de los trabajos descritos en este estado del arte, reside en que Sindice no almacena
los documentos hallados. Al contrario, Sindice almacena la URL del documento en
el que se encuentra la informacién relacionada con una serie de términos. Esto hace
que Sindice sea lo més parecido a un buscador tradicional de documentos adaptado
para la Web Semantica. Como puntos de entrada, Sindice ofrece tanto una interfaz
Web para usuarios como una API para su acceso de manera programatica. A través

de esta API, Sindice ofrece tres servicios a los clientes:

e index(url) = nil: extrae la informacién del documento RDF o endpoint
SPARQL al que apunta la URL.

* lookup(uri) = wrl]]: busca un recurso identificado por la URI, devolviendo

una lista de fuentes en las que aparezca dicho recurso.

'http://lucene.apache.org/
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* lookup(ifp,value) = wrl[]: busca un recurso que esté identificado por la
tupla propiedad-valor indicada, devolviendo una lista de fuentes en las que

el recurso aparece.

* lookup(text) = wurl|]: busca el texto indicado, devolviendo una lista de

fuentes en las que el texto aparece.

Por su parte, la arquitectura de Sindice estd formada por componentes inde-
pendientes que se comunican entre si para realizar el crawling, el indexado y las

consultas pertinentes:

e Crawler: Su funcion consiste en extraer informacion estructurada de las di-
ferentes fuentes de datos, depositdndola en la cola de indexacién (indexing

queue).

* Indexing queue: Recibe las fuentes de datos tanto desde el crawler como
desde las peticiones explicitas hechas por los administradores de las fuentes
de datos a través de la interfaz web. Se comunica con el gatekeeper para

establecer la prioridad de la cola.

* Gatekeeper: Se encarga de establecer la prioridad de los elementos de la
cola de indexacion en base a criterios como la fecha en la que se analiz6 la
fuente anteriormente, la fecha de su udltima modificacion, el resumen de su

contenido, etc.

* Indexer: El indexador extrae las URI, las IFP (Inverse Functional Property
y las palabras clave de cada documento, anadiendo cada una de ellas a su
indice correspondiente. De esta manera, durante la fase de lookup la con-
sulta solamente se envia a su indice correspondiente. Dichos indices estan

desarrollados bajo la tecnologia Sol

!Cuando una propiedad se declara como inversa-funcional, significa que el sujeto de la tripleta
es el dnico sujeto que puede estar conectado a el objeto de la tripleta a través de esta propiedad.
Por ejemplo, si la propiedad :biologicalMotherOf estd declarada como IFP, significa que
el sujeto de la tripleta ?s1 :biologicalMotherOf 2o es el Gnico sujeto que puede estar
conectado a ese objeto concreto a través de esta propiedad. Por lo tanto, si existiese la tripleta ?s2
:biologicalMotherOf 2o, se podriadecir que ?s1y ?s2 representan el mismo concepto.

“http://lucene.apache.org/solr/
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* Reasoner: se encarga de extraer las IFP de cada documento, para que el

indexador pueda trabajar con ellas.

2.1.8 SWSE
SWSE (Semantic Web Search Engine) (Harth et al., 2007) es un motor de bisqueda

que ademas de recopilar los datos semdnticos de la Web, realiza tareas de integra-
cién y consolidacion de dichos datos.

Para la recopilacion de los datos iniciales, SWSE emplea otra herramienta ya
mencionada en este estado del arte, tal y como es MultiCrawler (seccion [2.1.5).
Una vez recogidos los datos, se realiza un proceso de consolidacién, con el objeti-
vo de agrupar toda la informacion relativa a un recurso. Cuando esta informacién
se encuentra identificada por una URI comun, la tarea es sencilla y automadtica.
Cuando las URI difieren o no existen, se trata de consolidar los recursos analizan-
do los valores de las IFP (ver nota al pie nimero [I|de la pagina[22). Por otra parte,
se realiza el enlazado entre entidades a través del andlisis de las propiedades de
tipo rdfs: seeAlso. Ademds, SWSE permite que el usuario agregue sus propias
fuentes de datos para ser analizadas.

Por ultimo, SWSE ofrece una interfaz de usuario similar a un buscador Web
convencional. A partir de una serie de términos introducidos por el usuario, SWSE
muestra todos los resultados, pudiéndolos filtrar por el tipo (rdf : type) de cada
uno. Segun el usuario accede a los diferentes enlaces de cada recurso, puede ir

descubriendo nueva informacidn relacionada.

2.1.9 Falcons

Falcons (Cheng y Qu, 2009) es un motor de busqueda de entidades semanticas ba-
sado en keywords (palabras clave). Para servir estas consultas, Falcons se basa en
los denominados documentos virtuales, documentos que contienen descripciones
textuales de los documentos RDF indexados. A partir de estos documentos virtua-
les se crean dos indices inversos: el primero permite encontrar una entidad a partir
de una serie de palabras clave; el segundo relaciona una entidad con las clases a

las que dicha entidad pertenece en las diferentes ontologias con las que es descrita,
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dentro de los diferentes recursos RDF en los que aparece. Ademads, Falcons per-
mite la navegacion a través de la jerarquia de clases de las entidades mostradas,
permitiendo el filtrado de la busqueda.

Larecogida de datos se realiza a través del ya mencionado proceso de crawling.
Este crawler se alimenta inicialmente a partir de a) los resultados de busqueda
obtenidos por Google y Swoogle (seccion [2.1.3)) al insertar una serie de térmi-
nos de las tres categorias principales de DMOZ; b) otros repositorios semdanti-
cos como los ya mencionados Schema Web o Ping the Semantic Web; e ¢) in-
sertando manualmente algunas URI de conjuntos de datos de la LOD Cloud. Pa-
ra facilitar la tarea del crawler tinicamente se acepta el tipo de contenido HTTP
application/rdf+xml.

Una vez recopilados los documentos RDF, Falcons construye los llamados do-
cumentos virtuales, en los que basa su funcionamiento. Un documento virtual es
una descripcion textual de una entidad, creado de manera que permita la implemen-
tacion de un indice invertido que apunte desde los términos de dicho documento
virtual a la entidad correspondiente. Dados los principios de Linked Data, una enti-
dad debe estar relacionada con otras, por lo que se puede extraer informacidn acerca
de una entidad desde otra entidad diferente. Para poder incluir esta informacion ex-
terna dentro del documento virtual de una entidad, Falcons emplea el concepto de
sentencia RDF (Zhang et al.,|2007). Una vez construido el documento virtual, este
es procesado por Apache Luceneﬂ Al ser un documento de texto, Lucene tiene la
capacidad de procesarlo y crear el indice correspondiente.

A la hora de realizar la busqueda, Falcons clasifica los resultados en funcion de
dos factores: la relevancia del resultado respecto a la consulta y la popularidad
del resultado. En el primer caso se refiere a la similitud entre la consulta realiza-
da por el usuario y cada uno de los objetos que forman parte del resultado. Para
un objeto o, siendo V Doc(o) su documento virtual, y para una consulta ¢, siendo
Vector(q) su vector de palabras clave, la similitud por coseno de ambos vectores
sera:

V' Doc(o) - Vector(q)

TeatSim{o,q) = |V Doc(o) - Vector(q)] 2-2)

1http://lucene.apache.org
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Para calcular la popularidad de un resultado, Falcons tiene en cuenta el nimero
de documentos en los que aparece un objeto. Para un objeto o, Docs(o) sera el
nimero de documentos en el que aparece mencionado, calculando la popularidad

de la siguiente manera:

Popularity(o) = log(|Docs(o)| + 1) (2.3)

Por dltimo, la clasificacién final de un objeto o respecto a una consulta g se

define como:

ObjectScore(o,q) = TextSim(o,q) - Popularity(o) (2.4)

Una vez realizada la biisqueda, el principal objetivo de Falcons es mostrar los
resultados de manera que sean utiles para el usuario. Para ello se ha elegido el
modelo de snippet. Un snippet es un fragmento de la informacion resultante de
una consulta, en el cual se muestra la informaciéon con mayor relacion con dicha
consulta. Para construir este snippet, Falcons debera elegir el conjunto de tripletas
RDF que mas se ajusten a la consulta realizada por el usuario. Ademds, tal y como
se ha explicado al inicio de esta seccion, Falcons permite refinar una determinada
busqueda filtrando sus resultados por la clase de una ontologia a la que pertenecen
las entidades mostradas, construyendo un segundo indice que asocia entidades con

las clases a las que pertenece.

2.1.10 Sig.ma

Sig.ma (Tummarello et al., 2010) es un servicio cuyo objetivo reside en la agre-
gacion de informaciéon de la Web Semadntica. Para ello, Sig.ma explora la Web
Semantica para poder construir una vista agregada de toda la informacion que se
disponga al realizar una busqueda textual o sobre un determinado recurso. Al con-
trario que otros trabajos, centrados en mostrar al usuario las fuentes de datos o
recursos relacionados con la buisqueda realizada, Sig.ma, al estar situada en una
capa por encima de Sindice (seccion [2.1.7)) se encarga de construir una vista con
la informacion extraida de todas las fuentes de datos y recursos relacionados con
dicha busqueda. Como método de acceso al servicio, Sig.ma proporciona tanto una

API como una interfaz web.
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Sig.ma implementa las siguientes fases para conseguir completar su tarea:

* Creacion del plan de consulta: para la creacion del plan de consulta, Sig.ma
toma como entrada una serie de palabras clave, una serie de URL o una
serie de URI. La diferencia entre una URL y una URI consiste en que la
primera apunta a un documento web que puede alojar varios recursos, y la
URI identifica un recurso tnico, independientemente de que dicha URI pueda

ser accedida a través de la Web.

* Seleccion de las fuentes de datos: en primer lugar Sig.ma consulta en su
indice las fuentes de datos en las cuales aparece la bisqueda realizada por el
usuario, ademds de realizar dicha biisqueda a través de Yahoo! BOSS APT|
Dicha API permite realizar bisquedas textuales en Yahoo!, de cuyos resul-
tados Sig.ma extrae el conocimiento estructurado. Una vez obtenido tanto
las fuentes del indice como las proporcionadas por Yahoo! se realiza un ran-
king en funcién del grado de aparicién de la bisqueda en dichas fuentes. En
el caso de que la lista de fuentes sea muy extensa, se recorta a 25 fuentes,
pudiendo el usuario solicitar mas fuentes en el caso de que la informacion

mostrada le resulte insuficiente.

* Recoleccion de datos en paralelo: Una vez que se ha extraido la informa-
cién estructurada de las fuentes, se almacenan en un repositorio local, con
el objetivo de proporcionar un acceso rdpido a la misma. Ya que la rapidez
de acceso a la informacién es uno de los principales factores que afectan al
rendimiento de Sig.ma, el sistema dispone de tres capas para almacenar la
informacién: un servidor memcached (Fitzpatrick, 2004), en el que se alma-
cenan todas las bisquedas recientes; el mencionado repositorio local; y la
propia URL de los recursos. Si la URL dispone de informacién semantica, se

envia a la cola de Sig.ma para ser analizada posteriormente.

» Extraccion y alineamiento de subgrafos relacionados: cada documento

RDF extraido se divide en los diferentes recursos que describen. Una vez

http://developer.yahoo.com/boss/search/
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divididos, estos recursos se puntdan en funcién de las apariciones de las pa-
labras clave de la busqueda en los literales y también, en la propia URI del

recurso.

* Consolidacion: una vez extraido el conocimiento, el siguiente paso consiste
en agrupar todo el conocimiento de las diferentes fuentes de datos relacio-
nado con un mismo recurso. Ademas, se formatean ciertas propiedades para

que sean mas legibles para el usuario.

* Refinamiento de los resultados: una vez que el resultado es presentado al
usuario, éste puede eliminar, validar o afiadir fuentes de datos relacionadas

con la busqueda realizada.

2.1.11 Analisis critico

Como ha podido observarse, el objetivo de los trabajos presentados bajo esta cla-
sificacion consiste en, a partir de un término o conjunto de términos determinados,
encontrar ontologias o instancias de las mismas en las que aparezca dicho término,
o exista algun tipo de relacion. Ademas de la busqueda directa de los términos,
algunos de estos trabajos desarrollan busquedas mas complejas. Buen ejemplo de
ello son OntoSelect (seccién o Falcons (2.1.9), ya que permiten refinar la
bisqueda a través del filtrado de los resultados. Otros trabajos, como OntoKhoj
(2.1.1) o Swoogle (2.1.3)), emplean algoritmos como PageRank (Page et al.,[1998)
o derivados para clasificar los resultados de biisqueda en funcién de su relevancia.

Independientemente de la complejidad de cada uno de los trabajos analizados
en esta seccion, todos comparten la caracteristica de que para poder encontrar on-
tologias o instancias de ontologias es necesario introducir una serie de términos
extraidos del conjunto de datos origen. La extraccion de estos términos o la selec-
cién de los términos mds relevantes para la correcta caracterizacion del conjunto
de datos, son tareas que deben realizarse de manera independiente ya que ninguna
de estas soluciones aporta las herramientas necesarias para su desarrollo.

Por otra parte, estos trabajos se centran en la busqueda de instancias o clases

concretas. Esto puede plantear la situacion de que, efectivamente, una instancia
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esté relacionada con el término de buisqueda empleado, pero que el resto del con-
junto de datos del cual proviene dicha instancia tenga poca o ninguna relaciéon con
el conjunto de datos original. La solucién planteada en esta tesis doctoral pretende
ofrecer, entre otras cosas, una adecuada sintesis del conjunto de datos, con el ob-
jetivo de que esta sintesis sirva para la correcta busqueda de posibles conjuntos de

datos relacionados.

2.2 Enlazado de conjuntos de datos estructurados

En esta seccion se muestran los trabajos relacionados con el enlazado de conjuntos
de datos estructurados. El objetivo de estos trabajos consiste en, dados dos con-
juntos de datos estructurados, intentar establecer relaciones entre los recursos de
ambos conjuntos en base a unas caracteristicas establecidas por el usuario. En el

siguiente diagrama se representan los trabajos analizados:

& Q,v*
& & &
g 2J10 20‘12

2.2.1 GNAT

GNAT (Raimond et al.l 2008) es una herramienta para el enlazado de instancias
de diferentes conjuntos de datos, orientado hacia el dominio de la musica. GNAT
basa su funcionamiento en la comparacion de literales y en calcular la similitud
entre los grafos que forman dichas instancias. Para ello, a partir de dos tripletas
de diferentes conjuntos que compartan el mismo predicado, calcula la distancia
entre los objetos literales de ambas tripletas utilizando los métodos descritos por
Winkler| (1994, seccion 2). Una vez calculada la distancia entre todos los literales
de dos recursos diferentes, GNAT representa una serie de emparejamientos para
cada uno de los dos grafos, en base a la distancia entre cada uno de estos literales.

Estos emparejamientos son puntuados para elegir el mas adecuado. Esta puntuacién
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se realiza sumando las similitudes entre los literales emparejados y dividiendo esta
suma entre el nimero de emparejamientos de literales realizados. Si la puntuacién
total supera un determinado umbral, se podra decir que ambos recursos representan

el mismo objeto.

2.2.2 KnoFuss

KnoFuss (Nikolov et al., 2008) es una arquitectura cuyo objetivo consiste en la
integracion de instancias de una misma ontologia OWL. Sus tres principales tareas
consisten en identificar recursos idénticos, detectar violaciones de las restricciones
de la ontologia dentro de cada recurso y resolver inconsistencias. En este estado
del arte se analiza la primera de las tareas, la relacionada con la identificacion de
recursos idénticos.

Para la identificacion de recursos idénticos, KnoFuss cuenta con una “libreria
de métodos de resolucion de problemas”, que a su vez, se encuentra descrita a
través de una “ontologia de fusion”. En esta libreria, como su propio nombre indica,
se encuentran los diferentes métodos disponibles para solucionar tareas atomicas,
como puede ser el cdlculo de la distancia entre dos literales a través de la distancia
de Jaro-Winkler. Al estar descrita a través de una ontologia desarrollada para tal
efecto, a través de sentencias SPARQL se puede obtener el mejor método para
realizar una tarea en concreto, teniendo en cuenta las entradas, salidas y diferentes
parametros del método.

Para realizar el ajuste de estos parametros, KnoFuss propone el empleo de técni-
cas de machine learning. Su enfoque consiste en preparar un juego de ensayo con
emparejamientos de diferentes instancias. Ya que entrenar todas las clases de la
ontologia supondria la creacion de un niimero excesivo de ejemplos, KnoFuss pro-
pone emplear los mismos ejemplos para todas las subclases que pertenezcan a una
determinada superclase y emplear los ejemplos de una determinada subclase pa-
ra entrenar todas sus superclases. De esta manera, se reduciria el juego de ensayo
notablemente.

Una vez seleccionado el método y sus parametros, se ejecuta para conseguir el

emparejamiento de instancias.
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2.2.3 Silk

Silk (Volz et al., 2009b) define un lenguaje de especificacion de enlaces denomina-
do Silk - Link Specification Language (Silk-LSL) que permite al usuario determinar
todos los pardmetros necesarios para encontrar enlaces entre dos conjuntos de da-
tos. En primer lugar, el usuario debe especificar cuales serdn los dos conjuntos a
enlazar y el endpoint SPARQL de cada uno de ellos. En segundo lugar, se debe
especificar cudl serd la relacion entre estos dos conjuntos de datos (por ejemplo,
owl :sameAs) Yy las clases a las que pertenecen las instancias que se desean enla-
zar (por ejemplo, si se desean enlazar las ciudades que aparecen en DBpedia con
las que aparecen en Geonameﬂ habra que especificar las diferentes clases a las que
pertenecen las instancias que representan ciudades tanto en un conjunto como en
el otro). Una vez seleccionadas las clases cuyas instancias se van a intentar enlazar,
hay que determinar como se va a establecer la relacion entre ellas. Para realizar esta
tarea, Silk ofrece una serie de algoritmos de calculo de proximidad para aplicar a
las diferentes propiedades de cada clase. Un ejemplo sencillo seria, por ejemplo,
calcular la distancia existente entre los literales que sirven de objeto para la pro-
piedad rdfs:label de cada una de las instancias. O, siguiendo con el ejemplo
de las ciudades, determinar qué dos instancias se refieren a la misma ubicacién si
las coordenadas de las mismas se encuentran en un radio determinado. También
podria darse el caso en el que el usuario quisiera emplear dos métricas diferentes.
Esto es posible ya que Silk permite agregar el resultado de las diferentes métricas, y
seleccionar el mas adecuado en base a diferentes funciones como el valor maximo,
la media aritmética, etc.

Por ultimo, Silk permite generar un fichero de salida con las nuevas tripletas
creadas, ademds de permitir el establecimiento de un umbral para descartar enlaces
cuya fortaleza no cumpla unos requisitos minimos.

A lo largo del tiempo y gracias al trabajo de investigacion de sus creadores,
Silk ha ido incrementando su potencial a la hora de hallar enlaces. Algunas de
estas mejoras son, por ejemplo, la capacidad para refinar los enlaces hallados a
través de un pequefio conjunto de enlaces creados a mano (Volz et al., 2009a) y

la programacion genética (Isele y Bizer, |2012) o desplegar Silk en un cluster de

Ihttp://www.geonames.org/
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servidores a través de Hadoop para incrementar su rendimiento (Jentzsch et al.,
2010).

