"% $% %










&'O)#"&(
't $
% &'$

()$



JHTORUH # L #) N e 10#) "$ )#12%" #)3,4%
MO 3 H#IN) 521 Vg "H2IH" 1 #)) $



7 $33STSTITITITITITITITSTSTSS WIBIBIBIB IS ISISISIS
G U
58 B&H5/ WK )SESESESESESESEEES S BRIRIRIRIRIRIRI S5 55 FEFEFEFEFEFEFS:
58 3&H5/ # #-9(- SI5EEESESESIIIIIIIEEEEEESESISISIIITEFEFEFESESE55S
7 SR S
+
$S3SISTSIITITITITITITITITSS HHBHBHBIBBIBIBIBIB LSS
58 5 < ISSISISISESESPSPSPIPIEIEIESPIIIIIIIISISIEIEISIIIIIIIIISISIIIS:
B R AN
$8 15521 77 2 HH 254 SI55050505055SIMHISISIISI5E555558 6
333 @ @ISEIEIEISISISISISISISIIIISITITITITIIIIIIIIIIEISISIIIISS
$$$ A 4#) %" SIITIIIIIIEIFIIIIITITIFIISISIHIHIIIIFSIITITITIIEIS B
I T RO A A AR
$$$ 1 M )"I1 27 $ISISIEIEITIIITITITEITITITIIIIEIEIEIISSS
$$$ ML W )"IL# 25" SIEIEIEIEIIIIIEIS SISIHIIIIIIIIISS



BF+ ) 57" 2*F333555BBBPFFEE S BB B B BB S S S S5 5PBBBF PSS 35S
$$+$ DA # 2 $$53$$SPSPPSPPTPPSPSSSEPPS PP PSPPI ISSIPSSPSESP A

$ $SEHFTESSEFSTE ST S ST S TS THEHHHEHEHI RS ST ¢
$ @ 7 E $SEHISESSSEISS ST ST ST S HHFHHIEHHIPF S ST ¢
$&  =2¢ ) I--2" #F25-'$88 $35583335533$5588% C

$8 ) 1--2"" #F25-'$33358335833583F B33583583358335833583$58% B

$8  3&#5/ W) -2 #F25- 33533558385 PEISBEIPB3SP83$583588%5 B

38 E #-" -2 #24")$ $33583558355335533583558355335533583558% G

$ 7 E $EEPTEIPSEISTEISEE$SESS H

38  #2H->2 2,) 1% 25)"9 B358353358358358353858358353383338353358%% H
$$F  H#™ #25 F$TEISTHISTESSESSTSSS S THEHHHHHTTIIIIIEIS ST S S 5S8S
$$S  #2%, &# TEITTITEIPTEISTEISTESSESSEESSEESSEPEEESETSSEISTEESSS
$$8  #51)*9 #-25"-->2 $TETEISTEISTEISTES S PEISSESSTE$SS$SS

$8  H2H'->2 # 5'F5- 1 25)*9 $33F835883F PBBIFB8IP83IP833BB8%E +
$$$  #15A5'A 25'$$$$SEEESSISISS$SS

A I S PP PSS 5S +
SRR B R b S A A A s e R

$8  H2H->2 5'F5- H#25)"9 $35558335553355835558335583355533355% 6
$$$ 5T H 2" $EETEEIFFSSETEEFSSSSLTEEESSSSETEESFSSSLTEEH$$S 6
$$$  25'#"2 TEEIIFFSSEEEEIFFS ST THEHIIHIHIIIEHHIIIS SIS C

J SRR AR RN
ERNRERRRERRREARRRNRR RN

7 $SEHETESSEISTEISTES TS TS HHEHBHHHHIH ST ST 6!
$STHISTESSEISS ST ST TS S S HHFHHHRHHHP S ST SSES

SR E5 S

B B B B



$+

38
38

38
38
38
38

+$

PEFFPPFPPPSPFPPE PP LT P PSSP PP TP S +

SSSESSSSSSSSSESSSSESSSSSSSPHBBRIHEBRIIBARIGEBRBSSSS B
# -1 - 52 S98IBEEIBISIEIBEGEIBS IR EHP GG 55 BSGS 5SS EIB:
#,)5 I' $35555355S55SSE5SFS5FSEEBIBIGISBEGIBESISEFFIIBFSISEFS:
SSSESSSSESSSESS TS S S PHBERIIESRIEEBRNIIBRBSSSS +H
# - - 52 S9BIBIEIBISEIBEGEIBS SR EHP GG 55 BSG S 5SS EIB:
2 # " - 5255355 5IFISI5FSISSFSI S FEIIEEEIIFERIFF 5SS 55 5SS 53555553
DI - 52 " )HA) 4%) 9%"1 $3BSSSBIBSSEIBSIRRIRITSS SIS EIBIGEIBIGEBBSS 1
), 5% = - >2339 83355583855 533555 5 RIFEERIIIEIIIIESSG53SFGS53SSB3B:
+$
SSSESSSSESSSSESSSSESSSSSS ST BHNHBRNIIERRIGEBRIIEESSS 6

+-



Q@ © © © @ © @O @ @ © © © @ © © @ ©

&l
KL ;
KL ;
KL ;
KL ;
K+L ;
K6L ;
KCL
KBL
KGL@
KHL @
KL
KL
KL
KL
K+L ;
K 6L

K CL

#'012(3

8 RRRIARARARARRR AR A RN S
@ $33333PSSSSSSSSSSSSSSSSSSS S T EHEEEH ST $$$
8 J RSRRRRRRRRANR AR AR NAR RS SRS RN AR
@ @ $3$35$SPSEPSPII SIS S SSS S SR EIIRES S S ST IS PSS S PSS S S
8 NRRRARARNRNANANATARARARAAR RS N AR AR
AD 1 SESSSESSSESSSESSEESSE SRR RSP ERIEE ST
8 STSEIHTSETHISSTHTSSSETSSSH THIHBIIIHBIBTSEFSTSEFS
AD | SSSESSSESSSESSSSES TSI S IEI BRI EIILRIFBH IS
R N S N N N RN S RN N A AN N R RN AT
B R R N R NN N AR NN
R R R AR N NN NN
NERRRRRRRRARARRRRARA AR SSRGS
DMD  $$$5S$SSSSSSSSSESSESSESS S S SR SRR S S S TS S SS S TS TS
B A A R R N NN
@ R R B R R R RN
AD 1 SSESSSESSESESSSEESSESSS SRR SRR BERESESSSSSSES

$PFEPSSE PSP FF PSS PSS S BB B D B N E S S P PSSP PSS PSSP S ¢



A+

A6

(42(3

AD I PEEHFSTETESTEEESTEISSTEISSTEISSTEISST$SSEHS

PEPFPPPFPPPFPPFSP P PSP PSS PP DD TR S P PSSP H

8 PPFPFEFF PP PFPPF PP PSP F PSS T RS PSP PP PSP TS
AD I $PFEPSEEPSEEF PSS PSS S BB B P I b b D S S S PSS PSS PSS
AD I $55BSPS TP SESSSESSSSS B S SRR HES S S S

DA $ETPTEITEISISTE ST SIS SIS S S S TR S ST PSS TS ST ST $ S S B9

@ FEFSTESSEF S ST ST S S5 5SS SRR IEREsS
AD I $$PPPPPPPFPPFFFFFPSSSSSSSSSHHHHB S B
K @3 LIPPPPPPFFFFFSSSSSSSS +
N @ D S IBIIIIIPPPPPPPPPFFFFPPFFFFPFSSSSSSSS:
8 ;@ ; $$$$$PPPPPPPPPSSSSSSSSSSSSSSSSSSEESSEEESHSS
N $ESSSSSSSPSP PSP PSS S S SSS P IIERES$S$S G
8 @ ; $PPPPPPPPPSSSSSSSSSSSSSSSSSSSSSSSSSHe

R T R A T N N S TR TR



El desarrollo de ontologias, teniendo como entrada sélo documentos de texto es
muy importante, ya que la construccion manual de ontologias es una labor extensa
y costosa, sin embargo ya existe una gran cantidad de informacién en formato

electronico.

