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Resumen

Las ontologias son una herramienta crucial para
especificar formalmente el vocabulario y la
relacion de conceptos en las plataformas de
agentes, por lo que, para compartir informacion,
agentes que utilizan diferentes vocabularios
deben poder traducir los datos de un marco
ontolégico a otro. El tratamiento de la
incertidumbre juega un papel fundamental en el
mapeo de ontologias, puesto que el grado de
solapamiento entre conceptos es dificil de
representar légicamente, y por lo general las
aplicaciones no cuentan con la suficiente
informacion al respecto. Este articulo esta
enfocado a ofrecer mecanismos de ayuda a los
expertos en la primera fase del mapeo de
ontologias, utilizando técnicas de logica difusa
para determinar el grado de similitud entre
conceptos de ontologias diferentes. Para cada
par de conceptos se calculan dos tipos de
similitud: la primera utilizando el coeficiente de
Jaccard sobre muestras de documentos
relevantes tomados de la web, y la segunda
basada en la relacion linglistica de los
conceptos. Finalmente se calcula la similitud
total a través de un sistema basado en reglas
difusas. Las ideas presentadas en este trabajo
fueron validadas utilizando varias ontologias del
mundo real.

Palabras Clave: Mapeo de ontologias, sistema
basado en reglas difusas, similitud, conceptos.

1 INTRODUCCION Y ANTECEDENTES

La investigacion sobre los servicios de web seméntica
promete una mayor interoperabilidad entre agentes
software y servicios web, utilizando ontologias
compartidas publicadas en la web semantica. Sin
embargo, los servicios producidos y descritos por
diferentes desarrolladores pueden utilizar diferentes o
quizas parcialmente solapados conjuntos de ontologias,
por lo que, para compartir informacion, agentes que
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utilizan diferentes vocabularios deben poder traducir los
datos de un marco ontoldgico a otro.

El mapeo de ontologias no es mas que el proceso de
encontrar correspondencias entre los conceptos de dos
ontologias a través de reglas. Este proceso es necesario
para el intercambio de informacion y servicios dentro de
una plataforma de agentes y puede ser un valioso paso en
la solucidn al problema de la traduccién de ontologias.

La incertidumbre esta relacionada con todos los aspectos
de la web semantica, puesto que una descripcion de un
concepto desconocido o un objeto puede ser incierta, y a
menudo se da el caso de que un concepto definido en una
ontologia empareja solo parcialmente con uno o0 mas
conceptos en otra. En muchas aplicaciones el
solapamiento entre conceptos y clases no puede ser
representado l6gicamente, lo que dificulta el proceso de
mapeo.

Existen algunos trabajos anteriores encaminados al mapeo
de ontologias, que han realizado aportes interesantes. Noy
y Musen han desarrollado las herramientas SMART [15],
PROMPT [16], y PROMPTDIFF [17], que usan
emparejamiento  de similitud linglistica entre los
conceptos para iniciar un proceso de fusién o alineacion
y, entonces, utilizan las estructuras ontoldgicas para
proporcionar un conjunto de heuristicos para identificar
mas coincidencias entre las ontologias.

McGuinness y colegas desarrollaron una herramienta
interactiva similar, Chimaera [13], donde el ingeniero es
el encargado de tomar las decisiones que afectaran el
proceso de fusién. Chimaera analiza las ontologias que se
van a fusionar, y si encuentra coincidencias linguisticas,
la fusion se realiza automaticamente. De lo contrario el
usuario es avisado para que tome nuevas medidas. Es
bastante similar a PROMPT en cuanto a que ambos estan
incrustados en los entornos de edicion de la ontologia,
pero difieren en las sugerencias que hacen a sus usuarios
con respecto a los pasos de fusion.

Otras  investigaciones han  seguido  enfoques
probabilisticos. Por ejemplo, Doan y colegas
desarrollaron el sistema GLUE [6], que emplea técnicas
de aprendizaje automatico para encontrar mapas entre
ontologias. Dadas dos ontologias, para cada concepto en
una ontologia, GLUE encuentra la mayoria de los
conceptos similares en la otra ontologia utilizando
definiciones probabilisticas de varias medidas practicas de
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similitud. GLUE calcula la distribucién conjunta de los
conceptos, y permite a la aplicacion la utilizacién de esta
distribucion para calcular cualquier medida adecuada de
similitud. Sin embargo este enfoque no tiene en cuenta
por completo la incertidumbre en el mapeo, ya que se
ignoran conceptos que son similares pero en un menor
grado.