2.2.4 RDF-AI

RDEF-AI (Scharffe et al., 2009) presenta una arquitectura para la integracion de
conjuntos de datos enlazados, generando un Gnico y nuevo conjunto a partir de dos

conjuntos de datos. RDF-AI cuenta con los siguientes cinco médulos:

* Preprocessing: el modulo de pre-procesamiento realiza una serie de tareas
previas a la integracion de los conjuntos de datos. Estas tareas consisten en
comprobar si los conjuntos de datos de entrada son consistentes con sus
respectivas ontologias, materializar las propiedades inversas o transitivas,
traducir las propiedades a un mismo lenguaje, adaptar los conjuntos de datos
en el caso de que alguna de las dos ontologias sea una evolucion de la otra y

transformar ciertas propiedades a un mismo formato.

* Matching: este modulo se encarga de realizar el emparejado entre las onto-
logias de ambos conjuntos de datos. Para ello, se emplean las técnicas desa-
rrolladas en Euzenat y Shvaiko (2007).

o Interlinking: el médulo de enlazado toma como entrada un alineamiento

entre dos conjuntos de datos y genera una serie de enlaces owl : sameAs.

* Fusion: por su parte, el modulo de fusién genera un nuevo conjunto de datos
a partir de la fusion de los recursos alineados de los conjuntos de datos de

entrada.

* Post processing: por ultimo, el médulo de post-procesado comprueba si se
han generado inconsistencias durante el proceso de fusiéon de ambos conjun-

tos de datos.

2.2.5 LIMES
LIMES (Link Discovery Framework for Metric Spaces) (Ngomo y Auer, 2011)

optimiza el enlazado entre conjuntos de datos a través de la teoria de espacios
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métricos. LIMES permite optimizar las distancias empleadas para la bisqueda de
similitudes entre recursos de diferentes conjuntos de datos a través del filtrado pre-
vio de los recursos. A la hora de buscar enlaces entre el conjunto origen Sy el
conjunto destino 7', LIMES calcula una serie de “ejemplares”. Estos ejemplares
son una serie de recursos aleatorios extraidos de 7’, cuyo objetivo consiste en re-
presentar 7" de la manera mas homogénea posible. Una vez extraido el subconjunto
de ejemplares £/, se calcula la distancia de cada uno de ellos a cada recurso de 7',
asociando cada recurso al ejemplar mas cercano o similar. A continuacion se cal-
cula la distancia entre los recursos de S'y los ejemplares, asociando cada recurso a
al ejemplar mds cercano. De esta manera se filtran los recursos de 7' que no estan
asociados a ese ejemplar, por lo que las comparaciones a realizar entre S 'y 7' son
menores.

En la figura 2.1 puede observarse la divisién del espacio métrico conformado
por los recursos de 7" (cuadrados, tridngulos y circulos punteados) y los ejemplares
(circulos azules con borde negro). Como puede observarse, el espacio métrico que-
da dividido de manera que cada uno de los recursos de 7' esté asociado a uno de los
ejemplares. A la hora de buscar recursos similares, los recursos de S se asocian al
ejemplar mas similar, por lo que en este caso se descartarian los recursos asociados
a los otros dos ejemplares, reduciendo drasticamente el nimero de veces a aplicar

la técnica de similitud seleccionada.

Figura 2.1: Representacion de un espacio métrico.
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2.2.6 Analisis critico

Bajo esta categoria se han clasificado aquellos trabajos cuyo objetivo consiste en,
dada una pareja de conjuntos de datos estructurados, establecer enlaces entre las
instancias de cada uno de ellos. La mayoria de estos trabajos emplean los literales
de los conjuntos de datos para encontrar similitudes entre las instancias de ambos
conjuntos de datos y establecer enlaces del tipo owl:sameAs entre ellos. En el caso
de GNAT (seccién [2.2.1)), se calculan las distancias entre los literales de los con-
juntos de datos, determinando, asi, si los grafos formados por unas determinadas
instancias son equivalentes. Por su parte, SILK permite aplicar multiples
operaciones y métricas sobre diferentes elementos de los conjuntos de datos, pos-
teriormente agregando estas métricas con el objetivo de encontrar instancias equi-
valentes en conjuntos de datos similares. Otros, como RDF-AI (2.2.4) que aplica
técnicas de ontology matching para emparejar clases de diferentes conjuntos de
datos, afiaden una mayor complejidad al proceso de pareado de instancias.

Desde el punto de vista planteado por esta tesis doctoral, la mayor carencia de
este tipo de soluciones consiste en que es el usuario el encargado de determinar
cudles son los conjuntos de datos a enlazar. La principal contribucién de esta te-
sis doctoral consiste, precisamente, en dados un conjunto de datos origen y una
coleccion de conjuntos de datos estructurados, determinar una serie de candidatos
a ser enlazados, liberando al usuario de realizar esta tarea. A continuacidn, estos
conjuntos candidatos a ser enlazados podrian servir como entrada a los diferentes
trabajos analizados durante esta seccion. Puede decirse que el sistema desarrollado
para demostrar la hipétesis planteada en esta tesis doctoral podria ser el paso previo

a los trabajos presentados en este apartado.

2.3 Sintesis de conjuntos de datos estructurados

En esta seccion se citan los trabajos mas relevantes dentro del dmbito de la sintesis
de conjuntos de datos enlazados. Como puede observarse en el siguiente diagrama,
las recientes fechas de publicacion de los trabajos analizados sugieren que es un

ambito “joven” en el cual hay todavia mucho terreno inexplorado.
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2.3.1 Bohm et al.| (2012)

El trabajo de Bohm et al.| presenta un enfoque para extraer temas de los datos es-
tructurados en forma de grafo basdndose solamente en la estructura que dichos
grafos forman, rompiendo, asi, la dependencia de las etiquetas textuales. Para ello,

se plantean dos alternativas:

* Patrones de motifs conceptuales: se construye un grafo en el que aparecen
tanto las instancias de los recursos como sus clases correspondientes con el
objetivo de buscar motifs, subgrafos o patrones que se repiten a lo largo de

un grafo.

* Patrones de informacion mutua: ya que la creacion de los patrones de mo-
tifs conceptuales demanda un coste computacional elevado, mediante esta
alternativa se generan “grafos abstractos”. Dichos grafos disponen las clases
de las instancias en sus vértices y las relaciones existentes entre estas instan-
cias en sus aristas. De esta manera, las URI de las instancias no aparecen en

el grafo y se reduce el nimero de vértices y aristas.
Una vez extraidos estos patrones, se extraen las etiquetas de las clases y/o ins-

tancias. Estas etiquetas definen los temas que describen cada conjunto de datos

formando, asi, el perfil del conjunto de datos.
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2.3.2 [Thalhammer et al.|(2012)

Thalhammer et al.|(2012) plantean una solucion para sintetizar las instancias de los
conjuntos de datos enlazados del dmbito del cine. En concreto emplean instancias
extraidas del conjunto MovieLens2 y de Freebas Su hipdétesis se basa en que
las caracteristicas (pares objeto-valor) compartidas por los K-vecinos mds cercanos
de una instancia son mds representativas para describir un determinado tipo de ins-
tancia que las caracteristicas compartidas con otras instancias que no se encuentran
entre los K-vecinos mds cercanos.

Para calcular los K-vecinos mas cercanos de una instancia, en primer lugar
crean la matriz usuario-item a partir de las puntuaciones otorgadas por los usua-
rios de MovieLen a las peliculas. A partir de esta matriz calculan los K-vecinos
mads cercanos en base a los coeficientes de probabilidad (log likelihood-ratio sco-
re) (Dunning, |1993). Una vez seleccionados 20 vecinos mds cercanos, se extraen
las caracteristicas de cada una de estas instancias y se crea un ranking con las
mas frecuentes. Ademas, se extraen todas las caracteristicas de todas las instancias
del conjunto de datos y se afiaden al ranking. Para refinar el resultado, se aplica la
técnica TF-1DF term frequency - inverse document frequency, popular dentro de los
sistemas de recuperacion de informacion. Esta técnica permite eliminar del ranking
las caracteristicas que, a pesar de ser populares a lo largo de todas las instancias,
no lo son tanto entre los K-vecinos mas cercanos. Por ultimo, se seleccionan las n
caracteristicas mds relevantes segun el ranking establecido para crear el resumen o

sintesis de las instancias.

2.3.3 Fetahu et al. (2014)

El trabajo desarrollado por Fetahu et al. (2014) tiene como objetivo la creacion de
perfiles de conjuntos de datos enlazados. Un perfil de un conjunto de datos consiste
en metadatos que describen los temas (o topics) relacionados con dicho conjunto.
Dichos topics son categorias de la DBpedia que tienen relacion con el conjunto de

datos en cuestion. Para asignar estos temas a los conjuntos de datos, los autores

'http://grouplens.org/datasets/movielens/
http://www.freebase.com/
3https://movielens.org/
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extraen los literales de los recursos y aplican técnicas de NER (Named Entity Re-
cognition) sobre ellos, con el objetivo de encontrar las entidades correspondientes
en la DBpedia. Una vez extraidas estas entidades, se construye el llamado “grafo
de perfil”. Dicho grafo dispone los temas y los conjuntos de datos en sus vértices,
siendo las aristas del grafo las relaciones entre los conjuntos de datos y los temas.
Las aristas del grafo estdn ponderadas de manera que los temas que mayor rela-
cién tengan con un conjunto de datos mayor puntuacion tendran. Para realizar esta

ponderacion, los autores han planteado tres alternativas:

* Normalised Topic Relevance (NTR): para el cdlculo de este modelo, se to-
man en cuenta i) el nimero de entidades ®(¢, D) asignadas a un tema ¢
dentro del conjunto de datos D y el nimero de entidades ®(¢, ) asignadas a
ese mismo tema a lo largo de todos los conjuntos de datos y ii) el nimero de
entidades ®(-, D) asignadas a un conjunto de datos y el niimero total de enti-
dades ®(-, -) alo largo de todos los conjuntos de datos. Los temas se filtran si
su ponderacion, calculada de la siguiente manera, no supera un determinado

umbral:

NTR(t,D) = VteT,DeD 2.5
( Y ) @(t,D)+®(t,')’ Y ( )

* PageRank with Priors: es una variacion del algoritmo PageRank (Page et al.,
1998)) que dado el grafo de perfil calcula los pesos de las aristas en funcién
de la conectividad de los vértices. Para el recurso analizado r € R}, se le
asigna la probabilidad inicial 1/|Ry|, mientras que para el resto de vértices

se les asigna una probabilidad de cero.

din(t)
() =1 =8) [ Y ptlw)a?(u) | + Bpi (2.6)

u=1
* HITS with Priors: al igual que en el caso anterior, presenta una variacion
sobre el algoritmo HITS (Kleinberg, |1999). En este caso, el camino a seguir
se basa en un valor binario generado aleatoriamente: si el valor es cero, si el

paso actual es par se caminard por un enlace interno del recurso, si es impar
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se seguird un enlace hacia un vértice externo al recurso. Si el valor no es
cero, se visitard uno de los vértices del recurso Ry. Ya que no hay manera de
diferenciar entre temas ¢t € T que actiuen como hubs o vértices acreditados,

el proceso se simplifica ignorando el tipo de vértice.

(i+1) W now
A" =0=8) | >~ 2.7
Y hO®)

teT u=1

* K-Step Markov: los enfoques anteriores representan cadenas de Markov en
las que el nimero de pasos a ejecutar es estocdstico. A través del Markov
de K-pasos, el itinerario comienza en uno de los temas t € T y se detiene
despues de K pasos. La principal ventaja de este enfoque es su escalabilidad

frente a conjuntos de datos grandes.

2.3.4 Hasan| (2014)

En su trabajo, Hasan| presenta una solucion para el problema del exceso de in-
formacion a la hora de explicar los razonamientos realizados sobre conjuntos de
datos en RDF. Para ello, a partir de la sentencia RDF que se quiere explicar, se
extraen nuevas sentencias, navegando hasta una profundidad predefinida. Esta sen-
tencia original se denomina ‘“‘sentencia raiz” (root statement o rs). El conjunto
de sentencias RDF a partir de las cuales es inferida rs se denominan “sentencias
de conocimiento” (knowledge statements o KST). Se denomina grafo de cono-
cimiento (knowledge graph o KG) al grafo formado por la unién de rs y KST:
KG = RDFGraph(KST Urs).

Para seleccionar qué sentencias de KST deben ser afiadidas al resumen de la
explicacion, se elabora un ranking. Para la elaboracion de este ranking, se emplean

tres medidas diferentes para calcular la relevancia de cada sentencia RDF:

* Sentencias RDF relevantes: la relevancia de una sentencia RDF muestra la
importancia de dicha sentencia dentro del grafo. Para calcular la relevancia
Ssr.(i) de una sentencia RDF (i) se utiliza la “centralidad de grado normali-

zada” Cpy(v):
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Ssr.(i) = 01 x Cpn(subjectOf(i)) + b2 x Cpy(objectOf(i))  (2.8)

siendo los pesos » . 0; = 1y V, : §; > 0. Las funciones subjectOf (i) y
objectO f (i) devuelven, respectivamente, el recurso sujeto y el recurso ob-

jecto de la sentencia RDF 1.

* Sentencias RDF similares: los usuarios de la aplicaciéon pueden especifi-
car una serie de clases F'L como criterio de filtrado a la hora de elaborar
el ranking, donde F'L. C SC'y SC es el conjunto de todas las clases que
se emplean para describir KG. A través de este método se extraen las sen-
tencias mas similares de acuerdo al criterio de filtrado establecido por los
usuarios. Para calcular esta similitud, emplean la caracteristica de resolucion
de consultas similares de Cores (Corby et al., 2006). Para una sentencia 7
y un conjunto de clases como criterio de filtrado F'L, se calcula la similitud
Ssn (i, FL):

Ssa (i, FIL) = 01 X similaritypeqe(subjectO f (i), FIL)
+05 X similarity,eqe (predicateO f (i), F'L) (2.9)
+03 X similaritypeqe(objectO f (i), FL)

La funcién predicateO f (i) devuelve el predicado de la sentencia i. La fun-

cién similarity,.q.(j, F'L) se calcula de la siguiente manera:

similaritynoge (j, FL) = similarityppe({7}, FL) itjeSC )10
similarityype (typesOf(j), FL) ifj ¢ SC
Por dltimo, la funcién similarityy,,. se calcula de la siguiente manera:
>~ mazSimilarityy.(m, T P)
similarityy (TP, FL) = ™~ (2.11)

|FL|

'http://wimmics.inria.fr/corese
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similaritysype(m, TP) = m%}lg(similaritycomse (m,n)) (2.12)
ne

* Sentencias abstractas: el autor considera que una sentencia cercana a rs
dentro del 4rbol de evidencias es mds abstracta que una sentencia lejana.
El nivel de abstracciéon Sap(i de una sentencia i € K ST se calcula de la

siguiente manera:

1

Sasll) = 1200

(2.13)
Una vez calculada la puntuacion de cada una de las sentencias, se lanza un
proceso de re-ranking, con el objetivo de mejorar la clasificacién original. Para

llevar a cabo este proceso, el autor plantea dos alternativas:

* Peso de la rama en el arbol de evidencias: para una rama del arbol de
evidencias cuya raiz es la sentencia 7, se calcula el peso de dicha rama a
través del célculo de la puntuacion media de todas las sentencias de dicha

rama:

> score(y)

» jesubtree(i)
_ 2.14
gcoresT(Z) |Subtree(i) | | )

La funcién score(j) representa a una de las funciones explicadas anterior-

mente.

* Coherencia: el autor considera que una sentencia = es coherente con una
sentencia y si x deriva directamente de y. Dada una lista ordenada (ranking)
RL; el conjunto S de sentencias seleccionadas para formar parte del ranking;
y la préxima sentencia a ser elegida en S, 7, se reordena RL seleccionando

la siguiente 7 ejecutando un nimero de | RL| veces la siguiente funcion:

i = argmax(A; X score(j) + Ay X reward(j,S)) (2.15)
jERL
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tal que ), \; = 1y V; > 0. Al igual que en la alternativa anterior, score(j)
representa a una de las funciones de similitud explicadas previamente, mien-

tras reward(j, S) se calcula de la siguiente manera:

. coherent(S)
— 1 '
reward(j, S) coherent(S U j) =10

Como puede observarse, la funcién reward calcula la proporcién entre el
nimero de sentencias coherentes de S'y el nimero de sentencias coherentes

si j se afadiese a S.

2.3.5 Analisis critico

Bajo este apartado se han descrito los trabajos cuyo objetivo consiste en sintetizar
o resumir conjuntos de datos estructurados, facilitando, asi la comprensién de los
mismos por parte de los usuarios. Dado que el primer paso a la hora de encontrar
conjuntos de datos candidatos a ser enlazados es la sintesis de los mismos, se han
incluido los trabajos mas representativos de esta area.

Dentro de esta darea existen trabajos como Bohm et al. (2012) o Fetahu et al.
(2014), cuyo objetivo consiste en la extraccion de una serie de temas (o fopics) que
describan los conjuntos de datos estructurados. En el caso de |Bohm et al.| (2012),
esto se consigue a través del andlisis de la estructura de los grafos que forman los
conjuntos de datos estructurados. Una vez encontrados los patrones mds comunes
del grafo, se extraen las etiquetas de las clases e instancias que forman estos pa-
trones, formando a través de estas etiquetas la descripcion del grafo. Por su parte,
Fetahu et al. (2014)) aplica técnicas de NER (Named Entity Recognition) sobre los
literales de los conjuntos de datos con el objetivo de encontrar las entidades co-
rrespondientes en la DBpedia. Una vez halladas dichas entidades se extraen sus
categorias que, una vez ponderadas, formardn parte del resumen del conjunto de
datos. Desde otro punto de vista, el objetivo de [Hasan (2014) consiste en explicar
razonamientos semdnticos de manera resumida.

A pesar de que, como se expone en el capitulo |3} en esta tesis doctoral se ha
desarrollado un mecanismo de sintesis de conjuntos de datos estructurados propio,

dicho mecanismo se basa en ideas extraidas a partir de alguno de estos trabajos.
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estructurados

El desarrollo de este mecanismo propio responde a la necesidad de disponer de las
subestructuras més frecuentes de cada grafo, no solamente de los temas extraidos

por estos trabajos.

2.4 Identificacion de fuentes para el enlazado de con-

juntos de datos estructurados

En esta seccion se presentan los trabajos que tienen mayor relacion con la temdtica
de esta tesis doctoral. En estos trabajos se exponen diferentes técnicas que, dado un
conjunto de datos estructurados intentan encontrar candidatos a ser enlazados con
dicho conjunto en un repositorio de conjuntos de datos enlazados. En el siguiente

diagrama se representan los trabajos analizados.
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2.4.1 Nikolov y d"Aquin/ (2011)

Nikolov y d”Aquin| proponen una solucién para que, dado un conjunto de datos
Dy, y un repositorio de conjuntos de datos {D;,....D,}, encontrar qué conjun-
tos de datos podrian ser enlazados con el conjunto de datos fuente. Para ello, tra-
tan de encontrar un subconjunto de instancias del conjunto de datos origen en el
conjunto de datos destino. Esta btisqueda se realiza a través de la introduccién en
Sig.ma (seccién[2.1.10)) de los literales hallados en etiquetas como rdfs: label,

foaf:name odc:title. El proceso consta de los siguientes pasos:

1. Para reducir el nimero de consultas a realizar, se selecciona un conjunto

finito de instancias al azar de D, (conjunto de datos origen).
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2. Se realiza la bisqueda de las etiquetas previamente mencionadas de estas

instancias en Sig.ma.

3. Se agrupan los resultados devueltos por Sig.ma en funcién de la fuente de

datos de cada uno.

4. Las fuentes de datos se clasifican en funcidon del nimero de instancias encon-

tradas en cada una de ellas.