En esta tesis se presenta un meétodo para la construccion automéatica de
diccionarios semanticos, teniendo como entrada solamente documentos de textos,
usando una serie de meétodos estadisticos, entre ellos, la extraccion de términos
usando el algoritmo Log-Likelihood, la medida de similaridad coseno y el

agrupamiento por medio del algoritmo K-Means.



The development of ontologies, taking as input only text documents is very
important because the manual construction of ontologies is a labor extensive and

expensive, however there is already a wealth of information in electronic format.

This thesis presents a method for automatic construction of semantic dictionaries,
taking as input only text documents using a variety of statistical methods, including
term extraction algorithm using the Log-Likelihood, the cosine similarity measure

and clustering via K-Means algorithm.
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La generacion de diccionarios semanticos (ontologias) para un dominio, representa
un desafio, ya que para generarlas se requiere de los servicios de uno o varios
expertos en el dominio, con experiencia en el tema, y experiencia en la construccion

de diccionarios seménticos (Uschold & Grunninger, 1996).

El método que se presenta en esta tesis, no requiere la intervencion del usuario y

es mucho mas rapido que hacer un diccionario semantico manualmente.

$ 3&#5/
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Crear un sistema que genere diccionarios semanticos automaticamente usando

textos de un dominio en especifico.

El sistema utilizard métodos estadisticos para la busqueda de los conceptos y las

relaciones entre ellos.
$3$ 45)&6#3 38 '9:&'#3

Crear los mdédulos pertinentes al sistema automatico de generacion de diccionarios

semanticos.
Mdédulo para analisis de frecuencias de palabras.

Modulo para extraccion de conceptos.



o Implementar método para calculo de Log-Likelihood.
o0 Implementar método para calculo de Tf.Idf.
Modulo para célculo de Similaridad entre 2 palabras.
o0 Implementar método del coseno del angulo.
Mdédulo para clusterizacion de términos.
0 Implementar el método K-Means.
Hacer los Siguientes Experimentos:

Experimentos con un corpus de Informatica, descargados de

www.wikipedia.com, comparandolo con un corpus general que seran las

noticias del periédico Excélsior.
Al terminar la tesis se esperan obtener los siguientes productos:

0 Metodologia de construccion de diccionarios semanticos a partir de los textos

especializados, utilizando un conjunto de métodos estadisticos.
o Extraccion de términos. Utilizando el algoritmo Log-Likelihood.

o Extraccién de ciertas relaciones semanticas. Utilizando el método del

coseno del angulo.
o0 Construccioén del diccionario semantico.

o Prototipo de software que toma como entrada un conjunto de textos y
construye un diccionario semantico tipo ontologia en modo automatico (sin

alguna intervencion del usuario).
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En el capitulo 2 se describe el estado del arte, se definen los conceptos a utilizar en
esta tesis, se explican las herramientas existentes para la definicion de diccionarios
semanticos, se explican también los lenguajes para definir diccionarios semanticos
y se hace una breve resefia de los trabajos actuales sobre la generacion de

diccionarios semanticos.

En el capitulo 3 se presenta la metodologia utilizada para atacar el problema, se

describe detalladamente los pasos a seguir.

En el capitulo 4 se detallan los experimentos realizados son el software, los
resultados obtenidos, se hace un andlisis de precision y recall para tener una vision

general de los resultados obtenidos.
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Para poder entender los siguientes capitulos de esta tesis es necesario introducir

los conceptos basicos con los que trabajaremos.
$ V#8;#"

Las las palabras denominadas stopwords son las que no incluyen informacion al
dominio, para esta tesis, consideramos que las palabras que no son sustantivos,
verbos, adjetivos o adverbios, son stopword. Estas palabras no seran tomadas en

cuenta al construir el diccionario semantico.
$ % 00&<(&=!

Las palabras con el mismo lema seran contabilizadas como una sola palabra (el
lema), de modo que palabras como trabaja, trabajar, trabajamos, suman a la

frecuencia de la palabra trabajar que es el lema de todas ellas.
$ - )&= ?"0&M#3 26()3
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Esta medida, permite comprobar el peso de un término (unidad léxica) en un
documento (unidad de contexto).
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Se puede considerar para ponderar un término en un documento, la frecuencia
absoluta (tf;) de éste, es decir, el nimero de veces que un término aparece en un
documento. Un refinamiento de esta medida es considerar la frecuencia relativa en

lugar de la frecuencia absoluta.

tf;
%t

="012( @ A B2'12# 2(:"'11'&("20&6( 1!)?"0&!#

rif; =
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A veces también es importante considerar el niumero de documentos (df;) donde

aparece el término i, se puede escribir como:

Edf1 1i =1{d € D | d contiene i}|

="012( @$A B2'12# 2( "'11'&(8#" #10 )#
,QYHUVD GH OD J)UHFXHQFLD.SRU 'REXPHQWR ,')

Esta medida penaliza a los términos que aparecen en muchos documentos. Su

formula es la siguiente:

|D|

ldfl = logz E

="012( @-A B2'12# 2(:"'11&("2()&6( 1! ?"0&! #

Donde IDI es el total de documentos en el corpus.
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La frecuencia de términos (tf) y la inversa de la frecuencia en el documento (idf) se

combinan para obtener una medida conocida como tf.idf.

. D
tf.idfi;=tfi;x 105:%

="012( @ A B2'12#
Donde:
tfi= namero de ocurrencias del término i en el documento j.
dfi = nimero de documentos que contienen i.
IDI = nimero de documentos en una coleccién (corpus).

$ -8 #7C &D 2&E##

Log-likelihood es una medida para comparar 2 corpus y ver que tan parecido es uno
de otro (Rayson & Garside, 2000).

Para hacer el calculo de Log-Likelihood, se toman en cuenta los valores observados
(O) de cada palabra en los 2 corpus, el corpus de dominio y el corpus general,
aplicando la férmula 1 para calcular los valores esperados (E), es decir las
ocurrencias que se esperaria que cada palabra tuviera en cada corpus.

N30
E:‘ = —
>,
i
="012( @*A B2'12# 2#3 (2#"3 38 "(#3 !1!'#"8 13

Con estos valores observados y los valores esperados podemos calcular el Log-
Likelihood con la siguiente formula:



210 1=230, m(%}

="012( @+A B2'12# #7C &D 2&E##

Como en nuestro caso solamente usamos 2 corpus, uno de dominio y otro general,

entonces el Log-Likelihood es calculado construyendo una tabla de contingencia

como la siguiente:

" " 5)
@"#-#2- #,2 )3 3 03
@"#-#2- #'5" )3" - 1 /3 -O' £ A3
'5) - ! -0!

