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This research is focused on managing the problems of teaching of argumentation in people,
specifically for students, because of its easy access to them, by means of information and
communication technologies and the philosophical study conducted by Stephen Toulmin in his book
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1. INTRODUCCION

Desde los tiempos de la Grecia Antigua se ha concebido la democracia como una
forma de convivencia y de gobierno que garantiza el ejercicio de la ciudadania y la
participacion de los sujetos en las decisiones colectivas, incluyendo las decisiones
de estado; pero esta concepcion requiere que todos los ciudadanos aprendan y
practiquen la argumentacion, como una habilidad, pero también como un conjunto
de estructuras y procesos.

La democracia exige que todos los ciudadanos participen activamente en la
construccion de proyectos colectivos mediante el debate de las ideas, que, en la
medida que buscan persuadir a otros ciudadanos, tendrian que estar fundadas en
la argumentacion. Esto debido a que el uso de la argumentacion implica que se
renuncie a otros métodos para lograr la adhesiéon de los demas: como la violencia,
la seduccidén o la amenaza.

Se requiere, entonces, crear entornos y estrategias para el aprendizaje de la
argumentacion como parte de los procesos de formaciébn en los que estan
inmersos los jévenes, con el fin de lograr que su interaccién como sujetos sea mas
basada en lo racional, en el respeto y el reconocimiento del otro, y en la
comprensién de sus argumentos.

Quienes estan en la mejor posicion de aprender y de contar con mejores entornos
de aprendizaje son los estudiantes universitarios o estudiantes de educacion
media, es decir, personas que se encuentran en el espacio de las instituciones
educativas. En estos espacios los estudiantes estan dispuestos a aprender, y es
alli donde es posible disefiar estrategias didacticas para lograr el aprendizaje de la
argumentacion.

De otra parte, teniendo en cuenta que las llamadas tecnologias de la informacion y
la comunicacion —TIC— se han insertado de tal manera en las actividades
cotidianas de las personas, que su uso parece transparente, tales tecnologias son
hoy en dia potencialmente atractivas para los estudiantes, de manera que si se
implementan en ellas tales estrategias didacticas, éstas pueden llegar a los
estudiantes de manera natural.

Se propone, entonces, crear una aplicacion como medio o interfaz para propiciar
en estudiantes el aprendizaje de la argumentacion, especialmente, en el enfoque
de Stephen Toulmin, que propone un modelo para construir argumentos.

-13 -



Automatizacién del Modelo de Toulmin para construir

argumentos

Construir una aplicacion computacional en la cual se
implementen las estructuras propuestas por Stephen Toulmin

en el Modelo de Toulmin.

Objetivos especificos

Resultados

Formalizar los procesos argumentativos,
segun el Modelo de Toulmin, en
diagramas de flujo y algoritmos en
clausulas légicas.

En primer lugar se realiza un analisis
exhaustivo y riguroso del libro Los usos de la
argumentacion, de Stephen Toulmin, para
comprender la estructura del Modelo de
Toulmin y poder describirla y representarla en
un artefacto tecnoldgico.

Disefar un dispositivo computacional en
el que se implementen tales clausulas.

Para describir los procesos y métodos usados
gue se deben realizar para que cumplan los
requerimientos, resultado de los analisis, se
especifican mediante modelos UML: modelo
funcional; modelo de objetos; modelo
dinamico. Con esto se plantea la arquitectura:
Netbeans; Java Server Faces 2.0;
PrimeFaces; Maven; Maxent; OpenNLP;
Protégé; JENA; SPARQL.

Validar la estructura argumentativa de
Stephen Toulmin en un dispositivo
computacional

Bajo el concepto de interoperabilidad * se
llegaron a dos posibles soluciones planteadas.
Una, abarcando totalmente el problema con
maquinas de aprendizaje: redes neurales, con
mayor robustez, flexibilidad y escalabilidad,
pero con mayor costo de tiempo de
implementacién. Otra, por medio de la
combinacién de redes neurales y ontologias,
mas practica y ligera con el fin de automatizar
el modelo de Toulmin pero siendo ésta rigida y
menos dindmica. La ultima solucion fue la
escogida para dar cumplimiento a Ila
funcionalidad, validar la estructura del modelo
de Toulmin presentada en un argumento de
forma automatica.

Tabla 1. ObjetivosMarco teérico

!La habilidad de organizaciones y sistemas dispares y diversos para interaccionar con objetivos consensuados y comunes
y con la finalidad de obtener beneficios mutuos. La interaccion implica que las organizaciones involucradas compartan
informacién y conocimiento a través de sus procesos de negocio, mediante el intercambio de datos entre sus
respectivos sistemas de tecnologia de la informacidn y las comunicaciones.
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1.1 Argumentaciéon

La argumentacion tiene como objetivo que determinado auditorio, conformado por
una o varias personas, se adhiera a las tesis presentadas en discursos o
construcciones coherentes o internamente consistentes, es decir, basadas en la
l6gica de primer orden; pero, a diferencia de las posibilidades que ofrece la I6gica
de primer orden, mediante la cual es posible establecer el valor de verdad
(verdadero o falso) de una conclusion a partir de operaciones entre sus premisas,
en la argumentacion se presenta la situacion de que no es posible establecer un
valor de verdad para las conclusiones, pues, precisamente, se requiere
argumentar aquello para lo que no es posible establecer un valor de verdad (como
sucede, por ejemplo, con los hechos), y su aceptabilidad depende de qué tan
creible o plausible resulta para quien hace las veces de auditorio.