Esta clasificacion no es suficiente, ya que como explican los autores, no evita la
inclusion de resultados irrelevantes. Para filtrar estos resultados, emplean técnicas
de emparejamiento de ontologias (ontology matching) con el objetivo de determinar
si las clases de las instancias potencialmente similares mantienen alguna relacién
entre ellas. Ademds, utilizan las relaciones owl : sameAs del conjunto de datos
publicado en la Billion Triple Challenge 200 para corroborar dichas relaciones.

En|Nikolov et al.| (2011)), los autores presentaron una extension del trabajo pre-
vio, aplicando una solucidén para encontrar las clases mas relevantes de cada con-

junto de datos, con el objetivo de refinar los resultados.

2.4.2 Leme et al. (2013)

Los autores de Leme et al.| (2013) proponen una técnica que se basa en la utiliza-
cion de clasificadores probabilisticos para encontrar conjuntos de datos candidatos
a ser enlazados. Concretamente, los autores emplean un clasificador bayesiano in-
genuo (naive Bayes) para calcular la probabilidad de que existan enlaces desde los

conjuntos de datos del repositorio 7" hacia el conjunto de origen S:

score(T;,S) = (Z log(P(f;|T;) )) + log(P(T;)) (2.17)

j=1l.n
siendo f cada una de las caracteristicas de S (en este caso, los enlaces existentes
en S) y pudiendo calcular P(f;|T;) y P(7};) como:

count(f,, )

— (2.18)
> count(f;,T;)
j=1

P(f|T) =

'http://vmlion25.deri.ie/
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estructurados
t(T;
P(T;) = mcoun# (2.19)
>~ count(T;)
i=1

donde count(f;,T;) es el nimero de conjuntos de datos del conjunto de entre-
namiento que contienen la caracteristica f; que estdn conectados al conjunto 7;; y
count(T;) el nimero de conjuntos de datos enlazados con T}, excluyendo el con-
junto de caracteristicas.

Para evaluar esta técnica, los autores toman como evidencia la correlacion en-
tre los diferentes conjuntos de datos. Por ejemplo, si un conjunto A esta relacio-
nado con los conjuntos { B, C'} con un alto grado de correlacién y a su vez, estos
conjuntos { B, C'} estan relacionados con los conjuntos { D, E', ', G} que no estian
relacionados con A, se sugiere que A es relevante para los conjuntos {D, E, F, G}.
Se remarca este aspecto ya esta evidencia es una de las bases para elaborar el “gold
standard” empleado durante la evaluacion del trabajo desarrollado en esta tesis doc-

toral.

2.4.3 Lopes et al. (2013)

En|Lopes et al. (2013), sus autores emplean estrategias propias de las redes sociales
para recomendar conjuntos de datos a enlazar. Para ello definen el término “contex-
to” como el conjunto de enlaces que un conjunto de datos ya dispone. Cuanto mds
similares sean los contextos de dos conjuntos de datos, mayor probabilidad de que
puedan ser enlazados entre ellos. Para calcular esta similitud emplean tanto el coe-
ficiente de Jaccard (ecuacion [2.20) como el coeficiente de Adamic-Adar (ecuacion
2.21).

_Gin Gy

= 2.2
C, UG (2.20)

je(t, u)

aa(t,u) = > Ll (2.21)

Estas ecuaciones se explican de la siguiente manera:
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* Una red de Linked Data se define como un grafo G = (S, C') donde S es un
repositorio de conjuntos de datos enlazados y C' el conjunto de aristas (¢, u)

que definen la conectividad entre dos conjuntos de datost € Sy u € S.

* Se identifica como contexto de un conjunto de datos, el conjunto de las re-
laciones ya existentes para un conjunto de datos. Siendo u un conjunto de
datos enlazados perteneciente a S, se define su contexto como C,, siendo es-
te contexto el conjunto de todo v € S de manera que (u,v) € C. La inversa
del contexto de u se define como (Y, siendo el conjunto de todo v € S de

manera que (v, u) € C.
* t define el conjunto de datos a enlazar, entendiendo que ¢ ¢ S.
* |Cy N Cy] es la cardinalidad de la interseccion de los contextos de ¢ y u.

* |C; U C,| es la cardinalidad de la union de los contextos de t y u.

|C? | es la cardinalidad de la inversa del contexto de w (la popularidad de w).

Una vez calculado el ranking, dejan en mano del usuario seleccionar los con-

juntos de datos pertinentes de la lista.

2.4.4 Analisis critico

En esta seccion se han descrito los trabajos que comparten finalidad con el trabajo
desarrollado en esta tesis doctoral: dado un conjunto de datos y una coleccién de
conjuntos de datos estructurados, encontrar conjuntos de datos candidatos a ser
enlazados con el conjunto de datos origen. El primero de estos trabajos, Nikolov
y d”Aquin (2011), extrae los literales de las tripletas con el predicado rdfs:label,
foaf:name o dc:title. Se realiza una busqueda en Sig.ma a partir de estos literales
agrupando los resultados en funcién de su conjunto de datos origen. En funcién del
numero de instancias de cada recurso, este tendrd mas posibilidades de ser enlazado
con el conjunto de datos origen.

Por otra parte, |Leme et al. (2013) emplean un clasificador bayesiano ingenuo
para calcular la probabilidad de que dos conjuntos de datos sean enlazados. Una vez

calculadas estas probabilidades, se ordenan los conjuntos de datos en un ranking.
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Segtn los autores, siguiendo este ranking es posible reducir el espacio de bisqueda
hasta en un 85 %.

El tercero de estos trabajos (Lopes et al., [2013) se basa en la intuicién de que
si dos conjuntos de datos estdn enlazados con conjuntos en comun, existe la po-
sibilidad de que ellos también sean enlazados. Para ello, plantean un sistema que,
dado el contexto de cada uno de los conjuntos de datos, determinan si podrian ser
enlazados entre si. Dicho contexto estd formado por las relaciones ya existentes
de cada uno de los conjuntos de datos. Para calcular la probabilidad de establecer
enlaces entre dos conjuntos de datos emplean tanto el coeficiente de Jaccard como
el coeficiente de Adamic-Adar. Los autores afirman conseguir una exhaustividad
comprendida entre el 75 % y el 90 %.

A pesar de que los objetivos de estos trabajos son similares a los del trabajo
desarrollado durante esta tesis doctoral, cabe remarcar una serie de debilidades
detectadas durante el estudio de los mismos. En primer lugar, el trabajo realizado
por Nikolov y d”Aquin| basa su funcionamiento en Sig.ma (a su vez basado en
Sindice), servicios que han dejado de ser soportados y que han dejado de recopilar
nueva informacié Ademés, tal y como afirman Bohm et al., conviene evitar el
uso de etiquetas textuales, ya que son un bien escaso en los conjuntos de datos
predominantes.

Por otra parte, en Leme et al.| (2013]) solamente se evalda la reduccion realizada
sobre el espacio de busqueda. Para calcular esta reduccién se toma en cuenta el
ultimo resultado valido del ranking generado, pero no se contempla que en posi-
ciones superiores a este ultimo resultado puedan existir resultados irrelevantes o
erréneos. La inclusion de resultados erréneos puede implicar que, a pesar de haber-
se reducido el espacio de bisqueda, el usuario malgaste tiempo intentando enlazar
el conjunto de datos origen con uno de estos resultados.

Por ultimo, a pesar de que los autores de |Lopes et al. (2013)) consigan unos
muy buenos resultados, el hecho de necesitar el contexto de los conjuntos de datos
hace que esta solucion no pueda hacer frente a un problema de arranque en frio.
Es decir, seria incapaz de funcionar si ninguno de los conjuntos de datos conocidos

tuviese enlaces ya establecidos, problemética que podria ser extendida a las otras

Ihttp://bit.1ly/1s6Ujk0
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dos soluciones analizadas en esta seccion. El trabajo desarrollado durante esta tesis

doctoral pretende abordar esta problemaética, entre otras.

2.5 Extraccion de subgrafos mas frecuentes

Tal y como se puede observar en la seccién[I.3] la hipotesis planteada en esta tesis
doctoral emplea el andlisis de la estructura de los grafos formados por los conjuntos
de datos enlazados. Concretamente, se realiza la extraccion de los subgrafos mds
frecuentes dentro de cada grafo, con el objetivo de conseguir una muestra sinteti-

zada y manejable de los grandes conjuntos de datos.

Segin Jiang et al., existen dos variantes diferentes del problema de extrac-
cion de subgrafos mas frecuentes o frequent subgraph mining (FSM): una de ellas
basada en transacciones (coleccion de grafos de mediano tamafio denominados
“transaccion”) y otra basada en grafos individuales (un unico grafo de gran ta-
mafio). Dadas las caracteristicas de los grafos formados por los conjuntos de datos
de Linked Data, a lo largo de esta seccion se analizan los trabajos mads relevantes

en FSM, tal y como puede observarse en el siguiente cronograma:
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Ya que el objetivo de esta seccidn consiste en realizar una breve introduccién
para justificar la eleccion de algoritmos de biisqueda de subgrafos mas frecuentes,
solamente se describen las caracteristicas necesarias para poder diferenciar entre
un algoritmo y otro. Podrdn encontrarse més detalles sobre los mismos en las pu-

blicaciones citadas a lo largo de esta seccion.

46



2.5 Extraccion de subgrafos mas frecuentes

2.5.1 SUBDUE

SUBDUE (Holder et al., [1994) es un sistema que, basado en el principio de la
longitud minima de descripcion o minimum description length (MDL), descubre
subestructuras cuyo reemplazo comprime el grafo original al maximo. El principio
MDL plantea que la mejor teoria para describir un conjunto de datos es aquella
que minimiza la longitud de la descripcion de la totalidad del conjunto de datos
(Rissanen, |1978). De acuerdo con este principio, el objectivo de SUBDUE consiste
en minimizar /(S) + I(G|S), siendo S la nueva subestructura descubierta, G el
grafo de entrada, /(S) el nimero de bits necesarios para codificar la subestructura
e I(G|S) el nimero de bits necesarios para codificar el grafo de entrada sustitu-
yendo la subestructura S. Otra de las caracteristicas de SUBDUE es la capacidad
de realizar busquedas inexactas: con el objetivo de no omitir subestructuras que a
pesar de no ser exactamente iguales tienen una gran relacion, SUBDUE asigna un
coste a cada una de las transformaciones necesarias para convertir una subestruc-
tura en otra, siendo estas transformaciones la eliminacidn, insercién o sustitucion
de aristas o vértices. El usuario puede determinar el peso de cada una de estas
transformaciones, asi como establecer un umbral de similitud entre las diferentes

subestructuras.

El formato de entrada de SUBDUE consiste en un tinico multigrafo (dos vérti-
ces pueden estar conectados por varias aristas) dirigido y etiquetado (tanto los vérti-
ces como las aristas), mientras que el algoritmo de buisqueda empleado se clasifica
dentro de los algoritmos de busqueda en haz (Reddy, 1976)). Este tipo de algorit-
mos, al igual que los algoritmos de primero el mejor, expanden la busqueda al nodo
que aparentemente mejores resultados va a dar, con la diferencia de que solamente
mantienen en memoria un conjunto limitado de mejores soluciones. Siguiendo este
algoritmo, SUBDUE comienza la busqueda a partir de un tinico nodo, expandiendo
el subgrafo en cada iteracion, manteniendo una lista de las mejores n subestructu-
ras. El algoritmo finaliza cuando se analizan todas las subestructuras posibles o se

superan unos limites de computacion definidos por el usuario.
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2.5.2 AGM

El objetivo de AGM (Apriori-based Graph Mining) (Inokuchi et al., | 2000) consiste
en realizar busquedas de subestructuras frecuentes dentro de grafos. Para ello, se
apoya en la matriz de adyacencia —representacion matematica de los grafos—y en la
extension del algoritmo del tipo “apriori” denominado nivel prudente de biisqueda
o levelwise search (Agrawal et al.,|1994). Ya que AGM admite como entrada gra-
fos etiquetados, la matriz de adyacencia difiere levemente de la matriz tradicional
empleada para la representacion de grafos: siendo los elementos 7, 7 de la matriz un
par de vértices del grafo, se insertara un O en la matriz en el caso de que no exista
ninguna arista entre dichos vértices, o un ndmero positivo en el caso de que exis-
tiera, siendo este un niimero asignado aleatoriamente para cada una de las etiquetas
diferentes de las aristas del grafo. A partir de estas matrices, AGM identifica los

subgrafos frecuentes a través del andlisis de afinidad.

2.5.3 FSG

Kuramochi y Karypis presentan FSG, un nuevo algoritmo para la deteccion de sub-
grafos frecuentes dentro de grandes conjuntos de grafos etiquetados y no dirigidos.
Basado, al igual que AGM (seccién [2.5.2), en algoritmos apriori, FSG cuenta en-
tre sus contribuciones con a) la representacion de los grafos de manera dispersa,
minimizando el espacio de almacenamiento y el tiempo de computacion necesario;
b) la generacion eficiente de los candidatos a subestructuras mas frecuentes; c) el
empleo de algoritmos simples de busqueda de isomorfismo y etiquetado canénico
de grafos para mayor eficiencia con grafos de menor tamafo; y d) la optimizacion
de la generacion de candidatos respecto a los trabajos posteriores, permitiendo ma-

yor escalabilidad del sistema.

2.5.4 DPMine

DPMine (Vanetik et al., 2002) presenta un algoritmo para la deteccion de subgrafos

mas frecuentes dentro de un conjunto de grafos o transacciones. Al igual que AGM
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y FSG (secciones [2.5.2]y [2.5.3| respectivamente) basa su funcionamiento en algo-
ritmos apriori, siendo su mayor aportacion la reducciéon de candidatos a formar la

lista de subgrafos mds frecuentes.

2.5.5 MoFA

Orientado hacia el dominio de la bioingeneria, MoFA (Molecular Fragment Miner)
(Borgelt y Berthold, |2002) se decanta por el algoritmo Eclat (Zaki et al., 1997) pa-
ra la seleccion de subestructuras candidatas. Tomando como entrada una serie de
moléculas representadas como grafos etiquetados no dirigidos, MoFA toma como
punto de inicio un nicleo comun a todas las moléculas a analizar. Una vez estable-
cido este nucleo, MoFA afade un dtomo a este nucleo, barajando todas las posi-
bilidades que aparecen en las moléculas analizadas. A lo largo del proceso MoFA
construye un arbol en el cual etiqueta en qué moléculas aparece cada subestructura.

Una vez finalizado el proceso, se cuentan las apariciones de cada subestructura.

2.5.6 gSpan

La principal novedad de gSpan (Yan y Han, 2002) respecto a las soluciones anali-
zadas hasta este momento, consiste en la omision del paso de generacion de can-
didatos. Para ello, gSpan combina en un tnico paso la fase de incremento de las
subestructuras y la comprobacion de la frecuencia de éstas, ademas de ser el primer
algoritmo en aplicar la bisqueda en profundidad (DFS) (Cormen et al., 2001) en el
campo de la bisqueda de subestructuras mas frecuentes. Para la aplicacién de este
algoritmo DFS, gSpan presenta la técnica de minimum DF'S code para codificar los

grafos y el DFS lexicographic order para ordenar dichos codigos.

2.5.7 FFSM

El algoritmo FFSM (Fast Frequent Subgraph Mining) (Huan et al., |2003) incre-
menta la eficiencia respecto al algoritmo gSpan (seccion [2.5.6) a través de la intro-
duccidén de un nuevo método para la representacion candnica del grafo. Este nuevo

método consiste en representar el grafo a través de una matriz, con la diferencia
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respecto a sus antecesores de que las etiquetas de los nodos se ubican en la diago-
nal de la matriz, en lugar de ubicarse en los laterales. De la misma manera que en
el resto de modelos, en la interseccion entre dos nodos se coloca la etiqueta de la
arista que sirve de union entre ellos, colocando un 0 si no existiese arista alguna.
Ademads, introducen una serie de mejoras respecto al algoritmo gSpan a través de

las operaciones FFSM-Join y FFSM-Extension.

2.5.8 GREW

GREW es un algoritmo de buisqueda de subgrafos més frecuentes que toma como
entrada grafos etiquetados no-dirigidos (Kuramochi y Karypis, 2004). Segun ex-
plican los autores, GREW descubre patrones de mayor longitud en menor tiempo.
A cambio, GREW no garantiza que encuentre absolutamente todos los patrones,
puediendo pasar por alto alguno de ellos. Al contrario que otros trabajos de es-
te dominio, GREW no hace uso de matrices para representar los grafos, sino que
emplea la técnica denominada “grafo aumentado” (augmented graph). El grafo au-
mentado estd diseiiado de manera que contenga toda la informacién necesaria para
poder recuperar el grafo original tras aplicar las transformaciones necesarias para

encontrar los patrones més frecuentes.

2.5.9 Gaston

Uno de los mayores problemas a la hora de encontrar los subgrafos méas comu-
nes es el de la busqueda de isomorfismo entre dos grafos, ya que dada la com-
plejidad de esta tarea no existe un algoritmo en el que el tiempo de ejecucién
pueda calcularse de manera polinomial. Para solventar esta problemética, Gaston
(GrAph/Sequence/Tree extratiON) (Nijssen y Kok, |[2004) divide el grafo en arboles
y rutas, estructuras para las cuales si que existen algoritmos eficientes de busqueda
de polimorfismo. Para ello, Gaston analiza primero las rutas; a través de las dife-
rentes transformaciones esta ruta puede convertirse en un “arbol libre” (free tree),

para pasar, por dltimo, a formar un grafo.
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2.5.10 gApprox

Al igual que otras soluciones planteadas a lo largo en este capitulo, como Subdue
(seccion [2.5.1), gApprox realiza bisquedas aproximadas para encontrar los gra-
fos més frecuentes, por lo que se permite que las ocurrencias encontradas no sean
exactamente iguales (Chen et al., 2007)). Para ello emplean un error de tolerancia
establecido por el usuario. Al contrario de soluciones anteriores, las redes que em-
plea gApprox como entrada no son etiquetadas, para poder soportar dicho error de

tolerancia.

2.5.11 hSiGraM y vSiGraM

Kuramochi y Karypis| (2005) presentan dos algoritmos para la biisqueda de sub-
grafos mas frecuentes detro de un unico gran grafo. Al igual que otras alternativas
presentadas a lo largo de esta seccion, hSiGraM y vSiGraM trabajan con grafos
no-dirigidos y etiquetados, con la diferencia de que cada vértice o arista del grafo
no tiene por qué tener una Unica etiqueta. Entre ambos algoritmos también existen
diferencias: mientras hSiGraM sigue un enfoque horizontal y emplea el algoritmo
de buisqueda en anchura, vSiGraM, por su parte, emplea el algoritmo de bisqueda

en profundidad, siguiendo un enfoque vertical.

2.5.12 Seleccion de la herramienta de mineria de grafos

Para llevar a cabo la investigacion planteada en el marco de esta tesis doctoral,
tal y como ha descrito en la seccion existe la necesidad de realizar tareas
de mineria de grafos. Ya que el objetivo de esta tesis doctoral no es plantear un
nuevo algoritmo de extraccion de subgrafos mds frecuentes, se ha elegido una de
las herramientas descritas en la seccién Para la eleccion de esta herramienta,
se ha tomado en cuenta que las caracteristicas de los grafos con los que trabaja
concuerden con las caracteristicas de los grafos RDF, es decir, grafos etiquetados
(tanto en aristas como vértices) y dirigidos.