(42($C (42( #)&!7 I'&(8("( 2'B2'12# #7C &D 28&E##

Donde “c” corresponde al total de palabras en el corpus uno y “d” corresponde al
total de palabras en el corpus dos (estos son los valores de N para la formula (1)).
Los valores a y b seran los valores observados (O); considerando que necesitamos

calcular los valores esperados (E), de acuerdo a la siguiente Formula (1), en

nuestro caso N3 = cy N» =d,

Entonces para una palabra cualquiera los valores esperados se calculan con las
siguientes formulas:

a+b
*
c +d (Valores esperados para el corpus uno).

E,=c

a+ b
“c+d (Valores esperados para el corpus dos).

="012( @FA (2'12# 243 (2#'3 38"(#3 1$'#'81 3

El calculo de los valores esperados (E) toma en cuenta el tamafio de ambos corpus,

por lo que no es necesario normalizar los datos antes de aplicar la formula.



Entonces podemos calcular el Log-Likelihood de acuerdo con la férmula 2. Esto

equivale a calcular el Log-Likelihood G, de la siguiente manera:

G, =2 ((a 10g(5-))+ (b + ‘”g(EE,)))

="012( @.A (2'12# #7C &D 2&E## 8("($ '#'813

Veamos un ejemplo:

Supongamos que tenemos 2 corpus, El corpus uno (C1) con 1000 palabras y otro
(C2) con 20000 palabras. En estos corpus tenemos las palabras A, B, C,D,Ey F
entre otras, con los valores observados que se muestran en la siguiente tabla de

contingencia:

)3 [, KL [ ", KL '5)
+ ++ ++
+ HH H+
+ +H} +HA
H ++ 6F
H HH H
e H +HE +H
5) HHF HHHE HHH

(42($C$ (42( #)&I7I'&( 5082#

Calculamos los valores esperados para cada palabra con las formulas E; y E, de la
formula (2-7) en la siguiente tabla:

) 3" K Ll K L| '5)
+ +H ++| $6GHB | +$BHG+
+ HH H+ | G$C6 GH+ G+$ BHG+
+ +HH  +H+| $HC6G | BH$G+ B
H +H 6H| $B+C +C$ B+C




) 3" K Ll K L| '5)
H HH H | HSHHHHHHHH$HHHHHH
C H +HH +H | $B+C B+$C B6
'5) HHH| HHHH HHH

(42($C- B2'12# (2#'3 38"(#3

Noétense los siguientes hechos entre los valores observados y esperados:

o El valor O; puede ser menor que el valor E; y el valor O, mayor que Eo.
(palabras A, Cy F).

o Elvalor O; puede ser igual que el valor E; y el valor O, igual que E,. (palabra

E).

o El valor O; puede ser mayor que el valor E; y el valor O, menor que Eo.

(palabras B y D).

Ahora calculamos el Log-Likelihood con la formula (2-8).

) 3" '5) L AH) %"
+ +H ++| $6GHB | +$BHG+ $8 CH
+ HH H+ | G$C6 G+ | G+$ BHGH+ $G B+
+ +Ht +H4| $HC6 G | BH$G+ B $ B+
H +H 6F| $B+C +C$ B+C $CH H
H HH H | HSHHHH} | HH$HHHH H$HHHH
« H +HH|  +H | $B+C B+$C B6 $ C
'5) HHF | HHHF| HHH

(42($C B2'12# #7C &D 2&E##

Noétense los siguientes hechos:
0 Los valores de log-likelihood siempre son valores positivos.

0 Las palabras F y D tienen un valor de Log-Likelihood similar a pesar de que

sus valores observados y esperados son muy distintos.



La palabra D deberia de tener un Log-Likelihood superior a la palabra F y la
palabra E deberia de tener un Log-Likelihood superior a la palabra F; por lo tanto la

palabra F deberia de tener un valor negativo.

o Para hacer este ajuste, debemos de hacer el calculo de las frecuencias

relativas, es decir, aplicar la férmula (2-1):

o 5) @ @
@"#-#2- #,2 )3 3 O3 KP-LQ HI K3PILQ H
@"#-#2- #'5" )3" -4 1 £3 Ol £ £3

'5) - ! -0!

(42($C* 513) (2'B2'12# #7C &D 2&E##

Si la frecuencia relativa es mayor en el corpus 2, indica un mayor porcentaje de uso
en el corpus 2, es decir, es menos relevante en el corpus de dominio, en este caso,

el valor se multiplica por (-1) para que no aparezca como relevante en el dominio.
$ &3 &0&2("& (

La medida de similaridad se define usualmente por proximidad en un espacio

multidimensional (Cimiano, 2006).
La formula de las medidas mas utilizadas son:

$ &(3 38082('&( &/('&3

Las medidas mas conocidas para asignar similaridad entre vectores binarios, por
ejemplo, conteniendo solo valores entre 0 y 1, son el coeficiente de DICE y el

coeficiente de Jaccard.




&RHILFLHQWH GH ', &(

2¥i X Y
E?:lxi +Z:'1:1yi

Dice(x,y) =

="012( @A '# :&'& )

&RHILFLHQWH GH -DFFDUG

e oy
E?:lxi +Z:'1:1yi - E?:fxiyi

Jaccard(x,y) =

="012( @ %A #:&&!) G('("
$ 8 &(3 38082('&€( #07)'&(3

La medida de similaridad geométrica que utilizaremos en esta tesis es el coseno del
angulo entre 2 vectores, es del rango de 1 para vectores que apuntan en la misma
direccién, hasta -1 para vectores que apuntan en la direccibn opuesta, en
aplicaciones de mineria de textos, donde las dimensiones de los vectores
corresponden a conteos de frecuencias de palabras, los vectores nunca apuntan en

direccion opuesta.

Las medidas de similaridad geométricas mas conocidas son:

'LVWDQFLD (XFOLGLDQD

L:((x.y) =

n
lea' —yil’
i=1

="012( @ A &3)(I'&( 12& &(!(



'LV W D QBIQK D WOV W D Q
n
Li(x.y) = lea' - il

="012( @ $A &3)("&( ('EQ)(!

‘LVWDQEQRRZWNRZVNL

Lo(x.y)=

g n
Zm—}’i |q
i=1

="012( @ -A &3)("'&( &!D#;3D&

Donde, si q = 1 estamos hablando de la distancia Manhattan y si q = 2 entonces
estamos hablando de la distancia Euclidiana.

6LPLODSBSRGDERVRQRRVHQR

A-B _ T Xi Vi
B
1AlB | Jz?:le JE?::_:FE

cos(x.v) =

="012( @ A &3)(I'&( 8#" '#3 1#

$ *  213)"&l7

El Agrupamiento, o Clustering, es el proceso de agrupar datos en clases (clusteres)
de manera que los elementos de un clister tengan una similaridad alta entre ellos, y
baja similaridad con objetos de otros clusteres.

La medida de similaridad esta basada en los atributos que describen a los objetos.
En nuestro caso, la medida de similaridad esta basada en las ocurrencias de cada

término en los diferentes documentos del corpus de dominio.