Ron Pang y colegas desarrollaron un marco probabilistico
de mapeo automatico de ontologias basado en Redes
Bayesianas (BNs) [18]. En este marco, las ontologias son
primero traducidas a Redes Bayesianas, y a continuacion
el mapeo de conceptos se realiza como razonamiento
evidencial entre las dos BNs. Las probabilidades
necesarias tanto en la traduccion como en el mapeo se
obtienen mediante el uso de programas de clasificacién de
texto asociando distintos conceptos con documentos de
texto relevantes recuperados de la web. Este enfoque solo
tiene en cuenta la probabilidad de aparicion de los
conceptos en la web y no su similitud linguistica, por lo
que falla en el caso en que dos conceptos muy similares
no tengan el mismo indice de popularidad en la web.
Nuestra propuesta se centra en la primera etapa del mapeo
de ontologias, hallando similitudes entre conceptos.
Primeramente se calcula una similitud entre los conceptos
utilizando el coeficiente de Jaccard, a partir de
documentos relevantes recuperados de la  web,
especificamente de la Wikipedia [24]. Luego se calcula la
similitud lingliistica, y posteriormente se obtiene la
similitud total utilizando un sistema basado en reglas
difusas. La organizacion del trabajo es la siguiente: en la
seccidn 2 se describe el uso del coeficiente de Jaccard y el
método utilizado para obtener la similitud linguistica. En
la seccion 3 se muestra el sistema basado en reglas
difusas, y en la seccién 4 se reflejan los resultados de
aplicar nuestro método en dos ontologias del mundo real.
Finalmente en la seccién 5 se presentan las conclusiones y
las lineas de trabajo futuras.

2 CALCULO DE SIMILITUDES ENTRE
CONCEPTOS

2.1. COEFICIENTE DE JACCARD

El coeficiente de Jaccard [21] es uno de los indices
binarios de similitud mas conocidos y utilizados. Se
define como el tamafio de la interseccion dividido entre el
tamafio de la unién entre dos conjuntos de datos y su
valor estd en [0, 1].

Dada la siguiente tabla de contingencia con 2 variables
binarias,

Tabla 1 Parametros para calcular el coeficiente de Jaccard

ilj 1 0 Total

1 a b a+b

0 c d c+d
Total a+c b+d a+b+c+d
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Donde:

e a es el numero de veces
observaciones tienen valor 1.

e b es el numero de veces que la observacion i
tiene valor 1y la observacion j tiene valor 0.

e c es el numero de veces que la observacion i
tiene valor 0 y la observacion j tiene valor 1.

e d es el nimero de wveces que ambas
observaciones tienen valor 0.

que ambas

El coeficiente de similitud de Jaccard se calcula a través
de la siguiente formula:

a

= (2)
a+b+c
En nuestro trabajo hemos aplicado el coeficiente de
Jaccard para calcular la similitud entre conceptos de dos
ontologias diferentes. Los valores que intervienen en esta
férmula fueron obtenidos a través de blsquedas sucesivas
de documentos relevantes a cada concepto en la web. De
manera similar a la desarrollada en [18], para asegurar
que la bisqueda de documentos de la web solo devolviera
aquellos que fueran relevantes al concepto, la consulta de
busqueda se formé mediante la concatenacién de todos
los conceptos que se encontraban en el camino desde la
raiz hasta el nodo actual en la taxonomia.
Los ejemplares que contenian el concepto A serian
obtenidos mediante la blsqueda de A y todos sus
ancestros en la taxonomia, mientras que los ejemplares
que no contenian a A serian aquellos en los que estuvieran
presentes todos sus ancestros en la taxonomia, y no
estuviera presente el concepto A. Para cada par de
conceptos A y B, pertenecientes a las ontologias origen y
destino respectivamente se contaron (a) los documentos
en los que aparecian los dos conceptos, (b) los
documentos en los que aparecia A y no aparecia B, (c) los
documentos en los que aparecia B y no aparecia A y (d)
los documentos en los que no aparecia ninguno de los dos
conceptos. Una vez obtenidos estos valores, para cada par
de conceptos de las ontologias origen y destino
respectivamente, fue calculada su similitud de Jaccard por
la formula (1).
Para la busqueda de los documentos en la web hemos
utilizado el APlI AJAX de Google [10]. En trabajos
previos realizabamos la busqueda en toda la web, pero se
obtenian muchos documentos irrelevantes, por lo que en
este trabajo restringimos el dominio de busqueda al sitio
de la Wikipedia [24].