Otra de las caracteristicas que se tienen en cuenta es el tipo de entrada soporta-

da por los algoritmos de mineria de grafos. En la solucién planteada se extraen los
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Solucién T.ransacc./Indi— Dirigidos Etiquet'ado Etiqu.etado ImPlemen—
viduales de vértices de aristas tacion
SUBDUE Individuales 4 (4 v v
AGM Transacciones v b 4 v b 4
FSG Transacciones b 4 4 v v
DPMine Transacciones v v v 4
MoFA Transacciones b 4 (4 b 4 v
gSpan Transacciones X v (4 v
FFSM Transacciones b 4 v v v
GREW Individuales b 4 4 v X
Gaston Individuales b 4 4 v v
gApprox Transacciones b 4 b 4 b 4 X
(h/v)SiGraM Individuales X 4 v v

Cuadro 2.1: Comparativa de las diferentes soluciones para la extraccién de subgrafos

mas frecuentes.

subgrafos mas frecuentes desde grafos individuales, en lugar de desde transaccio-
nes (conjuntos de grafos). Por ltimo, se ha tenido en cuenta la existencia de una
implementacién funcional del algoritmo, y no solamente la existencia del plantea-

miento tedrico del mismo.

Para facilitar la seleccidon de la herramienta adecuada, en el cuadro se mues-
tran las herramientas analizadas junto con sus caracteristicas mds relevantes. Una
vez realizada dicha sintesis, no es dificil determinar qué herramientas cumplen con
los requisitos especificados. Como puede observarse, la direccionalidad de los gra-
fos supone un inconveniente en la mayoria de las soluciones, ya que afiade un alto
grado de complejidad a la problemadtica de la extracciéon de subgrafos mas fre-
cuentes. Filtrando las herramientas a través de esta tnica caracteristica, solamente
quedan SUBDUE, DPMine y AGM como alternativas factibles. De estas tres can-
didatas, AGM solamente admite etiquetas en las aristas de los grafos, por lo que las

Unicas habilitadas para ser empleadas con grafos RDF son DPMine y SUBDUE.

52



2.6 Conclusion

Dado que en la solucion planteada en esta tesis los subgrafos se extraen desde
grafos individuales, la herramienta adecuada para este fin es SUBDUE. En el

capitulo (3| se dan mas detalles acerca del uso dado a la herramienta.

2.6 Conclusion

A lo largo de este capitulo se han presentado las principales soluciones existen-
tes en los campos de investigacion relacionados con esta tesis doctoral. Como se
ha podido observar, a pesar de que existen multiples trabajos relacionados con la
busqueda, recomendacion y enlazado de conjuntos de datos estructurados, y de di-
versa naturaleza, ninguno de ellos cumple con las premisas de partida de la hipéte-
sis de esta tesis doctoral, descrita en la seccion Ademas, en este capitulo se
justifica la eleccion de la herramienta SUBDUE para realizar la mineria de grafos
requerida por esta tesis. En el proximo capitulo se describe la solucién desarrollada

para solventar la problematica planteada a lo largo de este documento.
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Every honest researcher I know ad-
mits he’s just a professional ama-

teur.

Charles Franklin Kettering

Modelo para la
recomendacion de conjuntos
de datos enlazados

Este capitulo tiene como objetivo presentar la solucion inicial planteada para la
busqueda de conjuntos de datos candidatos a ser enlazados. Esta solucién propone
emplear el modelo basado en grafos implementado por RDF para analizar los sub-
grafos més frecuentes de un conjunto de datos, y asi, poder extraer un resumen o
sintesis del mismo. Una vez extraidos los subgrafos mas frecuentes de cada con-
junto de datos, se pasara a la comparacion entre dichos subgrafos, con el objetivo
de hallar similitudes entre ellos.

Durante este capitulo, ademéas de presentar el modelo desarrollado, en la sec-
cién se exponen los conceptos necesarios para la correcta comprension de la

solucidn desarrollada.

3.1 Antecedentes

En esta seccidn se presentan el modelo de datos implementado por RDF y las par-

ticularidades de la herramienta de mineria de datos seleccionada.
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3.1.1 Resource Description Framework

RDF es un lenguaje desarrollado por el W3C para representar datos en la Web. Para
ello, este lenguaje define una sintaxis cuyo elemento principal son las tripletas, ca-
da una de ellas formada por un sujeto, un predicado y un objeto. En el listado
puede verse un ejemplo de dos tripletas que describen que el sujeto representado
por la URI <http://dbpedia.org/resource/Tim_Berners-Lee> es
de tipo “persona” (representado a través de la propiedad type de la sintaxis RDF
y de la clase Person de la ontologia Friend of a Friend o FOAFE]) y tiene como

nombre (foaf :name) el literal “Tim Berners-Lee”.

Qprefix : <http://dbpedia.org/resource/> .
@prefix foaf: <http://xmlns.com/foaf/0.1/> .
@prefix rdf: <http://www.w3.0rg/1999/02/22-rdf-syntax-ns#> .

:Tim_Berners-Lee rdf:type foaf:Person ;

foaf:name "Tim Berners-Lee" .

Listado 3.1: Ejemplo de tripletas.

El conjunto de estas tripletas se denomina grafo RDF, y puede ser visualizado
como una serie de nodos o vértices etiquetados (sujetos y objetos) enlazados a
través de una o mas aristas etiquetadas y dirigidas (predicado). La representacion
en forma de grafo de las tripletas del listado [3.1] puede observarse en la figura[3.1

Los grafos derivados de los conjuntos de datos enlazados pueden contener un
gran nimero de vértices y aristas. Por poner un ejemplo, el conjunto de datos que
describe las publicaciones de la Association of Computer Machinery (ACM) con-
tiene mas de doce millones de tripletas, de las cuales 1.625.437 son sujetos. Esto
supone que el grafo derivado de este conjunto de datos tendrd, al menos, 1.625.437
vértices, a los que hay que sumar un vértice por cada objeto del conjunto de datos.
Dado que el coste computacional a la hora de buscar similitudes entre grafos de
esta magnitud es demasiado alto, se ha buscado la manera de sintetizar o resumir
estos grafos, buscando un subgrafo minimo que sirva para representar todo el grafo

en su conjunto.

Por motivos de legibilidad, todo el contenido semdntico que aparece en esta tesis estd escrito

utilizando la notacion Turtle.
“http://www.foaf-project.org/
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<http://dbpedia.org/resource/Tim_Berners-Lee>
http://www.foaf-project.org/

3.1 Antecedentes

<http://dbpedia.org/resou rce/Tim_Bern@

foaf:name

"Tim Berners-Lee"

Figura 3.1: Ejemplo de una tripleta. Durante toda esta tesis, se utilizardn elipses para

representar las URI y rectdngulos para representar literales.

3.1.2 Mineria de subgrafos mas frecuentes

Para conseguir resumir estos grafos, se ha empleado una técnica de mineria de
grafos, denominada “mineria de subgrafos mas frecuentes” (frequent subgraph mi-
ning). Esta técnica analiza un grafo con el objetivo de encontrar el subgrafo que
mads ocurrencias tenga dentro de dicho grafo. Segun la definicion de grafo y sub-

grafo de Jiang et al.| (2013):

» Grafo etiquetado: un grafo etiquetado G puede ser representado como una
tupla (V, E, Ly, Lg, p) donde V es el conjunto de vértices, £ C V x V
el conjunto de aristas (del inglés edge), Ly el conjunto de etiquetas (label)
de los vértices, Lp el conjunto de etiquetas de las aristas y ¢ la funcién
que determina las correspondencias V' — Ly y 2 — Lpg. G serd un grafo

dirigido si se cumple que Ve € E, e es un par ordenado de vértices.

* Subgrafo: dados dos grafos G1(V1, F1, Ly,, Lg,, v1) Yy G2(Va, Es, Ly, Lg,, ¢2)
(G, sera subgrafo de GGo siempre y cuando se cumpla que i) V; C V5, y
Vo € Vi, ¢1(v) = pa(v) i) By C Ea, y V(u,v) € Ey, ¢1(u,v) = pa(u,v).

La hipétesis planteada mantiene que a través del andlisis de las caracteristicas
estructurales de los conjuntos de datos es posible hallar conjuntos de datos candi-
datos a ser enlazados. Ya que analizar la estructura de un conjunto de datos en su

totalidad resulta extremadamente costoso en términos computacionales, se plantea
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la extraccion del subgrafo més frecuente de un conjunto de datos dada, con el obje-
tivo de lograr una muestra representativa del conjunto de datos. Se tomé la decision
de emplear esta técnica dada su popularidad dentro de las técnicas de mineria de
grafos, tal y como puede observarse en el estado del arte de esta tesis doctoral (sec-
cion pagina [46)). Una vez extraido el subgrafo mds frecuente de los conjuntos
de datos a comparar, la similitud entre estos subgrafos reflejard la similitud entre
los conjuntos de datos en su totalidad.

Para la extraccion de estos subgrafos mas frecuentes se ha seleccionado la he-
rramienta SUBDUE, por los motivos expuestos en la seccién[2.5.12] La herramien-
ta SUBDUE extrae, a partir de un grafo etiquetado y dirigido, los subgrafos mas
frecuentes del mismo. SUBDUE establece que el subgrafo més frecuente es aquel
que, una vez sustituido en el grafo original por un dnico vértice, es el que mas
comprime el tamafio de dicho grafo original. Siendo G el grafo analizado, S el
subgrafo a evaluar, size(G) y size(S) el tamafio de Gy S, y size(G|S) el tamafo
de G al sustituir S por un unico vértice, se puede calcular el el ratio de compresion

resultante (value):

B size(G)
value(S, G) - (size(s) + size(G!S)) o
en donde:
size(G) = (|V|+|E]) 2

Para ello, SUBDUE necesita que el grafo de entrada sea descrito con una sin-
taxis especifica. En el listado [3.2] se muestra el fichero de entrada de SUBDUE
resultante del grafo de la figura [3.1] La estructura de este fichero es sencilla. Las
lineas uno, dos y tres representan a los vértices del grato. Cada una de estas lineas
contiene el cédigo que indica que dicha linea describe un vértice (v), el identifica-
dor numérico tnico de dicho vértice y su correspondiente etiqueta. Por su parte, las
aristas (lineas cuatro y cinco) son descritas a través del codigo e, el identificador
del vértice origen de la arista, el identificador del vértice destino y la etiqueta de la

arista.
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<http://dbpedia.org/resource/Tim_Berners-Lee>
"Tim Berners-Lee"

foaf:Person

2 foaf:name

3 rdf:type

L Y S
o 0 < < <
PR W N e

Listado 3.2: Ejemplo de fichero de entrada de SUBDUE.

Ademais del fichero de entrada, SUBDUE cuenta con una serie de parametros
que varian su funcionamiento. A continuacion se describen algunos de los parame-
tros empleados para la parametrizacion de SUBDUE durante esta tesis. La parame-

trizacion aplicada se describe en la seccién [3.4}

* inc: este pardmetro indica a SUBDUE que debe analizar el grafo de manera
incremental. Para ello, el grafo de entrada se divide en multiples ficheros de

entrada.

e limit: el nimero de subestructuras que toma SUBDUE en consideracion en

cada iteracion.

* prune: poda el grafo descartando subestructuras cuyo valor sea menor que

el de su subestructura padre.

Una vez descrito el grafo en la sintaxis adecuada y establecidos los pardmetros

de entrada, SUBDUE buscara los subgrafos mas frecuentes de dicho grafo.

3.2 Modelo de recomendacion de datos enlazados

A lo largo de esta seccion se expone el modelo de recomendacion de datos enla-
zados desarrollado en esta tesis doctoral. Para el desarrollo de este modelo se ha
generado un modelo similar a lo que Bohm et al. (2012) denominan “grafo abstrac-
to” (abstract graph). Este grafo abstracto dispone las clases a las que pertenecen
las instancias del conjunto de datos en sus vértices, y las relaciones entre dichas
clases en sus aristas. Adicionalmente, mientras que [Bohm et al. (2012) descartan
las etiquetas textuales y los enlaces externos, en el presente modelo han sido inclui-
dos. Para la correcta comprension del modelo desarrollado para la recomendacion
de datos enlazados, en el listado (pagina se muestra un conjunto de datos
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RDF, mientras que en la figura[3.2]se muestra su representacion en forma de grafo.
Como puede observarse, en este ejemplo se muestran tres recursos que describen a
los tres autores (: Tim Berners—Lee, : James_Hendlery :Ora_Lassila)

de la publicacion :publ.

1 Q@prefix : <http://example.org/resource/> .

2 Q@prefix foaf: <http://xmlns.com/foaf/0.1/>

3 Q@prefix rdf: <http://www.w3.0rg/1999/02/22-rdf-syntax-ns#> .
4 Q@prefix dcterms: <http://purl.org/dc/terms/>

5 Q@prefix aktors: <http://www.aktors.org/ontology/portal>

6

7 :Tim_Berners-Lee rdf:type foaf:Person ;

8 foaf:name "Tim Berners—-Lee" ;

9 foaf :mbox "timpl@w3.org" ;

10 foaf:homepage <http://www.w3.org/People/
11 Berners-Lee/> ;

12 foaf:knows :James_Hendler ;

13 foaf:knows :Ora_Lassila .

14

15 :James_Hendler rdf:type foaf:Person ;

16 foaf:name "James Hendler" ;

17 foaf :mbox "hendler@cs.rpi.edu"

18 foaf:homepage <http://www.cs.rpi.edu/ hendler/
19 contact.html> ;

20 foaf:knows :Tim_Berners-Lee ;

21 foaf:knows :Ora_Lassila .

22

23 :Ora_Lassila rdf:type foaf:Person ;

24 foaf:name "Ora Lassila" ;

25 foaf :mbox "webmaster@lassila.org"

26 foaf:homepage <http://www.lassila.org/> ;
27 foaf:knows :Tim_Berners-Lee ;

28 foaf:knows :James_Hendler .

29

30 :publ rdf:type aktors:Article-Reference ;
31 aktors:has-title "The Semantic Web" ;

32 aktors:published-by "Scientific American"

33 dcterms:creator :Tim_Berners-Lee ;

34 dcterms:creator :James_Hendler ;

35 dcterms:creator :Ora_Lassila .

Listado 3.3: Conjunto de datos RDF en el que se describe una publicacién junto

sus tres autores.

El primer paso para adaptar este grafo RDF al modelo de recomendacion de
datos enlazados planteado, consiste en eliminar las URI Gnicas que identifican cada

uno de estos recursos. Esta sustitucion se debe a que como estas URI son unicas,
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se generarian tantos nodos inicos como sujetos existentes en el conjunto de datos.
Estos nodos unicos no podrian formar parte de ninguna subestructura candidata ya

que entorpecerian el trabajo de hallar los subgrafos mas frecuentes.

Debido al enfoque tomado en esta tesis doctoral, dichas URI se han sustituido
en el grafo por la clase ontoldgica a la que pertenece cada una de las instancias
que representan. De esta manera, el modelo representard relaciones del tipo “una
persona conoce a otra persona’” o “una persona es autora de una publicacién”. Este
tipo de simplificacion del grafo permite que la estructura del conjunto de datos
quede representada de una manera generalizada, facilitando su posterior sintesis.
En la figura 3.3 puede verse el estado del grafo tras el reemplazo de las URI por la

clase ontoldgica a la que pertenecen.

Tal y como se ha visto en el capitulo |1} una de las caracteristicas de los con-
juntos de datos enlazados consiste en entrelazar los datos de diferentes conjuntos,
con el objetivo de enriquecer los datos originales y ofrecer la posibilidad de inferir
nuevo conocimiento. Por esta razon, muchos de los conjuntos de datos empleados
para la validacion ya contenian enlaces externos. Siguiendo el enfoque adoptado,
los enlaces externos cuyo destino fuese un recurso RDF deberian tratarse al igual
que los sujetos del conjunto de datos, sustituyendo las URI de dichos recursos por
las clases ontoldgicas a las que pertenecen. Sin embargo, ademds de la complejidad
que afiade el hecho de tener que recuperar estos recursos externos a través de la red,
ya que uno de los objetivos de esta tesis es solucionar el problema de arranque en
frio que tienen otras soluciones relacionadas, estos enlaces han sido eliminados en
el modelo de recomendacion. En la figura [3.4] puede observarse el estado del grafo
tras la supresion de las URI externas.

Respecto a los literales, a pesar de que se han mantenido dentro del modelo,
ninguna de las subestructuras mas comunes extraidas de los conjuntos de datos em-
pleados durante la validacion de la hipdtesis contiene ningun literal. La explicacion
de este fendmeno es similar a la de las URI: al haber tanta variedad de literales
diferentes, la probabilidad de que formen parte de una subestructura candidata a

formar el subgrafo mds frecuente es minima.
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foaf:Person dcterms:creator
foaf:name foaf:knows ™\ foaf:knows
foaf:mbox
foaf:knows / foaf:knows foaf:Person
ngi " foaf:name
timbl@w3.or .
"Tim Berners-Lee" @ 9 foaf:knows $oaf-knows foaf:mbox
foaf:Person "hendler@cs.rpi.edu”| |"James Hendler"
foaf:name
. dcterms:creator
foaf:mbox
. dcterms:creator
‘"Ora Lassila" |"webmaster@lassila.org" aktors:Article-Reference
aktors:has-title aktors:published-by
| "The Semantic Web"| "Scientific American"

Figura 3.4: Estado del grafo RDF de ejemplo tras la supresién de las URI externas.

3.3 Algoritmo de modelado: rdf2subdue

En esta seccion se describe el algoritmo desarrollado para realizar la conversion en-
tre el modelo RDF y el modelo de recomendacién de conjuntos de datos estructura-
dos planteado en la seccién[3.2] Este algoritmo, denominado rdf2subdue consta de
tres pasos: la asignacion de identificadores a los vértices, el establecimiento de las
aristas y la escritura de los ficheros. Con el objetivo de poder extraer la informacion
de manera adecuada de los conjuntos de datos, €stos son previamente almacenados
en un repositorio RDE. Como salida de este algoritmo de modelado, se genera el
fichero de SUBDUE correspondiente, de la misma manera que se ha mostrado en
el listado (pagina [59). El algoritmo, al igual que todos los algoritmos de este
capitulo, esta descrito en pseudocddigo con sintaxis al estilo del lenguaje Python.
En la figura [3.5] puede observarse la representacion gréfica de la sucesion de los
diferentes algoritmos descritos en esta seccién y en las posteriores y[3.6),

para mejor compresion de los mismos.

3.3.1 Asignacion de identificadores a los vértices y generacion de
aristas

Durante este paso se generan los identificativos numéricos tnicos para cada uno

de los vértices del grafo, ademds de reemplazar las URI de los recursos por su
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matchGraph

rdf2subdue get_labels

writeFile

get_distances

matchGraph

Figura 3.5: Representacion de la sucesion de los diferentes algoritmos descritos en

este capitulo.

clase ontoldgica correspondiente y de generar las aristas, tal y como puede verse
en el listado [3.4] Esta funcién se llama una tnica vez por cada conjunto de datos.
Siendo V;,; el identificador de un vértice y V el conjunto de todos los vértices de
un conjunto de datos, SUBDUE establece que VV € V, V;;, > 1AV, =V, + 1,
siendon € [0...|V] —1].

def generatelID (dataset):

_id =1
literallID = 0

# Extraccion de sujetos

queryl = ''"'SELECT DISTINCT ?s ?class WHERE {?s a ?class}''’
triples = virtuoso_query.create (query, dataset)
for s, clazz in triples:

cache.push('%$s:%s' % (dataset, s), _id)
bd.store(_id=_id, label=clazz, type_='vertex')

_id += 1
# Extraccion de objetos
query2 = '"''SELECT DISTINCT ?o0 WHERE { ?s ?p ?0 .