Existen muchos algoritmos de clustering, he aqui dos de ellos:

0 Meétodos basados en particiones: En estos meétodos se construyen k
particiones del conjunto de datos, donde cada particién representa un grupo
o cluster. Cada grupo tiene como minimo un elemento (centro) y cada
elemento pertenece a un solo clister. Estos métodos, crean una particion
inicial e iteran hasta un criterio de paro. Los mas populares son k-means y

k-medoids.

o Métodos jerarquicos: crean descomposiciones jerarquicas. Y existen de 2

tipos:

o El método aglomerativo o bottom-up, empieza con un grupo por cada
objeto y une los grupos mas parecidos hasta llegar a un solo grupo u
otro criterio de paro.

o El método divisorio o top-down, empieza con un solo grupo y lo divide
en grupos mas pequefos hasta llegar a grupos de un solo elemento u

otro criterio de paro.

Para los fines de esta tesis elegimos el algoritmo k-means que es del tipo de

algoritmos de agrupamiento basado en particiones.

g co (13

Su funcionamiento es el siguiente (MacQueen, 1967):
Toma como parametro k que es el nimero de clusteres que forma.

Selecciona k elementos aleatoriamente, los cuales representan el centro o
media de cada cluster. A cada objeto restante se asigna al cluster con el cual
mas se parece, basandose en una medida de similaridad entre el objeto y la

media del cluster.



Después se calcula el nuevo centro del cllster y se itera hasta no cambiar de

centro.

Selecciona
k objetos aleatoriamente
Repetir
Reasigna cada elemento al clister mas similar
Actualiza el valor de las medias de los clusteres
Hasta no hay cambio

(42($C+ 27#"8)0# C (I3
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En la similitud distribucional una palabra puede ser representada por un vector de
coocurrencia , en donde cada entrada corresponde a otra palabra. El valor de una
entrada especifica la frecuencia de la ocurrencia de las dos palabras en el corpus,
es decir, la frecuencia en la cual ellas coocurren con alguna relacion particular en el
texto. El grado de similaridad entre un par de palabras es computado por alguna
similaridad o medida de distancia en que es aplicada al correspondiente par de

vectores. Tomaremos esta similaridad para crear una ontologia.
$ #(2->21#'25)%9

En la documentaciéon consultada para esta tesis la definicion mas utilizada es la de
Gruber, quien en su definicién corta de ontologia dice que una ontologia es una
especificacion explicita de una conceptualizacion (Gruber, 1993). Donde una
conceptualizacion es una abstraccion, una vision simplificada del mundo que
deseamos representar para algun propésito. Esto es; una ontologia es una
descripcion de los conceptos y relaciones que pueden existir entre un agente o una

comunidad de agentes.

En wikipedia. Se define el término ontologia (en informatica) como a la formulacién

de un exhaustivo y riguroso esquema conceptual dentro de un dominio dado, con la




finalidad de facilitar la comunicacién y la comparticion de la informacion entre

diferentes sistemas.

Una ontologia define los términos a utilizar para describir y representar un area de
conocimiento. Las ontologias incluyen definiciones de conceptos basicos del
dominio, y las relaciones entre ellos, que son utiles para los ordenadores. Se usa la
palabra "dominio” para denotar un area especifica de interés o un area de

conocimiento.

Las ontologias consisten de términos, sus definiciones y axiomas que los relacionan
con otros términos que estan organizados en una taxonomia. Estos axiomas
permiten realizar busquedas con inferencias. Las ontologias definen conceptos y
relaciones de algin dominio, de forma compartida y consensuada; y esta
conceptualizacion debe ser representada de una manera formal, legible y utilizable

por las computadoras.

Para El Consorcio World Wide Web (W3C), una ontologia define los términos que
se usan para describir y representar un cierto dominio. Uso la palabra "dominio"

para denotar un area especifica de interés o un area de conocimiento.

Las ontologias que desarrollaremos en esta tesis abarcan las palabras clave de un

dominio dado, y un grado de similaridad entre ellas.

$- (<#!'38("( 3("#22(" &"&#!("&#3 3 OBN&'#3

Hay varias razones para desarrollar diccionarios semanticos.
Para tener una mejor comprensiéon de algun area del conocimiento.
Para que otros comprendan algun area del conocimiento.
Para hacer consensos en la interpretacion del conocimiento.

Para permitir que las maquinas utilicen el conocimiento en alguna aplicacion.



Para permitir el intercambio de conocimiento entre las maquinas.
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Los diccionarios semanticos tienen diferentes usos, entre ellos podemos mencionar

los siguientes:

$--

Favorecer la comunicacion entre personas, organizaciones y aplicaciones,
porque proporcionan una comprension comun de un dominio, de modo que

se eliminan confusiones conceptuales y terminologicas.
Lograr la interoperabilidad entre sistemas informaticos.

Razonar automaticamente. Partiendo de unas reglas de inferencia, un motor
de razonamiento puede usar los datos de los diccionarios semanticos para

inferir conclusiones de ellos.
Entender como diferentes sistemas comparten informacion.

Descubrir ciertas distorsiones presentes en los procesos de aprendizaje en

un mismo contexto.

Formar patrones para el desarrollo de Sistemas de Informacion.
Por lo tanto, el uso de diccionarios semanticos en el desarrollo de Sistemas
de Informacion permite establecer correspondencia y relaciones entre los

diferentes dominios de entidades de informacion.
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Se puede decir de los diccionarios semanticos que tienen los siguientes objetivos

principales:

Compatrtir la comprension comun de la estructura de informacion entre personas o

agentes de software, lo que debe revertir de forma positiva y casi necesaria en la



extraccion y recuperacion de informacion, en paginas web, de contenidos

conectados tematicamente.

Permitir la reutilizacién del conocimiento perteneciente a un dominio. Por ejemplo, a

la hora de iniciar la elaboracién de una ontologia.

Permite hacer explicitos los supuestos de un dominio. Esta aseveracion puede
conducir a conclusiones muy interesantes para la representacion del conocimiento

mas all4 de consideraciones técnicas, operativas e informaticas.

Separa el conocimiento de un dominio del conocimiento que se puede denominar
operacional. Con esto se alude a que, en ocasiones, el conocimiento que se esta
representando se puede implicar en diferentes areas al pertenecer mas a un

conocimiento relacionado con procesos.

Hace posible analizar el conocimiento de un campo, por ejemplo en lo que se
refiere al estudio de los términos y relaciones que lo configuran ya sea formalmente

0O no.
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En este apartado se explica muy brevemente una tecnologia imprescindible para

conseguir la Web Semantica: las ontologias.

Con las ontologias, los usuarios organizan la informacion de manera que los
agentes de software podran interpretar el significado y, por tanto, podran buscar e
integrar datos mucho mejor que ahora. Con el conocimiento almacenado en las
ontologias, las aplicaciones podran extraer automaticamente datos de las paginas
web, procesarlos y sacar conclusiones de ellos, asi como tomar decisiones y
negociar con otros agentes o personas. Por ejemplo: mediante las ontologias, un
agente encargado de comprar viviendas se podra comunicar con agentes
hipotecarios (de entidades bancarias) y con agentes inmobiliarios (de empresas

constructoras e inmobiliarias).



Las ontologias proceden del campo de la Inteligencia Atrtificial, especifican
vocabularios comunes para las personas y aplicaciones que trabajan en un dominio.

Toda ontologia representa cierta vision del mundo con respecto a un dominio.

Cualquier persona tiene en su cabeza ontologias mediante las que representa y
entiende el mundo que lo rodea. Estas ontologias no son explicitas, en el sentido de
gue no se detallan en un documento ni se organizan de forma jerarquica o

matematica.