Sj

2.2. SIMILITUD LINGUISTICA

La similitud lingiistica constituye el indicador més fuerte
del parecido entre dos conceptos, debido a que por lo
general los desarrolladores de ontologias dentro de un
mismo dominio emplean términos  relacionados
linglisticamente para expresar conceptos equivalentes.
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Dados los conceptos A y B de dos ontologias diferentes,
el primer paso de nuestra propuesta para calcular la
similitud linglistica consiste en obtener las listas de
sinénimos asociadas a cada uno de ellos, auxiliandonos de
la herramienta WordNet [22]. Posteriormente, a cada una
de las palabras de las listas de sin6nimos obtenidas se les
aplica el algoritmo de stemming de Porter [19], que no es
mas que el proceso de eliminar los finales morfoldgicos
de las palabras en inglés, para obtener las raices
morfoldgicas de las mismas. Si llamamos L y Lg a las
listas de raices de los sinénimos de cada concepto
obtenidas en esta etapa, podemos calcular la similitud
linglistica entre los conceptos como sigue:

S :min{C—A,C—B} 2)

A TB

Donde c, es la cantidad de palabras de la lista La que
estan en la lista Lg, Ta €s la cantidad total de palabras de
la lista La, Cg €s la cantidad de palabras de la lista Lg que
estan en la lista L, y Tg es la cantidad total de palabras de
la lista Lg.

Por ejemplo, si tenemos los conceptos “Intelligent agents”
y “agents”. Después de ejecutar los primeros pasos del
algoritmo obtendriamos como resultado la tabla 2.

Tabla 2 Valores obtenidos en los pasos iniciales del calculo de la
similitud linguistica

Conceptos | Lista de sindnimos del | Aplicando el
concepto algoritmo de
stemming
Intelligent | intelligent, agile, alert, | La=Intellig, agil, alert,
Agents clever, smart, brilliant, | clever, smart, brilliant,

agent, factor, broker, | agent, factor, broker,
functionary functionari

Agents agent, factor, broker, | Lg= agent, factor,
functionary broker, functionari

Por tanto la similitud lingtistica seria 0.4.

3 SISTEMA BASADO EN REGLAS
DIFUSAS

La logica difusa en la actualidad es un campo de
investigacion muy importante tanto por sus aplicaciones
matematicas y tedricas como por sus aplicaciones
précticas.

Los sistemas basados en reglas difusas constituyen una
extension de los sistemas basados en reglas clasicos
debido a que se componen de reglas “IF-THEN” cuyos
antecedentes y consecuentes estan compuestos por
instrucciones de logica difusa en lugar de instrucciones de
I6gica clasica. Estos sistemas son usados como
herramientas para representar diferentes formas de
conocimiento de un problema, asi como para modelar las
interacciones y relaciones entre sus variables. Debido a
esta propiedad, han sido exitosamente aplicados a un
amplio rango de problemas en diferentes dominios con
incertidumbre y conocimiento incompleto [4].
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Los sistemas basados en reglas difusas se componen de
una base de conocimientos, un motor de inferencias, una
interfaz de fuzzificacion en la entrada, y una interfaz de
defuzzificacidn en la salida. Figura 1, tomada de [4].

La base de conocimientos estda formada principalmente
por una base de datos, que contiene todos los datos
relativos al sistema, como variables y valores posibles, y
una base de reglas, que contiene todas las proposiciones
que van a regir el sistema. El motor de inferencias es el
"supervisor”, y se encarga de extraer las conclusiones
partiendo de los datos simbdlicos que le han llegado,
aplicando las reglas que rigen el sistema difuso en el cual
trabaja. Por ultimo las interfaces de fuzzificacion y
defuzzificacidn tienen la funcion de convertir una entrada
natural en un valor difuso (fuzzificacion), y una salida
difusa en un valor natural (defuzzificacion).

Enowledge B ase
‘ Data Base ‘ | Fule Base |
real v real
i t
taput Fuzzificati on Inference Defigzification i
Irterface System P|  Interface

Figura 1. Estructura béasica de un sistema basado en reglas
difusas.

En este trabajo hemos utilizado el entorno de desarrollo
XFuzzy 3.0 [23], que integra varias herramientas para
cubrir las diferentes etapas del disefio de sistemas difusos.