FILTER EXISTS { ?s a ?class }
FILTER NOT EXISTS { 20 ?p2 202 } }'"'"'

triples = virtuoso_qguery.create (query2, dataset)
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for o in triples:
if not cache.exists('%s:%s' % (dataset, 0)):
if o.is_literal():
cache.push('%s:%s' % (dataset, o), _id)
bd.store(_id=_id, label=get_hash (o), type_='vertex')
_id += 1
literallID += 1

# Generacion de aristas

query3 = '''SELECT DISTINCT ?s ?p 20 WHERE { ?s ?p ?0 .
FILTER EXISTS { ?s a ?class } }'''
triples = virtuoso_guery.create (query3, dataset)

for s, p, o in triples:
if p != RDF.type:
source__idlist = cache.get_list('%s:%s' % (dataset, s)

o

target__idlist = cache.get_list('$%$s:%s' % (dataset, 0))
for source_id in source__idlist:
for target_id in target__idlist:
bd.store (source=source_id, target=target_id,

label=predicate, type_='edge')

Listado 3.4: Generacién de vértices y aristas.

El primer paso del procedimiento generateID consiste en extraer todos los
recursos que pertenezcan a una o mas clases ontoldgicas, como puede verse en-
tre las lineas [5] y [I2] La sentencia SPARQL queryl extrae todos los sujetos y
clases diferentes del conjunto de datos. A continuacién, se asigna un identificador
numérico unico a cada uno de los sujetos y se almacenan en la memoria caché, para
garantizar su rapido acceso. En la memoria caché se almacenan los identificadores
en forma de lista ya que un recurso puede pertenecer a varias clases ontologicas.
En la base de datos, en cambio, se almacena este identificador junto con la clase
ontoldgica a la que pertenece el recurso analizado.

El cddigo situado entre las lineas |12y 24| se encarga de extraer los objetos del
conjunto de datos. La sentencia SPARQL query?2 extrae los objectos que perte-
nezcan a una tripleta cuyo sujeto pertenezca al menos a una clase ontoldgica (ver
restricciones en la seccion y que a su vez, dichos objetos no sean sujetos en
otra tripleta. De esta manera, se asegura que todos los resultados son a) literales
o b) enlaces externos, ya que al no ser sujeto de otra tripleta se puede afirmar que
no pertenecen al conjunto de datos. A continuacion, por cada objeto devuelto por
la consulta se comprueba si es literal, ya que las URI externas son descartadas en

este modelo. Al igual que con los sujetos, a cada literal se le asigna un identifica-
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dor tnico y se almacenan tanto en la memoria caché como en la base de datos. En
este punto existe una pequeiia diferencia: ya que algunos literales pueden contener
caracteres “‘extrafios” (que no pertenecen a UTF-8, por ejemplo), cada literal se sus-
tituye por el identificador 1iteralID. Actualmente no se almacena la correlacion
entre el literal original y el identificador, ya que los literales no son utilizados en
este modelo. Sin embargo, de esta manera, si en un futuro se pretendiese emplear
los literales, podria extraerse el valor de cada uno a través de dicho identificador.
Por tltimo, a partir de la lineacomienza la extraccion de aristas. La sentencia
SPARQL recorre todas las tripletas del grafo siempre y cuando cada recurso ana-
lizado pertenezca a una clase ontoldgica. Ya con los identificadores de los vértices
generados, lo dnico que queda es extraer los predicados para establecer las aristas

que conectan los vértices entre si.

3.3.2 Generacion del fichero SUBDUE

Una vez que se han generado los vértices y aristas del grafo, el siguiente paso con-
siste en generar los ficheros de entrada para SUBDUE. Esto podria realizarse en el
momento en el que se generan los vértices y las aristas evitando, asi, la necesidad
de almacenarlos en la base de datos. Sin embargo, dado el tamafio de muchos de
los conjuntos de datos analizados, ha sido necesario utilizar la capacidad de anali-
sis incremental de SUBDUE. Esto permite dividir el grafo en multiples ficheros
con el objetivo de analizarlo incrementalmente, siempre y cuando se cumplan dos

condiciones:

* Vértices ordenados: los vértices tienen que estar ordenados en orden ascen-

dente en base a su identificativo numérico.

* Aristas con vértices conocidos: en un fichero determinado solamente pue-
den aparecer aristas entre vértices que aparezcan en ese mismo fichero o que

ya hayan aparecido en ficheros anteriores.

Debido a esta restricciones resulta imposible generar los ficheros en el mismo
momento en el que se generan los vértices y las aristas, por lo que se hace necesa-

rio un segundo procedimiento que escriba los ficheros. En este caso, los grafos se
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han dividido en ficheros de mil vértices cada uno. En el listado [3.3] se muestra el

pseudocddigo del algoritmo.

def writeFile (dataset):
FIXED_LIMIT = 1000

end = False
bottom_limit = 0
upper_limit = 0
count = 1

while not end:
upper_limit = count * FIXED_LIMIT

# Extraccion de vertices

vertex_list = bd.query('''SELECT % FROM $%s WHERE id > $%s
AND id <= %s AND type = "vertex"
ORDER BY id''' %

(dataset, bottom_limit, upper_limit))
if len(vertex_list) == 0:
end = True
continue

output_file = open('$s_%s.g9' %
(dataset, count), 'w')
# Escritura de vertices
for vertex in vertex_list:
output_file.write('v %s %s\n' % (vertex.id, vertex.label))

# Extraccion de aristas

edge_list = bd.query('''SELECT * FROM %s WHERE
(source <= %s AND target <=%s )
AND (source > %s OR target > %s) ''' %

(dataset, upper_limit, upper_limit,
bottom_limit, bottom_limit))
for edge in edge_list:
output_file.write('d %s %s %s\n' % (source, target, label))

output_file.close ()
count += 1
bottom_limit += FIXED_LIMIT

Listado 3.5: Generacion de ficheros de SUBDUE.

Como puede observarse, el algoritmo es muy intuitivo. A partir de la linea
se ejecuta la consulta para extraer los vértices de la base de datos cumpliendo con
las restricciones planteadas. En este caso, se asegura que el identificador de los
vértices se encuentre entre los limites inferior y superior para el fichero que se

estd generando en ese momento. Una vez se han extraido los vértices se escriben
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en el fichero de salida (linea[22]en adelante).
Con las aristas ocurre algo similar. A partir de la linea 25| puede observarse la
sentencia SQL para la extraccion de aristas. Esta sentencia cuenta con dos condi-

ciones que deben cumplir las aristas para poder incluirse en el fichero en curso:

* source <= upper_limit A target <= upper_limit: esta condicién asegura
que tanto el vértice origen como el vértice destino de la arista no sean un

vértice que todavia no ha aparecido en ninguno de los ficheros generados.

* source > bottom_limit \V target > bottom_limit: esta condicion asegura
que al menos uno de los dos vértices (origen o destino) es mayor que el
limite inferior. Esto significaria que la arista no ha aparecido en ninguno de

los ficheros anteriores evitando, asi, la duplicidad de aristas.

Una vez extraidas las aristas, se escriben en el fichero de salida. El algoritmo

finalizara cuando no existan mds vértices en el grafo.

3.4 Extraccion de subgrafos: SUBDUE

Tal y como se ha justificado en la seccién la herramienta seleccionada para
extraer los subgrafos mas frecuentes de un grafo es la herramienta SUBDUE. Una
vez generados los ficheros de entrada, esta herramienta extrae los subgrafos mas
frecuentes de cada grafo. Tal y como se avanzaba en la seccion|3.1.2} a la hora de
lanzar SUBDUE ha habido que modificar algunos de sus parametros por defecto.
Esta parametrizacion de SUBDUE ha sido necesaria dado el gran tamafo de los
grafos a analizar. A continuacion se justifican los valores asignados a cada uno de

los diferentes pardmetros:

* inc: este pardmetro activa la caracteristica de andlisis incremental de SUB-
DUE. Dado el tamafio de los grafos analizados, el tamano del fichero de
SUBDUE correspondiente consume una cantidad excesiva de memoria, tan-
to al ser generado como al ser leido por SUBDUE. Al fragmentar la salida

en ficheros de menor tamaio, se solventan ambos problemas.

69



3. MODELO PARA LA RECOMENDACION DE CONJUNTOS DE DATOS
ENLAZADOS

e prune: al activar el parametro prune SUBDUE descarta las subestructuras
cuyo valor (ecuacion pagina [58)) es menor que el de su subestructura
padre. Gracias a este parametro, el espacio de busqueda se reduce notable-
mente, mejorando la eficiencia a la hora de analizar grandes grafos. Esto se
explica ya que usualmente, segiin va aumentando el tamafio de una subes-
tructura, la longitud de su descripcion (principio en el que basa SUBDUE su

funcionamiento) no desciende (Cook y Holder, |1993).

e limit: SUBDUE funciona iterando sobre el grafo, comenzando desde la subes-
tructura minima, es decir, subestructuras con un tnico vértice. A partir de
ahi, ordena las subestructuras en funcion de su valor y las amplia afiadiendo
un vértice a la subestructura en cada iteracion. Por defecto, en cada iteracion
SUBDUE selecciona las n mejores subestructuras, siendo n = @ donde |E|
es el numero de aristas. Dadas las caracteristicas de los grafos analizados, el
valor de n puede resultar demasiado grande en muchos casos provocando
que SUBDUE consuma toda la memoria del sistema. El pardmetro 1imit
permite limitar este valor. Tras una serie de pruebas empiricas, se ha selec-
cionado limitar el nimero de subestructuras por cada iteracién a cinco, ya

que este limite funciona con todos los grafos analizados.

Una vez extraidos los subgrafos mas frecuentes de cada uno de los grafos, estos

subgrafos son almacenados en la base de datos para su posterior andlisis.

3.5 Emparejamiento de subgrafos

Una vez extraidos los subgrafos mds frecuentes de cada conjunto de datos, el si-
guiente paso consiste en encontrar similitudes entre dichos subgrafos. Para ello,
se ha empleado la herramienta graph matcher (gm) de SUBDUE. A partir de una
pareja de grafos, esta herramienta calcula el coste de transformar el méds grande de
los dos en el mas pequeio. Por defecto SUBDUE asigna el mismo coste para to-
das las transformaciones realizadas. Estas transformaciones comprenden acciones
como insertar o eliminar vértices o aristas, sustituir etiquetas de vértices o aris-
tas, insertar o eliminar aristas junto a vértices o cambiar la direccionalidad de una

arista.
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Como puede intuirse, el coste de transformacién no es un valor absoluto, ya que
varia en funcién del tamafio de los grafos a analizar. En este trabajo, la normaliza-

cion del coste de transformacion se realiza de la siguiente manera:

costeTrans formacion

costeTransNormalizado(G1, Gy) = (3.3)
(G G2) = e (VT + 1Bl VAl + | B
De la misma manera, se establece la similitud entre grafos como:
sim(G1,Gy) = 1 — costeTransNormalizado(Gy, Gs) (3.4)

A la hora de encontrar conjuntos de datos candidatos a ser enlazados con un
conjunto determinado y dar solucién a la problematica planteada en la seccién
se ejecuta el algoritmo descrito en el listado (pagina [72)). El algoritmo
presentado es, una vez mas, muy intuitivo. En primer lugar, se extrae de la base de
datos la subestructura mas frecuente del grafo que se desea enlazar y se escriben
sus vértices y aristas formando un fichero de entrada de SUBDUE (lineas [2] - [12)).
A continuacion, se extraen todos los subgrafos mas frecuentes del resto de los con-
juntos y se realiza la misma operacion con cada uno de ellos (lineas [12] - [26). Al
final de cada iteracion, se lanza el comando gm para obtener el coste de transfor-
macién de cada uno de ellos (lineas [26|- y se normaliza siguiendo lo planteado
en la ecuacion [3.5](lineas [31] - [38). Por dltimo, si la similitud (ecuacion supera
el umbral asignado, el resultado se afiade a la lista que sera devuelta como resul-
tado de todo el proceso (linea [38]en adelante). Este umbral puede ser definido por
el usuario en funcién de los conjuntos de datos a enlazar. Durante la evaluacién
(capitulo 4) se han empleado diferentes umbrales con el objetivo de encontrar el

umbral que proporcione mejores resultados.

En el capitulo ] se muestran los resultados obtenidos al evaluar esta técnica a

la hora de encontrar conjuntos de datos candidatos a ser enlazados.
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def matchGraph (source_graph_name, threshold):

#

source_graph = bd.query ('''SELECT % FROM SUBGRAPHS WHERE name == "$s"'''

o

% (source_graph))

source_file = tempfile.TemporaryFile('w'

for vertex in source_graph.vertexes:

source_file.write('v %s %s\n’

for edge in source_graph.edges:

source_file.write('d %s %s %s\n' %

(edge.source
source_file.flush{()
#

% (vertex.id, vertex.label))

o

.id, edge.target.id,

graph_list = bd.query('SELECT * FROM GRAPHS')

match_list [1]
for graph in graph_list:

if graph != source_graph:

graph_file = tempfile.TemporaryFile('w")

for vertex in graph.vertexes:

graph_file.write('v %s %s\n' % (vertex.id,

for edge in edge.vertexes:
graph_file.write('d %s

o

%s %s\n' %

(edge.source. id,
edge.target.id,
edge.label))
graph_file.flush()
#
cost = os.system('$s/bin/gm %s %s' %
(SUBDUE_PATH,
source_file.name,
graph_file.name))
#
max_size = max(len(source_graph.vertexes) +
len (source_graph.edges),
len (graph.vertexes) +
len (graph.edges))
normalized_cost = cost / max_size
#
sim = 1 - normalized_cost

if normalized_cost > thres

hold:

match_list.append(normalized_cost)

return match_list

edge.label))

vertex.label))

Listado 3.6: Bisqueda de conjuntos candidatos a ser enlazados.
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3.6 Busqueda de similitudes entre cadenas de carac-

teres

A pesar de los prometedores resultados obtenidos durante la evaluacion del sis-
tema (seccion pagina [92)), se hallaron deficiencias a la hora de calcular la
similitud entre conjuntos de datos del mismo dominio pero descritos por dife-
rentes ontologias. Para ilustrar esta problematica se pueden observar los dos gra-
fos de la figura 3.6l En esta figura se muestras los subgrafos mds frecuentes de
los conjuntos RISK y Hedatu Aparentemente y a juzgar por sus respecti-
vos subgrafos mas frecuentes, ambos conjuntos de datos describen publicacio-
nes. Sin embargo, debido a su planteamiento, el sistema es incapaz de detectar
ningln tipo de similitud entre ellos, a pesar de la similitud existente entre los
términos foaf:Person y aktors:Person por un lado y bibo:Article

y aktors:Article-Reference por el otro.

hedatuz.g risks.g
bibo:Article aktors:Article-Reference
dcterms:creator aktors:has-author

Y Y

Figura 3.6: Subestructuras mds frecuentes de los conjuntos de datos RISKS y Heda-

tuz.

Para tratar de solventar este problema se plantea la aplicacién de técnicas de
busqueda de similitudes entre cadenas de caracteres, con el objetivo de reemplazar
las etiquetas de vértices o aristas que superen un umbral de similitud determinado
por etiquetas comunes. Estas técnicas, aplicadas en el mundo del emparejamiento

de ontologias (ontology matching), permiten calcular la distancia existente entre

'http://datahub.io/dataset/rkb-explorer-risks
http://datahub.io/dataset/hedatuz
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dos cadenas de caracteres (Euzenat y Shvaikol [2007). De las diferentes técnicas
existentes, se han empleado aquellas que, siguiendo la clasificacién de [Euzenat y
Shvaiko| para las técnicas de emparejado de ontologias, pueden ser denominadas
como “técnicas basadas en cadenas de caracteres” y “técnicas basadas en el len-
guaje”. Para la definicién de cada una de ellas se va a emplear la notacion seguida
por los autores de dicha clasificacion, descrita a continuacion.

Siguiendo esta notacién, S representa el conjunto de cadenas de caracteres,
esto es, secuencias de letras de cualquier longitud sobre un alfabeto L : S = Lx.
Vs,t € S,s + t representa la concatenacion de las cadenas s y ¢, mientras |s|
representa la longitud de la cadena s, es decir, el nimero de caracteres que contiene.
sli] parai € [1...|s|] representa la letra en la posicion i de la cadena s.

Dentro de las técnicas basadas en cadenas de caracteres se han utilizado los

siguientes métodos:

* Similitud de cadenas de caracteres: este método devuelve O si las cadenas
de caracteres no son idénticas y 1 si lo son. Se puede definir como una simi-
litud o : S xS — [0, 1] de manera que Vx,y € S,0(z,z) = 1y siempre que
x#y,o(x,y)=0.

* Similitud de subcadenas: este método calcula la distancia entre dos cadenas
basidndose en el tamafio de la subcadena mas larga que tengan en comun.
Se puede definir como una similitud o : S x S — [0...1] de manera que

Vz,y € S, t serd la subcadena comun mas larga de = e y:

2]¢]

= 11 3.5
EE G:2)

a(z,y)

* Distancia de edicion: la distancia de edicion es el coste minimo de opera-
ciones necesarias para transformar una cadena de caracteres en otra. Dado un
conjunto Op de operaciones de cadenas de caracteres (Op : S — S), y una
funcién de coste w : Op — R, de manera que para toda pareja de cadenas
exista una secuencia de operaciones que transformen la primera en la segun-
da (y viceversa), la distancia de edici6n es la disimilitud 6 : SxS — [0...1]
cuando (s, t) es el coste de la secuencia de operaciones menos costosa para

transformar s en ¢:
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5(s,t) = min () wop,) (3.6)
el

(opi) r;0pn(...op1(s))=t P

En este caso, se ha tomado la distancia de Levenshtein como funcién de
coste. La distancia de Levenshtein (Levenshtein, [1966) calcula el nimero
minimo de ediciones que hacen falta para convertir una cadena en otra. Estas
ediciones comprenden operaciones como la insercion, eliminacién o sustitu-
cion de caracteres. Este tipo de distancia de edicion establece que todas las

operaciones de edicidn tiene un coste igual a 1.

Distancia SMOA: la distancia SMOA (a String Metric for Ontology Align-
ment) (Stoilos et al., [2005) calcula la distancia entre dos cadenas basandose
tanto en sus diferencias como en sus similitudes. Al igual que distancias co-
mo la ya mencionada de Levenshtein calculan el coste de edicion en funcién
a las operaciones de transformacion entre una cadena y otra, esta métrica
establece que el hecho de no realizar ediciones deberia bonificar disminu-
yendo la distancia entre ambas cadenas. SMOA calcula la similitud entre dos

cadenas de la siguiente manera:

Sim(sy, s9) = Comm(sy, s2) — Dif f(s1,s2) + winkler(sy, s2)  (3.7)

La funcién C'omm calcula las subcadenas en comun entre las cadenas s; y
s9. Una vez encuentra la subcadena en comutn més larga, la elimina de ambas
cadenas y busca la siguiente subcadena en comun mas larga. Este proceso se
repite hasta que no existen mas cadenas en comun. Una vez extraidas todas

estas subcadenas, se suman sus longitudes y se normaliza el resultado:

2% Y. length(maxComSubString,)
length(s1) + length(ss)

Comm(sy, $2) = (3.8)

Por su parte, la funcién Dif f se basa en las subcadenas que no han podido
ser emparejadas por la funcciéon Comm. Ya que los autores de esta métri-
ca consideran que las diferencias deben tener menor peso que las similitu-
des, para calcularlo han utilizado el producto de Hamacher (Hamacher et al.,

1978)), que es una norma triangular paramétrica:
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uLeng, * uLens,

Dif f(s1,52) = ’ (3.9)

+ (1 —p) * (ulens, +uLeng, — ulLens, x uLeng,)
donde p € [0,00), y uLeng, y uLens, representan la longitud normalizada
de la subcadena que no ha podido ser emparejada de las cadenas s; y so
respectivamente. p es una variable que determina la importancia del factor

de diferencia.