Las maquinas carecen de las ontologias con las que nosotros contamos para
entender el mundo y comunicarse entre ellas; por eso necesitan ontologias

explicitas.

Las ontologias explicitas se pueden expresar de muchas maneras. Como minimo,
deben incluir un vocabulario de términos, con la definicion de cada uno. Las
ontologias sencillas suelen representarse como una jerarquia de conceptos

relacionados y ordenados.
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Existen algunos trabajos sobre la generacion de diccionarios semanticos.

Basicamente existen 3 tipos de generacion de ontologias.
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Este tipo de generacion de ontologias resulta ser muy caro en cuanto a recursos, ya
gue para generar una ontologia manualmente es necesario contar con uno o varios
expertos en el dominio donde se pretende generar la ontologia, estos expertos
también deben conocer los lenguajes de definicion de ontologias y saber utilizar las

herramientas para la construccion de diccionarios semanticos (Guarino, 1997).
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En los ultimos afios han aparecido muchos entornos para la construccion de

ontologias. Estas se organizan en las siguientes categorias (Asuncion, 2002):
Desarrollo de ontologias.
Evaluacion de ontologias.
Combinacién e integracion de ontologias.
Herramientas de anotacién basadas en ontologias.
Almacenamiento y consulta de ontologias
Aprendizaje sobre ontologias.

Dentro del primer grupo de herramientas (Desarrollo de ontologias) las mas

importantes son las siguientes:
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Esta herramienta fue creada por el Knowledge Software Laboratory (KSL) de la
Universidad de Stanford, OntoLingua provee de un medio ambiente para buscar,
crear, editar, modificar, y usar ontologias. Soporta mas de 150 usuarios activos
(Sitio web de Stanford). También incluye una API para integrar ontologias del

servidor con agentes preparados para internet.
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Protégé es una plataforma de cddigo abierto y libre que proporciona herramientas
para construir diccionarios semanticos a partir de modelos de un dominio, para
aplicaciones basadas en conocimiento (Sitio web de Protege). Protégé implementa
un gran conjunto de estructuras para el modelamiento del conocimiento que

soportan la creacidn, visualizacion, y manipulacion de diccionarios semanticos



representandolos en varios formatos. Ademas, Protégé puede ser extendido por
medio de una arquitectura de plug-ins y una interfaz de programacion de
aplicaciones basada en Java, para la construccion de herramientas y aplicaciones.
Protégé soporta dos maneras de modelar diccionarios semanticos: el editor
Protégé-Frames y el editor Protégé-OWL. El primero permite construir diccionarios
semanticos basados en frames o estructuras de modelamiento, de acuerdo con el
protocolo abierto de conectividad basado en conocimiento OKBC (Open Knowledge
Base Connectivity). El segundo permite construir los diccionarios semanticos para la
Web Semantica, en particular en el lenguaje de Ontologias Web OWL (Ontology
Web Language) de la W3C (World Wide Web Consortium).

El Editor Protégé-OWL permite:
Cargar y guardar diccionarios semanticos OWL.
Editar y visualizar clases, propiedades y reglas.
Definir caracteristicas de clases l6gicas como expresiones OWL.
Ejecutar razonadores como clasificadores l6gicos de descripcion.
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Este lenguaje de definicion de diccionarios semanticos fue creado por el World
Wide Web Consortium (W3C), OWL (Lenguaje de ontologias Web) esta disefiado
para usarse en aplicaciones que necesitan procesar el contenido de la informacion
en lugar de la simple presentacion de informacion para los humanos (sitio web de
W3C). OWL facilita la interpretacion de contenido web a maquinas que soportan
XML, RDF y RDF-Shema (RDF-S) dandole un vocabulario adicional con una
semantica formal. OWL cuenta con 3 sub-lenguajes: OWL Lite, OWL DL y OWL
Full.



OWL es un lenguaje para representar el conocimiento de manera descriptiva,
basado en logica. OWL nos permite definir un diccionario semantico expresandose
en lenguaje XML (Sitio web de OWL).

Un diccionario seméantico OWL puede incluir clases, propiedades y sus instancias.
La semantica formal de OWL especifica como derivar sus consecuencias ldgicas.
Por ejemplo, hechos no presentados literalmente en el diccionario semantico, pero
detallada en la semantica, estos detalles pueden estar en un solo documento, o en
multiples documentos que fueron combinados usando mecanismos definidos con
OWL.
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Existen también muchas metodologias de desarrollo que los expertos en ontologias
deben conocer para desarrollar eficientemente una ontologia. Mencionaremos

algunas.
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Esta metodologia esta inspirada en el desarrollo de sistemas basados en
conocimiento usando el Primer Orden Logico (Gruninger & Fox, 1995). Se propone

gue se sigan lo siguientes pasos:

1. Identificar intuitivamente los principales escenarios de uso, es decir,

posibles aplicaciones donde se usara la ontologia.

2. ldentificar un conjunto de preguntas en lenguaje natural (llamadas
preguntas de aptitud), que serdn usadas para determinar el alcance de la

ontologia.

3. Estas preguntas y sus respuestas son usadas para extraer los conceptos

principales y sus propiedades, relaciones y axiomas en la ontologia.



4. Definir las definiciones y limitaciones en la terminologia, de ser posible. Las
especificaciones son representadas en Primer Orden Logico e

implementadas en Prolog.

5. Probar la competencia de la ontologia generando teoremas de integridad

con respecto a las preguntas de aptitud.
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Methontology es una metodologia creada en el Laboratorio de Inteligencia Artificial
de la Universidad Técnica de Madrid. La creacién de la ontologia puede empezar
desde cero o0 en base a la reutilizacion de otras existentes. Methontology incluye la
identificacion del proceso de desarrollo de la ontologia (calendario, control,
aseguramiento de calidad, adquisicion de conocimiento), un ciclo de vida basado en
la evolucion de prototipos, para lo cual se sigue -los pasos definidos en el estandar
IEEE 1074 de desarrollo de software (Corcho, Fernandez-Lopez, & Gomez-Pérez,

2003): que son:
Especificacion.- Definir el alcance y granularidad de la ontologia.

Conceptualizacién.- Permite organizar y estructurar el conocimiento adquirido

mediante tablas, lenguaje UML, jerarquias etc.

Implementacion.- Representa la formalizacion de la ontologia; es decir pasar
la conceptualizacion de la ontologia a un lenguaje como RDF, OWL, etc.

Evaluacion.- Comprobar el funcionamiento de la ontologia.
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Las reglas generales para el disefio de ontologias pueden ser las siguientes (Noy &
McGuinness, 2000):



1. No existe una manera “correcta” de modelar un dominio, siempre hay varias
alternativas, la mejor solucion siempre depende en como se va a usar la

ontologia.
2. El desarrollo de ontologias es un necesariamente un proceso iterativo.

3. Los conceptos en la ontologia deben ser objetos (fisicos o 16gicos) cercanos
a las relaciones en el dominio de interés. Los conceptos pueden ser

sustantivos y las relaciones verbos, en oraciones que describan el dominio.