3.1. VARIABLES DEL SISTEMA

En el sistema se han definido dos variables de entrada y
una de salida. A cada una de ellas hemos asociado un
conjunto de términos lingtisticos cuya semantica ha sido
representada por medio de funciones triangulares de
pertenencia. Estas variables son las siguientes:

a) Sim_Jaccard: Es una variable de entrada y representa
el valor de la similitud calculado a través de coeficiente
de Jaccard. Tiene asociado el siguiente conjunto de
términos lingtisticos: Dj...={Baja, Regular, Media, Alta,
MuyAlta}.

Para definir las funciones de pertenencia primeramente
fue necesario dividir los datos de la similitud de Jaccard
en grupos, por lo que decidimos utilizar los cuartiles del
conjunto de similitudes para acotar los triangulos de
pertenencia de la siguiente manera:

Baja: (-0.00324149, 0, 0.00324149)

Regular: (0, 0.00324149, 0.0831758)

Media: (0.00324149, 0.0831758, 0.20338982)
Alta: (0.0831758, 0.20338982, 1)

MuyAlta: (0.20338982, 1, 1. 20338982)

Las funciones de pertenencia de la variable Sim_Jaccard
se muestran graficamente en la figura 2.
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1.0 4 1.0
0.5 F0.5
oo 05 1.0
Figura 2. Funciones triangulares de pertenencia de la variable
Sim_Jaccard.

b) Sim_Ling: Es una variable de entrada que representa el
valor de la similitud lingiistica. Tiene asociado el
siguiente conjunto de términos linguisticos: Diing={Baja,
Regular, Media, Alta, MuyAlta}. Sus funciones de
pertenencia se muestran en la figura 3.

1.0 —1.0
0E 4 F0.8
0.0 05 10
Figura 3. Funciones triangulares de pertenencia de la variable
Sim_Ling.

c) Similitud: Es la variable de salida y representa el valor
de la similitud total, obtenida por el sistema difuso. Tiene
asociado el siguiente conjunto de términos lingliisticos:
Dsimiiwe={MuyBaja, = Baja, = MedioBaja,  Regular,
MedioAlta, Alta, MuyAlta}. Sus funciones de pertenencia
se muestran en la figura 4.

1.0 —1.0
048 + 0.5
T
0.0 0.5 1.0
Figura 4. Funciones triangulares de pertenencia de la variable
Similitud.

3.2BASE DE REGLAS
La base de reglas que hemos definido en el sistema difuso

ha sido formada mediante heuristicos de los expertos y se
muestra en la Tabla 3.
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Tabla 3. Base de reglas

Ling/ Baja | Regular | Media Alta Muy
Jacc Alta
Baja |MuyBaja| Baja Medio | Regular | Medio
Baja Alta
Regular | Baja Medio | Regular | Medio Alta
Baja Alta
Media Baja Medio | Regular | Medio Alta
Baja Alta
Alta Medio | Regular | Medio Alta |Muy Alta
Baja Alta
Muy | Regular | Medio Alta Alta |Muy Alta
Alta Alta

4 EXPERIMENTOS

Hemos realizado varios experimentos, utilizando diversas
ontologias, con resultados satisfactorios. A modo de
ejemplo, describimos un experimento en el que se utilizan
dos ontologias del mundo real extraidas de la Web. Estas
son, la ontologia ACM [1], y la ontologia DMOZ [5].
Nuestro objetivo ha sido demostrar la eficacia de esta
propuesta para la obtencion de un indice de similitud
valido entre conceptos, que ayude al proceso de mapeo de
ontologias. De manera similar a [18], hemos seleccionado
el topico de Inteligencia Artificial, haciendo una poda de
conceptos en ambas ontologias de forma tal que exista
cierto grado de solapamiento entre ambas, y se pueda
comprobar la efectividad del método. La figura 5 muestra
los conceptos seleccionados de ambas ontologias, asi
como las relaciones evidentes entre ellos. Para cada par de
conceptos A y B, pertenecientes a las ontologias ACM y
DMOZ respectivamente, hemos calculado primero la
similitud de Jaccard, utilizando los conjuntos de
documentos relevantes recuperados de la Web. Como
hemos mencionado anteriormente esta blsqueda esta
restringida a la Wikipedia. Posteriormente se calcula la
similitud linguistica, como se describe en secciones
anteriores.

Si consideramos como n la cantidad de conceptos de la
primera ontologia, y m la cantidad de conceptos de la
segunda, el proceso se completaria en n x m iteraciones.
La tabla 4 muestra los conceptos para los cuales hemos
obtenido indices de similitud mas elevados. La tabla 5
muestra los conceptos para los cuales la similitud ha
resultado ser més alta de lo debido.