Por ultimo, la funcién winkler representa al método empleado por [Winkler:
para mejorar el resultado. Dada esta similitud SMOA, en este caso se calcula

la diferencia de la siguiente manera:

smoaDif f(s1,82) =1 — Sim(sq, s2) (3.10)

Por parte de las técnicas basadas en el lenguaje, se ha empleado un tesauro
extrinseco, en este caso WordNet (Miller, [1995). En concreto, WordNet se utiliza
para calcular la “distancia de sinonimia basica”. Inspirada en el sistema Ontosinﬂ
dados dos términos, este método calcula la distancia existente entre los sinénimos
de uno de los términos y el otro término. Si la distancia de subcadena entre los dos
términos originales es menor que la distancia de uno de los términos a cualquier
sinébnimo del otro, se devuelve esta distancia. En el caso de que la distancia entre
uno de los términos y alguno de los sinénimos del otro término sea menor, se
devuelve la distancia entre dicho sinénimo y el término.

Estas técnicas se emplean para tratar de encontrar similitudes entre la parte local
de las URI que representan las clases de las diferentes ontologias. Por ejemplo, da-
daslas URI <http://purl.org/ontology/bibo/Article>y <http:
//www.aktors.org/ontology/portal#Article—Reference> secal-
culard la distancia entre la parte local de ambas URI, es decir, entre los términos
Article y Article-Reference. Una vez calculadas las distancias empleando las dife-
rentes técnicas descritas, estas se agregan a través de la media aritmética de todas
ellas. En la figura[3.7)se muestra un ejemplo de cémo quedarian las subestructuras

de la figura [3.6] tras sustituir las etiquetas similares por etiquetas comunes.

"http://ontosim.gforge.inria.fr/
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hedatuz.g risks.g
9107168b-8bda 9107168b-8bda
dcterms:creator aktors:has-author
Y Y
68db8153-7857 68db8153-7857

Figura 3.7: Subestructuras més frecuentes de los conjuntos de datos RISKS y Hedatuz

tras reemplazar los términos similares.

En el listado se muestra el algoritmo empleado para encontrar conjuntos
de datos candidatos a ser enlazados empleando este tipo de técnicas. Esta version
del método matchGraph contiene muchas similitudes con el método descrito
anteriormente en el listado El primer paso de este nuevo método consiste en
extraer de la base de datos tanto el conjunto de datos que se desea enlazar como el
resto de conjuntos del repositorio (lineas [3]-[7). Como puede observarse a partir de
la linea[7] el algoritmo itera a través de todos conjuntos de datos del repositorio. En
primer lugar se extraen las etiquetas tanto del grafo fuente como del grafo objetivo
a través del método get_labels, descrito en el listado [3.8] Este método extrae
las etiquetas de cada grafo, clasificando por una parte las etiquetas de los vértices
y por otra las de las aristas. A estas etiquetas se les elimina su espacio de nombres
(namespace) a través del método get_local (listado[3.9).

def matchGraph (source_graph_name, string_threshold,
threshold) :
#
source_graph = bd.query ('''SELECT x FROM SUBGRAPHS WHERE name == "g%s"''"'
% (source_graph))
graph_list = bd.query ('SELECT % FROM GRAPHS')
#
match_list = []
for graph in graph_list:
if graph != source_graph:
vertex_label_set, edge_label_set = get_labels (source_graph, graph)

#

distance_map = {}
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distance_map.update (get_distances (vertex_label_set))

distance_map.update (get_distances (edge_label_set))

#

replace_map = {}

for label in distance_map.keys():

diff_map = distance_map[label]

min_distance = 2

min_label = "'

for key in diff_map.keys ()

if diff_mapl[key] < min_distance:

min_distance = diff_maplkey]

min_label = key

if 1 - min_distance > string_threshold:

uuid = uuid.UUID ()

replace_map[label] = uuid

replace_map[min_label] = uuid

#

source_matched_graph = get_matched_graph (source_graph,

target_matched_graph =

get_matched_graph (graph,

source_file = tempfile.TemporaryFile (

r

replace_map)

replace_map)

for vertex in source_matched_graph.vertexes:

source_file.write('v $%s

for edge in source_matched_graph.edges:

source_file.write('d %s %s %s\n' %
(edge.source.id,
edge.target.id,
edge.label))
source_file.flush{()
graph_file = tempfile.TemporaryFile('w')

o

$s\n' % (vertex.id,

for vertex in graph.vertexes:

graph_file.write('v $s

for edge in edge.vertexes:

%s\n' % (vertex.id,

graph_file.write('d %s %s %s\n' %

(edge.source.id,

edge.target.id,
edge.label))

graph_file.flush ()

cost = os.system('$s/bin/gm

%s %s' %

(SUBDUE_PATH,

source_file.name,

graph_file.name))

max_size = max (len(source_graph.vertexes)
len (source_graph.edges),

len(graph.vertexes) +

78

+

vertex.label))

vertex.label))



3.6 Buisqueda de similitudes entre cadenas de caracteres

66
67
68
69
70
71
72
73

L= Y S T N

len (graph.edges))

normalized_cost = cost / max_size

sim = 1 - normalized_cost

if normalized_cost > threshold:
match_list.append(normalized_cost)

return match_list

Listado 3.7: Bisqueda de conjuntos candidatos a ser enlazados empleando técni-

cas de similitud entre cadenas de caracteres.

def get_labels (source_graph, graph):

vertex_label_set = Set ()

edge_label_set = Set ()

for v in source_graph.vertexes () :
vertex_label_set.add(get_local (v.label))

for v in graph.vertexes():
vertex_label_set.add(get_local (v.label))

for e in source_graph.edges () :
edge_label_set.add (get_local (e.label))

for e in graph.edges() :
edge_label_set.add(get_local (e.label))

return vertex_label_set, edge_label_set

Listado 3.8: Extraccion de etiquetas de un grafo.

def get_local (uri):

if '#' in uri:
return uri.split ('#')[1]
else:
suri = uri.split('/")
return suri[:len(suri) - 1]

Listado 3.9: Extraccion de la parte local de una URI.

El siguiente paso consiste en extraer la distancia entre las diferentes etiquetas

de los vértices y aristas (lineas [I2] - [[7). Tal y como muestra el método get -

distances (listado [3.10), la distancia entre los diferentes términos se extrae de
una base de datos en la cual se han almacenado las distancias previamente calcu-

ladas para todas las parejas de términos de todos los conjuntos de datos a analizar.
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ENLAZADOS

A continuacion (lineas [17] - 33)), por cada término, se busca el término respecto al
cual la distancia es menor. Si dicha distancia supera el umbral asignado (string_-
threshold), se considerard que los términos son similares, por lo que se sustituirdn
por un identificador comun.

def get_distances (label_set):

distance_map = {}

permutations = itertools.permutations(label_set)

for perm in permutations:

if perm[0] != perm[1l]:
diff_list = db.query('''SELECT value FROM diff WHERE
source = "$%$s" AND target = "$%s"'''
%5 (perm[0], perm[1]))
accum = 0O
count = 0

for value in diff_ list:
accum += value
count += 1
diff = accum / count
if perm[0] not in distance_map.keys():

distance_map[perm[0]] = {}

distance_map[perm[0]] [perm[1]] = diff
else:
distance_map[perm([0]] [perm[1]] = O

return distance_map
Listado 3.10: Obtencion de distancias entre etiquetas.

Una vez detectados los términos similares, se generardn nuevos grafos con di-
chos términos reemplazados por etiquetas en comun, tal y como puede observarse
en el método get matched graph (listado [3.11)). Este método crea una copia
del grafo original sustituyendo las etiquetas de los vértices y aristas por las etique-
tas comunes previamente calculadas. El hecho de reemplazar los términos similares
por etiquetas en comun hara que la herramienta gm de SUBDUE detecte los vérti-
ces o aristas como iguales.
def get_matched_graph (graph, replace_map):

matched_graph = Graph (graph.label())
for vertex in graph.vertexes() :

id = vertex.id

label = vertex.label

if label in replace_map.keys() :
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label = replace_map([label]

new_vertex = Vertex(label, id)
matched_graph.add_vertex (new_vertex)

for vertex in graph.vertexes():
for edge in vertex.edges():
matched_source_vertex = matched_graph.get_vertex (vertex.id)
matched_target_vertex = matched_graph.get_vertex(edge.get_target.id)
label = edge.label
if label in replace_map.keys():
label = replace_map[label]

matched_edge = Edge (label, matched_target_vertex)
matched_source_vertex.add_edge (matched_edge)

matched_graph.update_vertex (matched_source_vertex)

return matched_graph

Listado 3.11: Generaci6n de los nuevos grafos con las etiquetas en comun.
Por tltimo, a partir de la linea [33] al igual que en la anterior version del método
matchGraph, se escriben los ficheros de SUBDUE con el objetivo de ser proce-

sados y calcular el coste de transformacion entre ambas subestructuras.

3.7 Conclusion

En este capitulo se ha presentado la solucién de la problematica planteada. Estas
solucidn consiste en extraer los subgrafos més frecuentes de los conjuntos de datos,
con el objetivo de que estos subgrafos sirvan como sintesis del conjunto de datos
completo (seccion [3.1.2). Una vez extraidos estos subgrafos, se buscan similitudes
entre ellos para poder realizar el emparejado correspondiente[3.5] Ya que al evaluar
esta solucion se detecté una importante debilidad, se incluyeron técnicas para la
similitud de cadenas de caracteres y basadas en el lenguaje con el objetivo de me-
jorar los resultados obtenidos [3.6] En el capitulo siguiente se detalla la evaluacién

llevada a cabo con cada una de las alternativas desarrolladas.
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Delirium Tremens

Evaluacion

A lo largo de este capitulo se muestran los experimentos realizados para la eva-
luacién de la hipotesis de investigacion propuesta, teniendo en cuenta la solucién
implementada. En primer lugar se explica el proceso realizado para la elaboracion
del estandar de referencia. A continuacidn se detalla la evaluacion realizada, para

finalizar mostrando y analizando los resultados obtenidos.

4.1 Estandar de referencia

El “estandar de referencia” (gold standard) es un concepto desarrollado en las cien-
cias médicas y farmacéuticas que establece, en una serie de condiciones estidndar,
los mejores resultados del mejor diagndstico existente hasta el momento. A partir
de la comparacién con este estandar, se determina la eficacia de las nuevas técnicas
de diagndstico desarrolladas. Para evaluar el trabajo desarrollado durante esta tesis,
se ha establecido un estdndar de referencia para la evaluacion de los conjuntos de
datos candidatos a ser enlazados. Este estandar ha sido extraido de dos fuentes de

datos u origenes, tal y como se muestra a continuacion.
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4.1.1 The Datahub

Inspirado por |[Leme et al.| (2013), la primera de estas fuentes son los propios en-
laces externos ya existentes en los conjuntos de datos. Para extraer estos enlaces
externos, se ha consultado el repositorio de datos The Datahubﬂ The Datahub es
un repositorio de datos que permite a los usuarios publicar sus conjuntos de datos,
asi como sus respectivos puntos de acceso SPARQL, recursos de ejemplo, etc. Para
la inclusién de un conjunto de datos en la LOD Cloud, el primer requisito consiste
en publicar dicho conjunto en The Datahub, por lo que todos los conjuntos de datos
empleados para la evaluacién disponen de su respectiva entrada en este reposito-
rio. Ademas, otra de las condiciones es que en la entrada correspondiente a cada
conjunto de datos aparezcan los conjuntos de datos hacia los que tienen enlaces y
el nimero de los mismos. Esto se indica a través de la propiedad 1inks:<id -
dataset _destino>. Esta informacidn se ha extraido a través de la API de The
Datahub, recolectando los enlaces existentes entre los diferentes conjuntos de datos
empleados para la evaluacidn.

Ademas de los enlaces declarados explicitamente en The Datahub, existen mul-
titud de enlaces que, por diversos motivos, los administradores no han incluido
en sus conjuntos de datos. Algunos de estos motivos pueden ser que algunos de
los conjuntos candidatos a ser enlazados hayan sido creados posteriormente y que
el administrador no los haya revisado para incluir nuevos enlaces en su conjunto
de datos, o simplemente, que el administrador desconociese la existencia de estos
conjuntos. La ausencia de estos enlaces entre conjuntos candidatos a ser enlazados
podria generar una situacion en la que el sistema de recomendacion desarrollado
recomendase enlaces que, efectivamente, si fuesen candidatos a ser enlazados, pero

al no estar asi indicado en The Datahub se tomasen como falsos positivos.

4.1.2 Consultando a los expertos

Para determinar los posibles enlaces entre conjuntos de datos no declarados en The

Datahub, se plante6 consultar esta cuestion con investigadores expertos en la Web

'"http://datahub.io/
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4.1 Estandar de referencia

Semantica. Para ello, se ha desarrollado un sistema de encuestaﬂ en el que se pre-
sentan una serie de parejas de conjuntos de datos. Este sistema ha sido desarrollado
bajo el framework web Django. Ademds de almacenar los resultados de las encues-
tas realizadas, se han desarrollado diferentes métodos para ayudar a comprender los
resultados obtenidos. Cada evaluador determina para cada pareja, en base al titulo,
la descripcidn y otros recursos de los conjuntos de datos extraidos de The Datahub,
st dicha pareja puede ser enlazada o no. En el caso de no poder determinarse por
no disponer de suficiente informacion, el evaluador puede indicarlo a través de
una tercera opcion. Para disponer de diferentes opiniones, cada pareja de conjuntos
ha sido evaluada por tres evaluadores diferentes calculando, después, el indice de

acuerdo entre los diferentes evaluadores que tomaron parte en esta encuesta.

[ LD Similarity survey x

¢ @ [[) apps.morelab.deusto.es D ® @ =

LD Simif y Survey  The Survey

Top users Linked Data Similarity Survey
1. estudiante (1055) The objetive of this survey is to stablish similarities among Linked Datasets. Above, two datasets can be
§ :'h‘:::(“s;z's' seen, with their title, description and an example resource given from their DataHub.io profile. Based on the
4. AitorGomezGoiri (272) information given and exploring their DataHub.io URL, the objective is to answer to the question 'Are these
5. juanarmentia (156) datasets similar or does exist any clear relationship between them?'. You can answer to the question as
Full ranking many times as you want. Thank you for your time! ;-)
Title: Finnish municipalities and regional classifications Title: Geological Survey of Austria (GBA) - Thesaurus
Description: An RDF vocabulary describing Finnish municipalities and many regional  Description: The Thesaurus of the Geological Survey of Austria is a bilingual (defen)
dlassifications, including * Centres for Economic Development, Transport and the  controlled vocabulary for the semantic harmonisation of geoscientific map-based
Environment * Provinces * Regional State Administrative Agencies * Regions * Major  geodata. Currently there are four thematic subjects available : * lithology * geologic
regions * Statistical grouping of N and economic timescale * geologic units * tectonic units & classification

centres The data is based on classifications by Statistics Finland. The format is SKOS-
based, but extends SKOS by defining separate classes (subclasses of skos:Concept) for
each entity type and similarly uses subproperties of SKOS properties to relate the  Example resource: htip://reso
entities. Links to DBpedia and Wikipedia are also provided for the municipalities.

DataHub URL: htp://datahub.io/data

DataHub URL: hitp://datahub.i ustria-thesaurus

etfinnish-municipalities

Example resource: fitp onto/kunnatkg

Are these datasets similar or does exist any clear relationship between them?
« UYes
« ONo
+ ® Undefined

Submit

Figura 4.1: Sistema de encuestas a través del cual se consulté a los expertos.

Este planteamiento lanza una nueva problematica. Tal y como puede observarse en
el cuadro [A.T] del apéndice [A] el nimero de conjuntos de datos empleados para

la evaluacion asciende a 69, por lo que las combinaciones de dos elementos posi-

69

bles ascenderian a ( A

) = 2346 combinaciones. Teniendo en cuenta que se tomo la

'https://github.com/memaldi/ld-similarity-survey/

85


https://github.com/memaldi/ld-similarity-survey/

4. EVALUACION

decision de que cada pareja de conjuntos de datos debia ser evaluada por tres eva-
luadores diferentes, el nimero total de evaluaciones a realizar ascenderia a 7038.
Al considerar que este nimero de evaluaciones era demasiado alto como para ser
completado por los expertos seleccionados, se planted la reduccién del nimero de
parejas de conjuntos de datos a evaluar.

Para reducir el nimero de evaluaciones a realizar, se ha partido de la siguiente
evidencia, planteada en Fetahu et al.| (2014)). |[Fetahu et al.| consideran que si los
conjuntos de datos conectados con los conjuntos { A, B, C'} estdn también conecta-
dos con el conjunto D, los conjuntos { A, B, C'} podrian estar relacionados también

con el conjunto D. Este concepto se puede ver representado en la figura .2

Figura 4.2: Representacion gréfica de la evidencia planteada por [Fetahu et al.| Si la
proporcién de conjuntos enlazados compartidos por los conjuntos { 4, B, C'} y el con-
junto D fuera alta, podrian existir enlaces entre {A, B,C'} y D.

Partiendo de esta evidencia, solamente se evalud la relacion entre los conjuntos que
tuviesen enlaces con al menos un conjunto de datos en comun, reduciendo, asi, el

numero de parejas a evaluar a 198, cada una de ellas por tres revisores diferentes.

4.1.2.1 Resultados

Una vez realizada la encuesta, se ha calculado el indice de acuerdo entre los evalua-
dores a través del coeficiente Kappa de Fleiss (Fleiss, 1971). El coeficiente Kappa
de Fleiss permite calcular el indice de acuerdo entre un niimero fijo de evaluadores

a la hora de asignar puntuaciones discretas. Se diferencia del coeficiente de Kappa
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de Cohen (Cohenl [1960) en que este tltimo solamente permite calcular el indice de
acuerdo entre dos evaluadores, mientras el de Fleiss permite que existan multiples
evaluadores y que todos los evaluadores no tengan que haber evaluado todos los
sujetos de estudio. El calculo de este coeficiente revela un acuerdo del 41 % entre
los evaluadores, lo que segtin Landis y Koch! supone un acuerdo moderado. Cabe
remarcar que no existe un criterio unificado que establezca si una pareja de conjun-
tos de datos deba ser enlazada o no, por lo que la decision tomada por los expertos
es puramente objetiva y basada en su experiencia.

En la figura se puede observar el indice de acuerdo entre los diferentes eva-
luadores segtin el coeficiente Kappa de Cohen. A través de este indice se puede

observar el acuerdo existente entre las diferentes parejas de evaluadores.

4.1.3 Estandar de referencia

Una vez realizada la consulta a los expertos, el estindar de referencia se formo a
partir de a) los enlaces establecidos en The Datahub y b) aquellas parejas de con-
juntos de datos en los que al menos dos de los tres revisores estuviesen de acuerdo
en la posibilidad de crear un enlace entre ellas, siempre y cuando no entrasen en

conflicto con lo establecido en The Datahub.

4.2 Soluciones de referencia

Las soluciones de referencia son sencillas implementaciones que pretenden dar
una solucion bésica al problema planteado. Estas soluciones de referencia tienen
como objetivo marcar una linea de base cuyos resultados pretende mejorar la nue-
va solucién planteada. Dentro de la evaluacion de la solucidn desarrollada se han

implementado tres soluciones de referencia diferentes.