Y los pasos generales para generar las ontologias pueden ser los siguientes (Noy &
McGuinness, 2000):

1. Determinar el dominio y alcance de la ontologia.
2. Considerar reutilizar ontologias.
3. Enumerar los términos importantes en la ontologia.
4. Definir las clases y las jerarquias de clases.
5. Definir las propiedades de las clases.
6. Definir la cardinalidad de las propiedades.
7. Crear instancias.
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Existen varios trabajos sobre generacibn semiautomética de diccionarios
semanticos, en este apartado mencionaremos algunos.
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Soporta la creacion de semiautomatica de diccionarios semanticos usando

algoritmos de mineria de textos (Sitio de TexttoOnto). Extrae las estructuras



conceptuales usando la frecuencia de términos del texto, la jerarquia de conceptos
es extraida usando unos algoritmos de agrupacion jerarquica y las relaciones no
taxondmicas son extraidas usando algoritmos de mineria de asociacion de reglas.
Este sistema requiere la verificacion del usuario en cada etapa del proceso de

extraccion de ontologias. Este trabajo funciona con textos escritos en aleman.
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Opera de modo cooperativo y no supervisado. En el modo cooperativo el usuario
decide la seleccion o rechazo en cada etapa del proceso. Por ejemplo: el usuario
tiene que seleccionar conceptos de los candidatos. En el modo no supervisado el
sistema automaticamente selecciona cada componente de la ontologia. Inicialmente
acepta unos cuantos conceptos y relaciones taxonomicas como elementos
centrales y posteriormente extiende estas semillas agregando mas conceptos. Este

trabajo funciona con textos escritos en persa.
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Punuru J., desarrolla un conjunto de técnicas para la extraccion automatica de
componentes ontoldgicos de textos de un dominio. Estas técnicas combinan bases
de conocimientos Iéxicos como WordNet, estadisticas y heuristicas, procesamiento
de texto entre otros métodos de adquisicion de conocimiento. Estos métodos son
independientes del dominio en el que se esté trabajando y extrae cada componente

automaticamente.

En su trabajo una frase es considerada como relevante si alguna o todas las

palabras estan en la lista inicial de términos.

Dependiendo de la cantidad de sentidos (segun WordNet) de un término, entre
menor sea esa cantidad el término pertenece mas al dominio. Si ya se encontré una
frase que pertenece al dominio, todas las que tengan la misma palabra de

terminacién también se considera del dominio. Si ya se encontré6 una frase que



pertenece al dominio todas las frases que tengan una o mas palabras de esta frase

también se consideran del dominio.
Una palabra tiene varios sentidos o significados dependiendo el contexto.
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Es un método de extensién de ontologias basado en mineria de textos y técnicas
de aprendizaje automatico. OntoLearn empieza con una ontologia genérica
existente como WordNet u otras, y un conjunto de documentos de un dominio dado.
Produce una extensién de la ontologia original pero aplicada al dominio dado
(Gémez-Pérez, Fernandez-Lépez, & Corcho, 2004).
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El método que proponemos en esta tesis consta de 3 fases, tal como se muestra en

el siguiente diagrama.
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La arquitectura del método propuesto es la siguiente:

Se toma como entrada al sistema el corpus de un dominio. Siendo un corpus una

serie de documentos referentes a un dominio en particular.

A este corpus se le hace un pre-procesamiento, en el cual hacemos un andlisis
morfoldgico, es decir, se obtiene la informacion gramatical de las palabras, luego se
eliminan las palabras denominadas stopwords, es decir, palabras que no incluyen
informacion al ningin dominio, y a las palabras restantes les hacemos una
lematizacién, por ejemplo, las palabras, trabaja, trabajamos, trabaj6é, en su
informacion gramatical tienen como lema a la palabra trabajar, asi que al momento
de hacer los conteos de frecuencias, estas palabras solo a cuentan a la palabra

trabajar.

Con base con las frecuencias de las palabras lematizadas, hacemos unos calculos
y comparaciones con un corpus general previamente pre-procesado, para encontrar

los términos relevantes en el dominio dado.

Estos términos, los agrupamos en clusteres, donde los términos pertenecientes a
un claster tienen alta similaridad y los términos tienen baja similaridad con términos

de otros clusteres.
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La fase de pre-procesamiento es el proceso de extraer los términos que contienen
significado para el dominio dado, y se hace un conteo de frecuencias mientras
leemos los archivos de entrada. En este proceso se reformatea y se filtra la

informacion para hacer un mejor analisis estadistico.

Para los fines de esta tesis tomaremos en cuenta las siguientes restricciones para

el analisis de textos:

No se toman en cuenta los numeros, y marcas de puntuacion.



Los signos de puntuacion al final de una palabra se deben eliminar, por
ejemplo: cuando en el texto se encuentre “procesador,” solo tomara en

cuenta “procesador”.

No se toman en cuenta las letras en mayusculas, es decir, todo el texto sera
cambiado a minusculas. Por ejemplo: “Procesador” sera transformado en

“procesador”.

Se eliminan las palabras que no aportan informacién para un dominio, tales

como articulos, preposiciones, etc.

Se hace el conteo de frecuencias en base a las palabras con el mismo lema
(lematizacion) de modo que palabras como trabaja, trabajar, trabajamos,

suman a la frecuencia de la palabra trabajar.

Al finalizar esta fase tenemos una tabla conteniendo, para cada palabra lematizada,

su frecuencia por documento (Term Frecuency).
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En la tabla 3-1 se muestra un fragmento de la tabla de frecuencias del Corpus de
dominio en informética, donde se puede apreciar que la palabra software no esta
contenida en todos los documentos y que en algunos documentos aparece varias

Veces.
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El trabajo de preprocesamiento se aplica a 2 corpus, uno general y otro de dominio,
para tener informacién estadistica de frecuencias de palabras cuando el corpus es
un corpus de manera general (tal como se habla normalmente), y frecuencias de
palabras cuando el corpus es referente a un dominio (tal como hablan los expertos

en un domino especifico).

La idea de los 2 corpus es debido a que en un documento informal o en una platica
normal, se utiliza un vocabulario distinto que cuando se esta escribiendo un

documento de un tema especifico, o se esta impartiendo una conferencia.

Con esta informacion estadistica se obtienen frecuencias de palabras y se aplica el

algoritmo de likelihood explicado en el capitulo 2.
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En la tabla 3-2 se muestra un conjunto de palabras, con los calculos

correspondientes para el dominio de informatica. Donde:

El campo Frec. Dominio y Frec. General son las frecuencias observadas

(Term Frecuency) de una palabra en el corpus de dominio y en el Corpus

General respectivamente.

El campo Frec. E. Dominio y Frec. E. General son las frecuencias esperadas

de una palabra en el corpus de dominio y en el Corpus General

respectivamente.

formulas:

Donde:

Estos valores fueron calculados con
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las siguientes

Eq ¥y Eq son los valores esperados en el corpus de dominio y en el corpus

General respectivamente.




c y d es el total de palabras en el corpus de dominio y en el corpus General
respectivamente.
a y b es la Frecuencia (Term Frecuency) de la palabra en el corpus de

Dominio y en el corpus General respectivamente.

El campo Log-Likelihood es la ponderacion obtenida al aplicar la formula de
Log-Likelihood.
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Donde:

Eq y Eq4 son los valores esperados en el corpus de Dominio y en el corpus
General respectivamente.

a y b es la Frecuencia (Term Frecuency) de la palabra en el corpus de

Dominio y en el corpus General respectivamente.