En el trabajo de [18], utilizando fragmentos similares de
las ontologias ACM y DMOZ, plantean que segin su
método se obtiene un indice de similitud de 0.61 para los
conceptos “connectionism and neural nets” y “Neural
Networks”, debido a que solo tienen en cuenta la
probabilidad de aparicién de ambos conceptos en la web,
y el término “connectionism” es muy poco popular. Como
se puede observar en la figura 4, aplicando nuestro
método, hemos obtenido un grado de similitud mas alto
para estos dos conceptos, debido fundamentalmente a su
relacién lingliistica.
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Avtficial Intelligence

N\

Pistributed Atificial Intelligenc
s

I
[rpplications knd Expert Systems| [incertainty, Fuzzyand probabilistc Reas
! T 1|

onind | [Namral Language Processing
‘ |

[ T 1t

A
|

formalism and methods|
—

Figura 5. Conceptos de las ontologias ACM y DMOZ.

Tabla 4. Parejas de conceptos con similitud mas alta.

Conceptos ACM Conceptos DMOZ | Similitud
Robotics Robotics 0.99
Games Games 0.99
Predicate Logic Logic-Based 0.91
Intelligent Agents /Agents 0.91
Natural Language
Processing Natural Language 0.91
Multiagent Systems Systems 0.87
Learning Machine learning 0.87
Multiagent Systems /Agent Technologies 0.85
Intelligent Agents /Agent Technologies 0.74
Multiagent Systems Agents 0.72
Knowledge Representation [Knowledge
Formalisms and Methods  |Representation 0.71
Connectionism and neural
nets Neural Networks 0.71
/Applications and Expert
Systems Applications 0.71
Semantic Networks Semantic Web 0.71
Relation Systems Systems 0.58

Medical Research and
Medicine and Science Medicine 0.58
Natural Language Programming
Processing Language 0.55
'Vision and Scene
Understanding \Vision 0.55
Uncertainty, fuzzy, and
probabilistic reasoning Fuzzy 0.55
Semantic Networks Neural Networks 0.55
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Tabla 5. Parejas de conceptos con similitud mas alta de lo

esperado.

Conceptos ACM Conceptos DMOZ | Similitud
Predicate Logic Logic-Based 0.91
Multiagent Systems Systems 0.87
Semantic Networks Neural Networks 0.55
Natural Language Programming
Processing Language 0.55

2
Finalmente, hemos realizado una prueba estadistica X
para comprobar si los resultados obtenidos se
corresponden con los esperados para estas dos ontologias.
Para ello planteamos la hip6tesis Hy que consiste en
suponer que no hay diferencia entre estos valores.
Calculando con 1 grado de libertad, hemos comprobado
que se cumple la hip6tesis Hy con un 95% de confianza,
por lo que se acepta la suposicion y se demuestra la
efectividad del método propuesto. La tabla 6 muestra los

valores de contingencia para el experimento.
2
Tabla 6. Tabla de contingencia para la prueba X

Baja Alta Total
Esperados 416 16 432
Observados 412 20 432

5 CONCLUSIONES Y TRABAJO FUTURO

En este articulo se describe nuestro trabajo encaminado a
ofrecer un método que ayude a los expertos en la fase
inicial del mapeo de ontologias. Nuestra propuesta
consiste en un sistema difuso para obtener similitudes
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entre conceptos de diferentes ontologias. Este sistema
utiliza como entrada valores obtenidos aplicando el
coeficiente de similitud de Jaccard a documentos
recuperados de la Wikipedia, y un indice de similitud
basado en la relacion lingiistica de los conceptos, con
mucha influencia en el calculo de la similitud total.
Actualmente este proceso se realiza para cada pareja de
conceptos de las dos ontologias, y estamos trabajando
para reducir el nimero de iteraciones, haciendo que el
sistema tenga en cuenta otros factores como las
similitudes entre conceptos hermanos, hijos y padres en la
taxonomia de cada ontologia. Otro de nuestros objetivos
es refinar el céalculo de la similitud lingtistica incluyendo
otro tipo de relaciones lingiisticas entre los conceptos, y
la aplicacion de reglas difusas para calcular la similitud
lingliistica global. También como trabajo futuro nos
hemos propuesto incluir las propiedades de los conceptos
en el proceso de mapeo, asi como la escalabilidad de la
aplicacion.
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