4.2.1 Comparacion de espacios de nombres de ontologias

Esta soluciéon pretende encontrar conjuntos de datos candidatos a ser enlazados a
través de la comparacion de las ontologias empleadas para la descripcion de di-
chos conjuntos de datos. La evidencia detrds de esta soluciéon de referencia con-

siste en que cuantas mds ontologias en comuin tengan dos conjuntos de datos,
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Figura 4.3: Indice de acuerdo entre los evaluadores calculado segiin el coeficiente
Kappa de Cohen, donde el valor O representa ningtin acuerdo y 1 total acuerdo entre
los evaluadores. Un indice de acuerdo de -1 indica que esa pareja de evaluadores no

ha evaluado ninguna pareja de conjuntos de datos comdun.
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existen mds posibilidades de poder ser enlazados. Siendo N el conjunto de on-
tologias empleadas para describir un conjunto de datos D, se calcula la puntuacion

(score € [0...1]) entre diferentes conjuntos de la siguiente manera:

N1 N Ny
max (| N1, |Na|)

score(Dy, Dy) = 4.1)

4.2.2 Ranking de uso de ontologias

De manera similar a la solucidn anterior, esta solucion de referencia toma en cuenta
las ontologias empleadas para describir los conjuntos de datos con la diferencia de
que crea un ranking en funcion del porcentaje de uso de las clases y propiedades de
una ontologia dentro de cada conjunto de datos. Una vez creados los rankings para
cada conjunto de datos, calcula la distancia entre estos rankings con el objetivo de
calcular la afinidad entre dichos conjuntos. La distancia empleada es la distancia
Tau de Kendall (Kendall, [1938)). Esta distancia se calcula contando las veces en las
que los valores del primer ranking se encuentran en orden inverso en el segundo
ranking. Siendo 7 y 7, la pareja de rankings a comparar, la distancia Tau de Kendall

se calcula de la siguiente manera:

K(m,m) = Z K; (11, 72) 4.2)

i,jEP
siendo K ;(71, 7o) = 0 si los elementos i y j estdn en el mismo orden en las ambos
rankings y K ;.;(T1, 72) = 1 siestdn en orden diferente. Esta distancia tau de Kendall

se ha normalizado de la siguiente manera:

K(Tl,TQ)

n(n—1)/2 (4-3)

Knormalized (7-1 » T2 ) -

siendo n el nimero de elementos del ranking. En el caso de que uno de los rankings
tenga mds elementos que el otro, se rellenard el ranking menor con los elementos

que falten, estableciendo el porcentaje de uso de estos elementos a 0.
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4.2.3 Tripletas en comin

Esta solucion de referencia calcula la afinidad entre dos conjuntos de datos en fun-
cion del porcentaje de tripletas en comun entre esos dos conjuntos. Ya que los
sujetos de las tripletas varian en funcién del espacio de nombres del conjunto de
datos, solamente se comparan los predicados y los objetos de la tripleta. La afinidad
entre conjuntos de datos se calcula a través de la distancia de Jaccard, siendo 77 y
T5 el conjunto de tripletas de los conjuntos de datos a comparar:

| UT| — TN T

d;(Th,T3) = T U (4.4)

4.3 Resultados

En esta seccidn se muestran los resultados obtenidos tras la evaluacion del sistema,

en los siguientes términos:

* Precision: es el ratio de verdaderos positivos respecto al total de verdaderos y
falsos positivos. En este contexto, los verdaderos positivos son los candidatos
a ser enlazados recomendados por el sistema que segutn el “gold standard”,
efectivamente, son candidatos a ser enlazados; los falsos positivos son los
candidatos a ser enlazados recomendados por el sistema que segin el “gold
standard” no son candidatos a ser enlazados. Se calcula de la siguiente ma-

nera:

verdaderos positivos

Precision = 4.5)

verdaderos positivos + falsos positivos

» Exhaustividad: es el ratio de verdaderos positivos respecto al total de ver-
daderos positivos y falsos negativos. En el contexto de esta tesis se refiere
al nimero de candidatos a ser enlazados recomendados respecto al nimero
total de candidatos que deberian haber sido recomendados segtin el “gold

standard”.

verdaderos positivos
FExhaustividad = P

4.6
verdaderos positivos + falsos negativos (4.6)
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* Valor-f: representa la media armoénica entre la precision y la exhaustividad:

Precision * Exhaustividad
Valor—f =2 4.7
alor=f * Precision + Exhaustividad S0

» Exactitud: a través de la exactitud se calcula lo cercano que esta el resultado
obtenido respecto al resultado real, teniendo en cuenta tanto el nimero de
verdaderos positivos como de verdaderos negativos:

vp + un

FExactitud =
vp+uvn+ fp+ fn

4.8)

Para ello, en primer lugar se muestran los resultados de la ejecucion de la solucién
sin aplicar las técnicas de similitud de cadenas de caracteres. Después, se muestran
los resultados tras la ejecucion de la solucion aplicando las técnicas de similitud de
cadenas de caracteres y se comparan con los resultados anteriores. A continuacion,
tras reflexionar sobre los resultados obtenidos, se comparan los resultados de la
mejor de las técnicas empleados con los resultados obtenidos por las soluciones de

referencia. Por ultimo, se analizan todos estos resultados.

4.3.1 Solucion propuesta

En la figura 4.4 pueden observarse los resultados obtenidos tras la aplicacion de la
solucion planteada sin técnicas de similitud de caracteres. Como puede observarse,
la precision obtenida supera un valor de 0.8 a partir de un umbral de 0.4, llegando
a alcanzar una precision de 0.86. Por su parte, el valor médximo de la exhaustividad
se sitda en torno a un valor de 0.51, decayendo a partir de un umbral de 0.3. Es-
to se debe a que cuanto mayor es el umbral, el grado de similitud necesario para
que dos conjuntos de datos sean considerados como candidatos a ser enlazados es
mayor, por lo que existen candidatos, que a pesar de estar relacionados segun el
“golden standard”, el grado de similitud resultante no es lo suficientemente alto.
Estos resultados se pueden traducir en que, las recomendaciones de conjuntos de
datos realizadas por la solucién planteada son vélidas en un alto porcentaje de oca-
siones (un nimero muy bajo de falsos positivos), aunque existen muchos conjuntos
de datos que realmente son candidatos a ser enlazados pero que la solucién plan-
teada omite (falsos negativos). En términos de exactitud, se puede observar que la

proporcion entre los verdaderos positivos y los verdaderos negativos es alta.
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Figura 4.4: Resultados obtenidos a partir de la aplicacion de la solucién propuesta sin

aplicar técnicas de similitud de cadenas de caracteres.

4.3.1.1 Similitud de cadenas de caracteres

A continuacion, se ha evaluado la aplicacion de las técnicas de similitud de carac-
teres presentadas en la seccién [3.6 tanto por separado como a través del calculo
de la media de todas ellas. Esta evaluaciéon muestra dos parametros diferentes: por
una parte, el umbral a partir del cual se determina que dos subgrafos son candida-
tos a ser emparejados (referido en las graficas como “Umbral”); y por otra parte,
el umbral que determina que dos cadenas de caracteres representan el mismo con-
cepto (referido como “Umbral de cadena de caracteres”). En la figura pueden
observarse los resultados obtenidos tras el cdlculo de la similitud de cadenas de
caracteres. Como puede observarse, la precision resulta ser algo inferior en los
umbrales mas bajos, pero al llegar a 0.4 se establece en niveles superiores a 0.8. En
cuanto a la exhaustividad, a pesar de que en umbrales inferiores se obtienen leve-
mente superiores (en torno a 0.55), a medida que el umbral crece la exhaustividad
decae de la misma manera que en la solucion anterior. Respecto al valor-f, el mejor
resultado ronda un valor de 0.58, alcanzando la precision un valor de 0.63 y la ex-
haustividad un valor de 0.54. Los resultados obtenidos a través de la aplicacion de
esta técnica no son muy diferentes a los anteriores ya que esta técnica requiere que

la parte local de las URI que representan las propiedades o clases de los subgrafos
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sean exactamente iguales, situacién que no ocurre frecuentemente.
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Figura 4.5: Resultados obtenidos tras la aplicacion de la técnica basada en el calculo

de la similitud de cadenas de caracteres.
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Figura 4.5: Resultados obtenidos tras la aplicacion de la técnica basada en el calculo

de la similitud de cadenas de caracteres (continuacién).

4.3.1.2 Calculo de similitud entre subcadenas

A continuacién, en la figura[4.6|se muestran los resultados obtenidos tras aplicar el

calculo de similitud entre subcadenas. Como puede observarse, la variacion de

los resultados respecto a la primera solucion planteada es mayor debido a que con

esta técnica, al contrario que con el cdlculo de similitud entre cadenas de caracte-

res, las cadenas no tienen por qué ser exactamente iguales para que se consideren

similares (con un fragmento basta, cuanto mds mayor es este fragmento mayor si-

militud), por lo que aparecen mas conjuntos candidatos a ser recomendados. En

general, la exhaustividad parte de valores mas elevados a pesar de decaer a niveles

similares a los anteriores. Esto implica que la precisiéon arranca desde valores in-
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feriores aunque, de la misma manera, llega a alcanzar valores superiores al 0.8, al
igual que en resultados previos. En el mejor valor-f, 0.63, la precision alcanza un
valor de 0.68 y la exhaustividad 0.59.

Umbral de cadena de caracteres: 0.0

Umbral de cadena de caracteres: 0.1

1.0 1.0
_______ \ P ______~__—_—‘\ LT TTTTTTT
N . .
. \ -
0.8 AN T 0.8 \ -7
\ =2 - \ 7
2t \ \/
’ \ A
\ [N
’ \ ’ .~
0.6 / \ 0.6 ST N PR
’ \ ’ \ [
’ \ _-7 N
’ \ .-"TT7" Pid N
Pid T ’ S
- o -Av T ’ _#¥<
0.4 ’ e T T 0.4 , B A TR
4 P - ’ ’ .- /
,/ s 7/ _»,/ /,” _
’ - - F- - -
| - ,/’ - - - - Precision || | ____ - - -~ Precision
02F - ==~ -7 - - - Ezhaustividad || 02 -7 - - - Ezhaustividad ||
,,,,, -7 - - Valor—f F--=---" - - Valor-f
- - Ezactitud - - Ezactitud
0.0 . . . . . n n n 0.0 . . . . . n n n
0.0 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9 0.0 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9
Umbral Umbral
1.0 Umbral de cadena de caracteres: 0.2 1.0 Umbral de cadena de caracteres: 0.3
S ] ",4’ -
____________ . - R L ,
0.8 S , 0.8 o - K
e - N // _____ N 7
P AN ’ Noemeem o ’
z \ 4 N/
P N / Bom---o oo -
0.6F -~ N e ! 0.6 N RN
= AN PR A NN
, ~ - /
o [ .- , NN
- e ’ * \ - - // * N
-7 ’ N e g \
0.4 -7 ) N 0.4fF---~ - N
PR s ’ e
b= P4 s
-7 -~ Precision T - - Precision
02k - -~ - - Ezhaustividad || 02 - - Ezhaustividad |]
- - Valor—f - - Valor—f
- - Ezactitud - - Ezactitud
0.0 . . . . . n n n 0.0 . . . . . n n n
0.0 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9 0.0 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9
Umbral Umbral
10 Umbral de cadena de caracteres: 0.4 10 Umbral de cadena de caracteres: 0.5
038 e 08 e -
i ’
s 7 ’
Lo - g /
________ R ,
BN /!
0.6 - AN 06k - - - - _____ ’
P I N it - e UN - -
————— - S~ - - N T-----x
R B P N N
- Il . 4 N N
_’ N e - N .
L - - ~ N N
0.4 S oat TT====- NN
777777 N |
\
\
\
- = Precision - = Precision e
02p| - Ezxhaustividad 02p| - Ezxhaustividad
- - Valor—f - - Valor—f
- - Ezactitud - - Ezactitud
0.0 n n n . . . . . 0.0 n n n . . . . .
0.0 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9 0.0 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9
Umbral Umbral

Figura 4.6: Resultados obtenidos tras la aplicacion de la técnica basada en el célculo

de la similitud de subcadenas.
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Figura 4.6: Resultados obtenidos tras la aplicacion de la técnica basada en el calculo

de la similitud de subcadenas (continuacién).

4.3.1.3 Distancia de Levenshtein

Por su parte, en la figura4.7|se muestran los resultados obtenidos tras la aplicacion
de la distancia de Levenshtein a la hora de comparar las cadenas de caracteres.
Este método, como se podréd observar mas adelante, es el que mejor valor-f logra.
Esto se debe mayormente a que con esta técnica, que calcula la distancia de edicién
entre dos cadenas de caracteres, las cadenas no tienen por qué ser exactamente
iguales o compartir un fragmento exactamente igual, siendo mas flexible a la hora
de determinar la similitud entre las mismas, por lo que la exhaustividad alcanza
valores mayores. El valor-f maximo (0.67) se consigue en el con un umbral de

cadena de caracteres de 0.4. En este punto, la precision alcanza un valor de 0.59 y
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la exhaustividad un 0.78.
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Figura 4.7: Resultados obtenidos tras la aplicacion de la técnica basada en el calculo

de la distancia de Levenshtein.
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Figura 4.7: Resultados obtenidos tras la aplicacion de la técnica basada en el calculo

de la distancia de Levenshtein (continuacion).

4.3.1.4 Distancia SMOA

En la figura {.8] se muestran los resultados obtenidos tras la aplicacién de la dis-
tancia SMOA. Los resultados obtenidos a través de esta técnica son similares a
los obtenidos tras la aplicacién de la similitud de subcadenas: exhaustividad por
encima de 0.8 que se ve reducida a medida que se incrementan los umbrales a la
vez que la precision crece hasta superar un valor de 0.8. Esta técnica, al igual que
la distancia de Levenshtein, ofrece mayor flexibilidad a la hora de de comparar
cadenas, por lo que un nimero mayor de conjuntos de datos son seleccionados co-
mo candidatos. Por el contrario, esta flexibilidad penaliza la precision, ya que el

nimero de conjuntos de datos seleccionados que no son candidatos vélidos segin
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el “gold standard” es mayor que con otras técnicas. En el mejor valor-f (0.64) la
exhaustividad se sitda en 0.8 mientras que la precision se sitia en 0.54. La aplica-
cion de esta técnica incrementa la exhaustividad en un 0.02 respecto a la distancia

de Levenshtein, pero sacrifica un 0.05 de precision aproximadamente.
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Figura 4.8: Resultados obtenidos tras la aplicacién de la técnica basada en el calculo
de la distancia SMOA.
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Figura 4.8: Resultados obtenidos tras la aplicacion de la técnica basada en el célculo

de la distancia SMOA (continuacién).
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4.3.1.5 Distancia de sinonimia basica

En lo que respecta a la técnica basada en el lenguaje empleada, en este caso la
distancia de sinonimia basica, tal y como puede observarse en la figura se
consiguen muy buenos resultados con umbrales bajos que van decayendo a medi-
da que se aumenta el valor de dichos umbrales. El maximo valor-f es similar al
obtenido tras la aplicacion de la distancia de Levenshtein (0.67). Sin embargo, en
este mejor valor-f, la aplicacion de esta ultima técnica permite lograr una precision
superior en un 0.06 (0.65), sacrificando la exhaustividad en un 0.09 (0.69). Como
puede observarse, los resultados obtenidos por esta técnica no destacan respecto a
los obtenidos con el resto de técnicas. Sin embargo, existen otras técnicas basadas
en el lenguaje mas avanzadas como la cosinonimia (Cosynonymy) o la similitud

semantica de Resnik, a través de las cuales podrian obtenerse mejores resultados.
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Figura 4.9: Resultados obtenidos tras la aplicacion de la técnica basada en la sinoni-

mia basica.
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Figura 4.9: Resultados obtenidos tras la aplicacién de la técnica basada en la sinoni-

mia basica (continuacién).
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4.3.1.6 Media geométrica

Una vez evaluados los resultados obtenidos por las diferentes técnicas de biisqueda
de similitudes entre cadenas de caracteres, se ha calculado la media geométrica re-
sultante de la aplicacion de todas las técnicas anteriores. En esta media geométrica
se ve la tendencia general de todos los resultados: exhaustividad superior a 0.8 en
los umbrales inferiores y precision por encima de 0.80 en los superiores. El mejor
valor-f es de 0.65, en el que la precision alcanza un valor de 0.55 y la exhaustividad
un valor de 0.79. Tal y como se habla en el capitulo [ dentro del trabajo futuro se
pretende sustituir esta media por una media ponderada, asignando diferentes pesos
a cada una de las técnicas. Para seleccionar los pesos més adecuados se empleardan

técnicas de regularizacion, al igual que en los sistemas de aprendizaje automatico.
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Figura 4.10: Resultados resultantes del calculo de la media geométrica a partir de los

resultados anteriores.
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Figura 4.10: Resultados resultantes del cdlculo de la media geométrica a partir de los

resultados anteriores (continuacion).
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4.3.1.7 Resultados

En el cuadro . 1] se muestran los mejores resultados obtenidos por cada técnica de
célculo de similitudes entre cadenas de caracteres. Como puede observarse, el me-
jor valor-f se logra a través de la distancia de Levenshtein, por lo que este resultado
serd tomado como referencia a la hora de comparar esta solucién con la primera so-
lucion planteada, en la que no se aplicaban estas técnicas de célculo de similitudes

entre cadenas de caracteres.

Técnica Valor-f Precision Exhaustividad
Similitud de cadenas 0.58 0.64 0.54
Similitud de subcadenas 0.63 0.68 0.54
Distancia de edicion (Levenhstein) 0.676 0.59 0.78
Distancia SMOA 0.64 0.54 0.80
Sinonimia bésica 0.671 0.65 0.69
Media geométrica 0.65 0.55 0.79

Cuadro 4.1: Resumen de los resultados obtenidos tras realizar la evaluacién aplicando

técnicas de calculo de similitudes entre cadenas de caracteres.

A continuacién se muestra la comparativa entre los resultados obtenidos por la so-
lucién planteada sin aplicar técnicas de similitud de caracteres y aplicando la dis-
tancia de Levenshtein. En la figura .11 puede observarse la comparativa entre la
precision, la exhaustividad, el valor-f y la exactitud. Como puede observarse, la so-
lucién inicial supera levemente a la solucion que aplica la distancia de Levenhstein
en términos de precision. En cambio, esta dltima solucion representa una mejora
considerable, de casi un 20 % respecto a la solucidn inicial en términos de exhaus-
tividad. De la misma manera, los valores-f de la solucién que aplica la distancia de
Levenshtein son considerablemente superiores. Por parte de la exactitud, a pesar de
que en umbrales inferiores la solucién inicial obtiene mejores valores, a partir de
un umbral de 0.4 la solucién que aplica la distancia de Levenshtein obtiene mejores
resultados.

En conclusion, en vista de los resultados obtenidos, se podria decir que efectiva-

mente, y tal como se habia planteado, las técnicas de comparacion de cadenas de
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Figura 4.11: Comparativa entre la precision, la exhaustividad, el valor-f y la exactitud

de las dos soluciones planteadas.

caracteres contribuyen positivamente en la tarea de la recomendacion de con-
juntos de datos candidatos a ser enlazados. En la siguiente seccion, se analizan

los resultados de la evaluacion de las soluciones de referencia planteadas.