Noétese que en la tabla 3-2 la palabra “software” tiene un Log-Likelihood de
2334.3961182, la palabra “sol” tiene un log-Likelihood de -9.01668793, es decir las
palabras muy relacionadas al dominio, resultan con una ponderacion alta. La
palabra “sofware"” que esta mal escrita también tiene su propia ponderacion, esto
refleja el hecho de que este método es sensible a faltas de ortografia y a la mala

eleccién de los elementos del corpus.
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La medida de similaridad utilizada en esta tesis es la similaridad por coseno del
angulo. Esta medida de similaridad la utlizaremos al momento de hacer el

clustering. En la documentacién revisada en el estado del arte, la medida de



similaridad es una matriz cuadrada, donde estan todas las palabras y en la diagonal
todos los valores son 1, porque es donde se intersectan una palabra con ella

misma.

Para esta tesis simulamos esta matriz con una tabla con 3 campos, donde los
primeros 2 campos son de palabras y el ultimo campo es el valor de la similaridad
entre estas 2 palabras, calculando en base a las frecuencias en el corpus de

dominio. Utilizando la siguiente formula:
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e o,
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Donde:

n es la cantidad de documentos en el dominio.
X; es la frecuencia de la palabra x en el documento i.

yi es la frecuencia de la palabra y en el documento i.
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En la tabla (3-4) se aprecia la similaridad por coseno del angulo entre la palabra

software y otras del dominio de informatica, se observa que entre software y cédigo
es de 0.759238513 y entre software y bioinformatica es de s6lo 0.073920062.
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El método utilizado en esta tesis para agrupar los términos, es el llamado algoritmo

k-means.

Este algoritmo recibe como parametro un numero k, que es la cantidad de grupos

gue se obtendran al final del algoritmo.

El procedimiento es el siguiente:

Elegimos k términos como centro de los k cluster.

Cada término restante es asignado al cluster cuyo centro tenga un mayor

indice de similaridad con éste término (Véase apartado anterior).

Se hace un reajuste para encontrar el nuevo centro del clister.

Se repiten los 2 pasos anteriores hasta que el centro no cambie.



Al final se obtienen cllsteres con la siguiente estructura:
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describir
solucionar(0.72958144294236),
arquitectura(0.530256444275185),
matematica(0.509922398646436),
interfaces(0.449127543840738),
patron(0.439137655344973),
disefiar(0.427533841333521),
patrona(0.367712282463181),
disefiador(0.335131368552743),
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2 5",-- >2KH$CG+6G 6BB C+ B LS
25#™, - >2KH$6 G + CH +CLS
)) 'KH$C +B ++6 B +LS
"#'5/'KH$CCB G+H +B BLS
*2->2KH$ 6BBGBB B CHH LS
"-# I"KH$6CC+ H6 6B6+LS
“H# I"#KH$C6 HH G66GLS
"-#'KH$+GB + + C66 +LS
" KH$CCG CH6GH+ B+ LS
5"1,-->2KH$ GC 6 B C6 GBLS
/"5,)KH$ +H 6+G 6LS
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analizador(0.719268335724235),
analdgicos(0.919183310979738),
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combinacionales(0.307793505625546),
electrénica(l),
electronico(0.655469214258043),
eléctrico(0.820817512788439),
miniaturizacion(0.760882701922802),
voltaje(0.756307048667989),
vélvula(0.812132190762674), —
(0.668074315642542),

#2 -

2F)*'KH$G+G6B 6 C BLS
"57?5- KH$CG GH G BHH G6LS

3 33 *#KH$GCG CHCG +G6LS

-)-,) "KH$GG6 B+G 66B +GLS

-25KH$B B ++ B6 LS

-)' , KH$GGBB6B CC CLS

- 5#'KH$B H C6+BLS

-F)-,)KH$G 6C+B GLS

I*5)# KH$6 C C HHB LS

#2 -KLS 3 KH$G+ H GBB HBGBBLS
*27?5 -'KH$C6 H6 H6BCC6+BLS
#-F2 - KH$BG+GH6G GHHH LS
FR,2 KH$B H ++C+ +LS

2#, 22KH$BCHGBG6 6 BCB H6LS

"#'-'2)KH$C CC C LS

#'(" "KH$GG+B6HH CG+6 LS

"#)? KH$G66G6G HCH+ BLS

5,3'KH$GCCC6 + G C6GLS

2/ -KH$B+6+ 6B B 6BLS

[2KH$G + BC6B6G++LS

= KH$CCGGB GC G+ +BLS

=, #KH$GC66G+6C6 G6 LS

F3 -'KH$GG G HG + + 6HGLS
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Para este experimento se utilizaron los siguientes corpus:

Corpus de comparacion: son las noticias del periodico Excélsior, 247 archivos, con
11, 936,114 palabras en total.

Corpus de dominio: utilizamos algunas paginas de wikipedia relacionadas al area de
informatica, tales como, informatica, software, programacion, etc. Son 72 archivos
con 142,132 palabras.

Por lo tanto, el diccionario semantico resultante sera para el dominio de Informatica.

$  312)(#3

En la segunda fase, la de extraccion de términos, los 15 términos mas relevantes
del dominio de informética, y su respectiva ponderacion con el algoritmo log-

likelihood, fueron los siguientes.
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En la tercera fase, la extraccion de relaciones semanticas se obtuvo como ejemplo

los siguientes clusteres:
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Para este experimento se utilizaron los siguientes corpus:

Corpus de comparacion: son las noticias del peridodico Excélsior, 39 archivos, con
1,365, 991 palabras en total.

Corpus de dominio: utilizamos algunas paginas de wikipedia relacionadas al area de
informatica, tales como, informatica, software, programacion, etc. Son 26 archivos

con 44, 495 palabras.
Por lo tanto, el diccionario semantico resultante seré para el dominio de Informatica.

Se toma el dominio de informatica porque el autor de esta tesis es el tema que mas
domina, para que al momento de evaluar el método, esto sea mas sencillo. Pero se

puede tomar cualquier otro conjunto de textos de otros dominios.
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En la segunda fase, la de extraccion de términos, obtuvimos 400 términos
relacionados con el area de informatica al ordenarlos por la ponderacion obtenida

con el método log-likelihood de mayor a menor, listarlos todos abarca mucho

+H



espacio, por esta razon la tabla 4-3 s6lo muestra los 15 términos mas relevantes del

dominio de informatica, y su respectiva ponderacion con el algoritmo log-likelihood.

Palabra Log-likelihood
Dato 1506
Computador 863
Circuito 467
Memoria 384
Seiial 372
Secuencia 353
Computacion 351
Informacion 346
Dispositivo 342
Algoritmos 341
Electrénico 322
Basar 319
Disefiar 307
Algoritmo 288
Utilizar 282
(42( C- #3 * ?"0&!#30B3 "2 6(!) 3 | 2 #0&!&# &!:#"0B)&(

Al observa la tabla 4-3 y ver los resultados obtenidos, podemos observar que los

términos seleccionados estan relacionados al area de informética.
$  213)"&<(&=!