4.3.2 Soluciones de referencia

A lo largo de esta seccion se muestran los resultados obtenidos por las tres solucio-
nes de referencia planteadas en la seccién [4.2] en comparacion con los resultados
obtenidos por la solucion planteada en esta tesis doctoral. En la figura .12 pueden
observarse los resultados obtenidos en términos de precision, exhaustividad, valor-f
y exactitud.

Como puede observarse, la solucién planteada logra buenos resultados en lo que a

precision respecta, a pesar de que la exhaustividad no es tan buena como se podria
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Figura 4.12: Comparacién de los resultados obtenidos por las soluciones de referencia

y la solucién propuesta.

desear, viéndose superada por la solucién de referencia basada en los espacios de

nombres en comun. Respecto al valor-f, se puede observar que la solucién pro-

puesta logra un adecuado equilibrio entre la precision y la exhaustividad, a pesar

de verse superada con los umbrales més altos por la solucién de referencia basada

en los espacios de nombres en comun.

Sin embargo, a pesar de que la solucién de referencia basada en los espacios de

nombres en comuin muestre, en ocasiones, mejores resultados que la solucion desa-

rrollada durante esta tesis doctoral, esto se debe a una situacion relacionada con

los conjuntos de datos disponibles en la Linked Open Data Cloud y su evolucion.

Tal y como puede observarse en el apéndice [A] un gran nimero de conjuntos de

datos son los publicados a través de la plataforma RKB Explorer (Glaser y Millard,
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2007)), desarrollada dentro del proyecto ReSISTﬂ Los conjuntos de datos publica-
dos por esta plataforma, relacionados con el mundo académico y de investigacion,
han sido creados a través de los mismos procesos, metodologias e incluso personas,
por lo que todos comparten los mismos espacios de nombres. Este hecho ocasiona
que los resultados obtenidos por la solucion de referencia basada en los espacios
de nombres en comun logre mejores resultados que los esperados. Sin embargo, en
la figura se puede observar el resultado tanto de las soluciones de referencia
como de la solucion desarrollada durante esta tesis doctoral cuando se excluyen
los conjuntos de datos de la plataforma RKB Explorer. Como puede observarse, a
pesar de que la exhaustividad se mantiene algo por debajo, la precision de los re-
sultados de la solucidon propuesta queda muy por encima de la de los resultados de
la solucion de referencia basada en los espacios de nombres en comun. El resultado
conjunto de la precision y la exhaustividad puede verse en el valor-f, en el que la
solucion propuesta queda muy por encima de las soluciones de referencia para la
mayoria de umbrales. En las conclusiones expuestas en el capitulo [5] se reflexiona

acerca de los conjuntos de datos empleados para la evaluacién y la LOD Cloud.

4.4 Conclusion

A lo largo de este capitulo se han presentado los resultados obtenidos tras evaluar
la solucion planteada en sus dos variantes: tanto aplicando técnicas de similitud de
cadenas de caracteres como sin aplicarlas. Para ello, en primer lugar se ha presen-
tado el estdndar de referencia empleado para realizar dicha evaluacion, ademds de
presentar el proceso a través del cual se ha obtenido este estidndar de referencia. A
continuacion, se han presentado las soluciones de referencia, sencillas soluciones
basicas cuyos resultados se intentan mejorar, y se han comparado los resultados
de la solucion planteada con los resultados de estas soluciones de referencia. Por
ultimo, en el capitulo |3] se presentan tanto las conclusiones derivadas de esta eva-
luacién como las extraidas durante el desarrollo de la tesis doctoral en su totalidad.
Quiz4 el lector haya echado en falta una evaluacion sobre el rendimiento del sis-
tema desarrollado. Esta evaluacion no se ha realizado ya que la solucién pro-

puesta fue concebida para ser ejecutada como un proceso batch que no nece-

http://www.resist-noe.org/
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Figura 4.13: Comparacién de los resultados obtenidos por las soluciones de referen-

cia y la solucién propuesta excluyendo los conjuntos de datos de la plataforma RKB

Explorer.

sitaba la interaccion del usuario para su finalizacion. Por esta razon, se consi-
deré que evaluar el rendimiento de la solucién desarrollada era irrelevante. Sin
embargo, a modo de ilustracion, se puede decir que en el caso del conjunto de da-
tos rkb—-explorer—acm, uno de los mas voluminosos con mds de 12 millones
de tripletaﬂ (aunque su gran nimero de tripletas no es el habitual en el resto de
los conjuntos de datos empleados para la evaluacién), el proceso de conversion de
RDF a fichero de SUBDUE lleg6 a tardar alrededor de 48 horas. Al contrario, la
duracion del resto de algoritmos alcanzaba unos pocos minutos en el peor de los
casos.

'http://datahub.io/dataset/rkb-explorer—-acm
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Por fin llegé el final de la funcion...

por esta noche.

M.C.D.

Conclusiones y trabajo
futuro

Antes de abordar este capitulo final, realizaremos un ripido repaso por toda la tesis
en su conjunto. En el primer capitulo se ha contextualizado la tesis, presentando al
lector la Web Semantica y el paradigma Linked Data. Ademads, en este capitulo se
detallaba la problemdtica detectada y se planteaba la hip6tesis a validar. A conti-
nuacion, en el segundo capitulo se analizaba el estado del arte mas destacado dentro
de los campos de la busqueda, enlazado y sintesis de conjuntos de datos, identifi-
cacion de fuentes para el enlazado de conjuntos de datos y extraccion de subgrafos
mas frecuentes. Junto con la descripcion de los trabajos mds relevantes en cada una
de las dreas, se encuentra un andlisis critico en el que se resaltan las fortalezas y
carencias de cada uno de ellos. Una vez analizado el estado del arte, en el capitulo
se ha expuesto la solucién desarrollada para la problemética planteada durante
el primer capitulo. Esta solucion es evaluada y contrastada durante el capitulo[d] a
través del estandar de referencia y de las soluciones de referencia desarrolladas.

Por tultimo, una vez desarrollada la evaluacion corresponde analizar los resultados
obtenidos. De la evaluacion realizada se pueden extraer dos conclusiones principa-

les:
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1. Los resultados plasmados en la figura[d.4]demuestran que, tal y como decla-
raba la hipétesis planteada (seccion [1.3.3), a través del analisis de las ca-
racteristicas estructurales de los propios conjuntos de datos, es posible
hallar conjuntos de datos candidatos a ser enlazados. Como puede obser-
varse, a través de esta técnica se han logrado unos resultados muy favorables
en términos de precision, alrededor del 80 %. Esto significa que en torno al
80 % de los conjuntos de datos sugeridos por la solucion desarrollada son
efectivamente candidatos a ser enlazados. Por otra parte, la exhaustividad,
rozando el 40 % en el mejor de los casos, es mejorable. Esto significa que de
todas las parejas de conjuntos de datos a emparejar, la solucion desarrollada
solamente recomienda el 40 % del total. Teniendo en cuenta los recursos exis-
tentes actualmente a la hora de elegir conjuntos candidatos a ser enlazados,
consideramos que el dato de la exhaustividad no es del todo importante ya
que lo principal es reducir el espacio de busqueda de conjuntos candidatos,

aunque esta claro que siempre es conveniente su mejora.

2. En la seccién se planteaba la problemética que surgia cuando el mismo
concepto aparecia descrito a través de términos de ontologias diferentes en
los subgrafos mas frecuentes de los conjuntos de datos. Esto provocaba que
la solucién planteada no identificase estos conceptos similares y surgiesen
falsos negativos. Para paliar esta carencia se propuso el empleo de técnicas
de similitud de caracteres con el objetivo de identificar cuando dos términos
de ontologias diferentes se referian al mismo concepto. Tras evaluar la apli-
cacion de diferentes técnicas de busqueda de similitudes entre cadenas de
caracteres sobre la solucion desarrollada, los resultados varian sensiblemen-
te, tal y como puede observarse en la figurad.11](pagina[106). A pesar de que
con la aplicacion de las técnicas de biisqueda de similitudes entre cadenas de
caracteres la precision desciende levemente, la exhaustividad aumenta con-
siderablemente, solucionando la problemadtica planteada en la primera de las
conclusiones. Por lo tanto puede afirmarse que las técnicas de busqueda
de similitudes entre cadenas de caracteres contribuyen de manera posi-

tiva con los resultados obtenidos.
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Por lo tanto, se confirma que tal y como enunciaba la hipétesis planteada en esta
tesis doctoral, “a partir de un conjunto de datos estructurado, se pueden hallar, de
manera automdtica, otros conjuntos de datos idoneos para su enlazado solamente
a través del andlisis de las caracteristicas estructurales de los propios conjuntos
de datos”. Pero, ademds de validar esta hipdtesis, durante esta tesis doctoral se ha
demostrado que el empleo de técnicas de similitud de cadenas de caracteres puede
mejorar los resultados a la hora de comparar conjuntos de datos descritos a través
de ontologias diferentes. La validacion de esta hipdtesis demuestra que la herra-
mienta desarrollada puede ser un valioso recurso para generar la entrada de
herramientas de enlazado como SILK, ya que facilita la eleccion de los con-
juntos de datos entre los que buscar enlaces.

Respecto a las soluciones de referencia, en la seccion 4.3.2| se muestra la compa-
rativa entre dichas soluciones y la solucion desarrollada. Como ya se menciona en
dicha seccion, una de las soluciones de referencia logra buenos resultados debi-
do a que un gran ndmero de los conjuntos de datos empleados para la evaluacién
proceden del mismo proyecto. La soluciéon éptima para la correcta evaluacion de
la solucién planteada hubiese sido emplear un conjunto de conjuntos de datos mas
heterogéneo. Esto no ha sido posible dado el estado en el que se encuentran muchos
de los conjuntos de datos de la LOD Cloud en la actualidad. Ya que para extraer los
subgrafos mas frecuentes era necesario disponer del conjunto de datos en su totali-
dad, en un principio se optd por descargar los volcados de los conjuntos de datos y
en los casos en los que no existiese dicho volcado se realizarian consultas sobre su
punto de acceso SPARQL. Sin embargo, esto no fue posible ya que muchos puntos
de acceso no respondian o no eran capaces de responder a consultas complejas. En
el momento de la escritura de esta tesis doctoral, segin la web SPARQL Endpoint
Statusﬂ de 535 puntos de acceso SPARQL monitorizados solamente estaban ope-
rativos 266 (49.72 %), algunos de los cuales, ademads, habian tenido problemas de
conexion en las ultimas 24 horas. Muchos de ellos no eran capaces de responder a
consultas que devolviesen un gran nimero de resultados, por lo que se intentd limi-
tar los resultados devueltos a través de las clausulas OFFSET y LIMIT del lenguaje
SPARQL, sin éxito en la mayoria de los casos. Ademds, algunos conjuntos de datos

no disponian de ningin tipo de recurso accesible.

http://spargles.ai.wu.ac.at/availability
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Esta situacion incita a reflexionar sobre a) la razén por la cual tantos conjuntos de
datos han dejado de ser operativos y b) la razon por la cual dichos conjuntos no han
sido retirados del grupo LOD Cloud en el registro DataHub. Puede que todavia el
proceso de publicacion, consumo y mantenimiento de los datos como Linked Data
siguiendo todas las directrices del W3C sea demasiado complicado para el benefi-
cio obtenido, y esto haga que las organizaciones que administraban estos conjuntos
de datos hayan abandonado estos proyectos. Sea cual sea el motivo, existe la nece-
sidad de crear mecanismos y herramientas que colaboren tanto en la publicacion de
nuevos conjuntos de datos como en el mantenimiento de los existentes, ademds de
mantener registros y catdlogos como DataHub actualizados. Creemos que el tra-
bajo desarrollado durante esta tesis doctoral contribuira de manera positiva
en el proceso de generacion y publicacion de datos enlazados.

Recapitulando, esta tesis doctoral ha aportado las siguientes contribuciones al esta-

do del arte:

1. Desarrollo de un método que permite la sintesis o resumen de la estructura

de los grandes conjuntos de datos, de cara a su posterior andlisis.

2. Desarrollo de una herramienta para la conversion de grafos RDF a un formato

procesable por la herramienta de mineria de grafos SUBDUE.

3. Desarrollo de un sistema que dada una serie de conjuntos de datos enlazados,
como podria ser la LOD Cloud, recomienda conjuntos de datos candidatos a

ser enlazados.

4. Desarrollo de un “gold standard” que permite la evaluacion tanto del sistema
desarrollado en esta tesis como de los sistemas de recomendacion de Linked

Data desarrollados en el futuro.

5. Desarrollo de una aplicacion web para la evaluacion a través del crowdsour-

cing de los conjuntos candidatos a ser enlazados.

Sin embargo, se han detectado una serie de carencias en la solucién desarrollada
en esta tesis que deberian solucionarse durante el trabajo futuro. Una de estas ca-

rencias esta relacionada con los enlaces externos. Por motivos técnicos, durante
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el desarrollo de la solucién actual no se contempl6 el uso de los enlaces externos
de los conjuntos de datos por varios motivos. Uno de ellos estd relacionado con
la excesiva carga en la red que provoca el hecho de consultar la gran cantidad de
enlaces externos que existen en algunos conjuntos de datos. Durante las pruebas de
concepto realizadas con enlaces externos, se detectd que esta carga de red ralenti-
zaba mucho la generacién de ficheros de SUBDUE. Por otra parte, muchos puntos
de acceso SPARQL quedaban inoperativos debido al gran volumen de consultas
realizadas, imposibilitando la realizacion de la tarea. Una manera de resolver esta
carencia podria ser realizando las consultas pertinentes sobre el punto de acceso
SPARQL de la LOD Cloud cachd|

Otra de las carencias de la solucion propuesta esta relacionada con la aplicacion de
técnicas de similitud de cadenas de caracteres. Tal y cémo se ha demostrado duran-
te la evaluacion (capitulo[d)), este tipo de técnicas pueden contribuir en la bisqueda
de conjuntos de datos candidatos a ser enlazados. Aun asi, existen algunas caren-
cias en la aplicacion de estas técnicas durante estas tesis doctoral. Por una parte
hay que resaltar la sencillez de estas técnicas frente a otras de mayor complejidad y
que podrian producir mejores resultados, como las técnicas de Procesado de Len-
guaje Natural (PLN). Por otra parte, a la hora de evaluar la efectividad de estas
técnicas aplicadas a la bisqueda de conjuntos de datos candidatos a ser enlazados,
ademds de evaluar cada técnica por separado se calcul6 la media geométrica, cuan-
do el calculo de una media ponderada asignando diferentes pesos a cada una de las
técnicas empleadas hubiese sido mas apropiado. Para asignar los pesos correspon-
dientes a cada una de las técnicas, se plantea el empleo de técnicas de regularizacién
similares a las empleadas en el &mbito de la inteligencia artificial.

Por otra parte, a pesar de los buenos resultados obtenidos, la solucion propuesta
es mejorable. Para finalizar, dentro del trabajo futuro se plantea llevar a cabo las

siguientes acciones:

1. Analizar las dltimas herramientas para el analisis de grafos como Spark
GraphXE] o Apache Giraplﬂ A pesar de que se encuentra fuera de los obje-
tivos de esta tesis doctoral, la inclusidon de estas librerias en sustitucion de la

'http://lod.openlinksw.com/sparqgl
http://spark.apache.org/graphx/
3http://giraph.apache.org/
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herramienta SUBDUE incrementarian las capacidades de la fase de extrac-
cién de subgrafos mds frecuentes, ya que estdn preparadas para su ejecucion
en entornos de computacion en paralelo y permite realizar operaciones sobre

grafos de manera sencilla.

2. Encontrar el tamaiio éptimo de los subgrafos mas frecuentes. Actualmen-
te, a la hora de encontrar los subgrafos més frecuentes se prioriza el subgrafo
mas frecuente de menor tamafio. Establecer un tamafio minimo para estos

subgrafos podria (0 no) mejorar los resultados obtenidos.

3. Incluir enlaces externos a la hora de generar los ficheros de SUBDUE.
La solucién planteada ignora los enlaces externos. El andlisis de los enlaces

externos ya existentes enriqueceria el grafo generado.

4. Incluir técnicas de busqueda de similitudes entre cadenas de caracteres
mas avanzadas. Tal y como puede observarse durante la seccion (pagina
[73)), las técnicas de bisqueda de similitudes entre cadenas de caracteres em-
pleadas son muy bésicas. Esto se debe a que el uso de estas técnicas dentro
de esta tesis doctoral se empled solamente para demostrar que a través de
ellas se podrian mejorar los resultados obtenidos. Una vez demostrado que
asf es, se analizardn técnicas mas avanzadas con el objetivo de incluirlas en
la solucidon desarrollada. Dentro de estas técnicas se contemplan las de Pro-
cesado de Lenguaje Natural (PLN) o incluso el uso del crowdsourcing para
determinar cuando dos términos representan el mismo concepto. De la mis-
ma manera, a la hora de evaluar los resultados obtenidos por estas técnicas,
se sustituird la actual media geométrica por la media ponderada, asignando

los pesos adecuados a cada una de las técnicas.

5. Incrementar el nimero y variedad de los conjuntos de datos empleados
en la evaluacion. Tal y como se ha expuesto anteriormente en este capitulo,
el numero y variedad de los conjuntos de datos empleados en la evaluacién
se ha visto limitado por cuestiones técnicas. En el futuro se intentara superar
estos impedimentos técnicos con el objetivo de incluir nuevos conjuntos de
datos en la evaluacion e incluso agregar conjuntos de datos ajenos a la LOD
Cloud.
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Conjuntos de datos
empleados durante la

evaluacion

A continuacion, en el cuadro se indican la URL de la entrada en la plataforma

DataHub de cada uno de los conjuntos de datos empleados.

URL

archiveshub-linkeddata
bio2rdf-interpro
bio2rdf-sider

colinda

data-cnr-it
dcs—-sheffield

education-data-gov-uk

eu—-institutions
finnish-municipalities
gemet
geological-survey-of—
austria-thesaurus

bfs-linked-data
bio2rdf-sgd
clean-energy—-data-reegle
courts—thesaurus
dbtune-john-peel-sessions
dewey_decimal_-
classification
environmental—-applications—
reference-thesaurus
fao-linked-data
fu-berlin-medicare
geolinkeddata
gesis—-thesoz
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hellenic-fire-brigade
iserve
klappstuhlclub

lista—-encabezamientos-—
materia

ntnusc
nytimes—linked-open-data
pleiades
rkb-explorer—-budapest
rkb—-explorer—courseware
rkb-explorer—-darmstadt
rkb-explorer—-deepblue
rkb-explorer—eurecom
rkb-explorer-ibm
rkb-explorer—-irit
rkb-explorer—-kisti
rkb-explorer—newcastle
rkb-explorer—-pisa
rkb-explorer-risks
rkb-explorer—-southampton
rkb-explorer—-unlocode
semantic-web-dog-food

telegraphis

thesesfr
yovisto

hellenic-police
Jjamendo-dbtune
linked-open-vocabularies—
lov
national-diet-library-
subject-headings

nvd
osm-semantic—network
rkb-explorer—acm
rkb-explorer—-cordis
rkb-explorer—-curriculum
rkb-explorer-dblp
rkb-explorer—deploy
rkb-explorer—-ft
rkb-explorer—-ieee
rkb-explorer-jisc
rkb-explorer—-laas
rkb-explorer-os
rkb-explorer—-rae2001
rkb-explorer—roma
rkb-explorer—-ulm
rkb-explorer-wiki
stw-thesaurus—-for-
economics
temple-ov—thee-lemur-
datasets
transparency-linked-data

Cuadro A.1: Conjuntos de datos empleados durante la evaluacién de esta tesis

doctoral. Por motivos de legibilidad se ha omitido el prefijo de la URL |http:

//datahub.io/datataset/.
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