En la tercera fase, la extraccion de relaciones semanticas, aplicamos el algoritmo
con los siguientes parametros, una k de 19 para el algoritmo k-means, es decir 19
clusteres, y utilizando los 400 términos extraidos con el algoritmo log-likelihood, con

estos parametros se obtuvo los siguientes clusteres:



Similaridad

Centro Elementos con el Centro
algoritmo 1
for 0.963
algoritmos 0.860
algoritmo |implementacion 0.781
array 0.774
implementar 0.681
arbol 0.255
analogica 1
analdgica |voltaje 0.849
binario 0.472
as 1
if 1
int 1
integer 1
pseudocaddigo 1
as return 1
vtemp 1
diagrama 0.981
descripcion 0.946
turing 0.894
end 0.801
b2b 1
business 1
hosting 1
cliente 0.928
b2b servidor 0.928
internet 0.872
to 0.872
electronico 0.849
consistir 0.686




Similaridad

Centro Elementos con el Centro
biologia 1
bioinformatica 0.999
adn 0.998
alineamiento 0.998
bioinformaticos 0.998
clustalw 0.998
fago 0.998
gen 0.998
genoma 0.998
genomas 0.998
genome 0.998
gendmica 0.998
génica 0.998
homologia 0.998
human 0.998
microarrays 0.998
modelado 0.988
nucledtidos 0.988
prediccion 0.998
proteina 0.998
proteina-proteina 0.998
sanger 0.998

biologia |secuenciacién 0.998
evolutivo 0.991
secuencia 0.991
biologico 0.987
computacional 0.925
protocolo 0.901
variedad 0.882
analisis 0.880
técnica 0.873
estructura 0.871
interaccion 0.871
completar 0.815
montaje 0.800
herramienta 0.788
menudo 0.787
usar 0.783
talar 0.762
software 0.749
visualizar 0.749
cuantificacion 0.706
modelo 0.702
automatizar 0.691
busqueda 0.626




Similaridad

Centro Elementos con el Centro
componente 1
transistor 0.878
tubo 0.860
funcionar 0.816
conexion 0.845
dispositivo 0.843

componente ete . 0.807
tecnologia 0.793
digitales 0.759
microprocesadores 0.751
velocidad 0.743
l6gica 0.668
soler 0.578
altavoz 0.564
computacion 1
ciencia 0.980
constable 0.976
cientifica 0.971
computo 0.970
disciplina 0.939
matematica 0.877
usualmente 0.869

computacion | teoria 0.851
computacionales 0.806
ingenieria 0.780
estudiar 0.770
artificial 0.739
matematico 0.717
informatica 0.672
paralelo 0.595
programacion 0.579




Centro

Similaridad

Elementos con el Centro
conjunto 1
notacion 0.945
problema 0.906
finito 0.881
binaria 0.862
complejidad 0.845
np 0.824
conjunto [ np-completo 0.824
numero 0.822
tamafo 0.787
elemento 0.759
coste 0.735
lineal 0.684
comunmente 0.616
monticulo 0.103
codigo 1
compilador 0.969
compiladores 0.956
cbdigo lenguaje 0.841
magquina 0.845
programa 0.614 0.404
compuesto
descifrar 1
criptografia 0.999
descifrar cifrar 0.999
método 0.760
texto 0.700
denominar 0.645
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Similaridad

Centro Elementos con el Centro
dimension 1
cubo 0.996
espacial 0.977
almacén 0.995
marts 0.995
metadato 0.995
middleware 0.995
warehouse 0.995
data 0.994
olap 0.968

dimension tabla . 0.891
operacional 0.890
variable 0.875
definicién 0.846
especificar 0.773
usuario 0.765
poseer 0.758
almacenar 0.747
dato 0.739
coleccion 0.687
arquitectura 0.519
registro 0.201
disefnar 1
disefiador 0.988

disefar obje'tar 0.816
funcional 0.765
procesar 0.723
proceso 0.696
formato 1
avi 0.993
compresion 0.993
especificacion 0.993
formatos 0.993
mov 0.993

formato archivar 0.992
video 0.985
audio 0.968
archivo 0.946
informatico 0.802
codificar 0.686
estandar 0.551
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Similaridad

Centro Elementos con el Centro
periférico 1
mouse 0.977
memoria 0.975
cpu 0.962
microprocesador 0.953
disco 0.949
ram 0.943
procesador 0.943
usb 0.934
discar 0.932
portatil 0.918
tarjeta 0.914
hardware 0.913
monitor 0.907
almacenamiento 0.906
placa 0.904
isbn 0.896
dram 0.896
pines 0.896
celda 0.860
procesamiento 0.859

periférico « 0.859
» 0.859
teclado 0.844
inglés 0.845
usado 0.843
Optico 0.832
gréfico 0.824
computadores 0.77
introduccién 0.751
pc 0.728
maodulo 0.691
computador 0.683
raton 0.674
pantalla 0.673
impresora 0.651
tipico 0.619
escaner 0.608
procesadores 0.603
instruccion 0.494
entrada/salida 0.455
els 0.439
operandos 0.222
acumulador 0.179
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Centro

Similaridad

Elementos con el Centro
potencial 1
valvula 0.979
analdgicos 0.952
semiconductor 0.927
corriente 0.921
alternar 0.917

potencia |analizador 0.898
electronica 0.861
conmutacion 0.798
eléctrico 0.790
sonido 0.439
pila 0.223
supercomputadoras 0.168
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Similaridad

Centro Elementos con el Centro
redl 1
principal 0.876
articulo 0.872
permitir 0.864
utilizar 0.855
vario 0.849
aplicaciéon 0.833
informacion 0.801
través 0.797
tipo 0.785
sistema 0.781
ejemplo 0.759
caracteristica 0.746
interfaz 0.730
forma 0.725
gestion 0.724

red operativo 0.716
acceder 0.714
diferente 0.713
basar 0.682
contener 0.673
operacion 0.663
funcion 0.656
clasificar 0.618
ordenador 0.614
ejecutar 0.569
programador 0.56
calculo 0.552

modelar 0.548
relacionales 0.516
interfaces 0.461
objeto 0.434
relacional 0.406
rapido 1

acceso 0.902
sencillo 0.802
soportar 0.787

rapido web 0.734
especifico 0.559
central 0.351
fiabilidad 0.295
paralelismo 0.209
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Similaridad

Centro Elementos con el Centro
sefal 1
transductores 0.989
transductor 0.980
impedancia 0.949
filtrar 0.940
conversion 0.968
acondicionamiento 0.90
convertidor 0.908
daq 0.908
adquisicion 0.907
analdgico 0.891
conectar 0.885
adaptacion 0.882

sefial frecqencia 0.881
medir 0.845
tension 0.825
sensores 0.823
digital 0.805
cable 0.783
control 0.761
fisica 0.760
entrada 0.757
medicion 0.739
fisico 0.727
salida 0.721
normalmente 0.655
bus 0.617
datar 0.385
térmico 1
Ci 0.980
capsula 0.980
integration 0.980
scale 0.980
chip 0.942

térmico cirpuito 0.921
chips 0.921
integrar 0.919
hibrido 0.895
silicio 0.891
reproductor 0.815
amplificador 0.784
fabricacion 0.778
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Se presenta un sistema para la construccion automatica de diccionarios semanticos

usando la similitud distribucional observada en los textos de un dominio.

Este sistema construye diccionarios semanticos de un dominio en especifico con las

siguientes caracteristicas:
Contiene los términos mas utilizados dentro de ese dominio.
Pondera la semejanza entre los términos encontrados.

Estos términos estan agrupados en grupos con al menos un elemento, cuyos

elementos tienen un alto grado de similitud.

Estos términos tienen baja similaridad con los términos de otros clusteres.
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