Segun esto, una mejor argumentacion, una argumentacion eficaz es “(...)la que
consigue aumentar esta intensidad de adhesién de manera que desencadene en
los oyentes la accion prevista (accion positiva o abstencion), o, al menos, que cree
en ellos una predisposicion que se manifestara en el momento oportuno.”
(Perelman&Olbrechts-Tyteca, 2006, p. 91). Aristételes propone tres géneros
argumentativos segun si las acciones que se busca desencadenar sean con
respecto al pasado, al presente o al futuro, respectivamente: judicial, que consiste
en la defensa o en la acusacion con respecto a un hecho ya sucedido; epidictico,
gue se caracteriza por el elogio o la censura; y deliberativo, que ofrece un consejo
0 busca la disuasion para acciones futuras (Cf. Ret., 1358b7-20).

El Modelo de Toulmin privilegia el andlisis de la estructura de los discursos
deliberativos o justificatorios: “este tipo particular de argumentos recibira la mayor
parte de nuestra atencion, (...) nuestro interés se centrara en los argumentos
justificatorios utilizados para apoyar afirmaciones, en las estructuras que pueden
tener, en el valor que pueden reivindicar para si y en el modo en que nos
enfrentamos a ellos al clasificarlos, nos formamos un juicio sobre ellos y los
criticamos” (Toulmin, 2007, p.30).

Sonia Gamboa (2011) realiza un estudio sobre la argumentacién segun el enfoque
de Aristételes, el cual “(...) abarca el estudio de la retérica como un conjunto de
técnicas para hablar en publico de forma persuasiva. Este estudio delimita el
ejercicio de la retdrica a discursos acerca de temas determinados, pronunciados
ante multitudes que requieren ser caracterizadas previamente para la construcciéon
del aquél y de las acciones que se buscan” (Gamboa, 2011, p.50); es decir,
delimita la argumentacion y un tipo de discurso retérico que se dirige a un auditorio
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previamente determinado, pero solamente en sus caracteristicas general y no en
sus particularidades.

En la argumentacion, segun Gamboa, “(...) los autores han dejado de lado el
interés por el estudio de la elocucion para ubicarse solamente en el tratamiento de
los medios discursivos para persuadir o convencer. Nueva retérica se refiere
entonces a una forma de retdrica que no considera ni modificar el discurso ni
realizar acciones sobre la marcha con el fin de persuadir a la audiencia, pero no
porque le reste importancia a su aceptacion, sino porque tal aceptacion tiene que
lograrse desde el discurso mismo” (Ibid., p.52).

1.2 Modelo de Toulmin

Siendo el discurso lo que soporta una afirmacién, y éste permanece en el tiempo y
espacio de manera virtual, se hace indispensable el analisis sobre la estructura del
discurso en que esta soportada dicha afirmacion para decidir sobre la validez que
tenga para aquellos a quienes va dirigida la argumentacion, es decir: el auditorio
universal®.

El modelo de Toulmin es un camino para evaluar los procesos argumentativos,
éste describe un procedimiento que logra representar patrones y variables en el
proceso de la construccion de un argumento, las cuales estan relacionadas con la
estructura y ésta determina la dependencia entre el valor de una afirmacién y los
“fundamentos o razones en los que se apoya, datos, hechos, pruebas,
consideraciones, componentes” (Toulmin, 2003, p. 30); asi, para Toulmin, la
argumentacion consiste en el conjunto de “los argumentos justificatorios utilizados
para apoyar afirmaciones, en las estructuras que pueden tener, en el valor que
puede reivindicar para si y en el modo en que nos enfrentamos a ellos al
clasificarlos” (id.); con base en estas consideraciones “nos formamos un juicio
sobre ellos y los criticamos” ((Toulmin, 2003, p. 30)).

Toulmin plantea como proceso de analisis de un argumento su representacién o
enunciacion como una estructura de invariantes, y el proceso de construccion de
la misma; la estructura estd determinada por la forma en la que se enlazan los

’Auditorio universal no se refiere al conjunto de todos estos posibles oyentes, sino a cada uno de los que encarnan, de
una manera intemporal y absoluta, las caracteristicas de lo que se ha definido como auditorio, de manera que la
argumentacion se experimenta por cada sujeto, como encarnacién del auditorio universal, en primera persona, y su
adhesidn o rechazo a las tesis argumentadas se produce como resultado del analisis individual de cada sujeto miembro
de tal auditorio. (Gamboa, 2011, p.52)
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enunciados que soportan la afirmacion final o conclusion; el proceso de
construccion consiste en las fases de un argumento que a continuacion se
describen:

Formular clara y explicitamente un problema cuya solucion se presume que
puede ser soportada a través de un conjunto de enunciados, argumentos. Toulmin
sefala que la mejor forma es “planteando una pregunta clara; incluso si, como
sucede frecuentemente, nos limitamos a apuntar solo la naturaleza de nuestra
confusa busqueda de modo interrogativo” (Toulmin, 2003, p. 35).

Presentar los enunciados posibles como solucion al problema, pregunta,
planteado al inicio; evaluar la consistencia de cada uno y encontrar cudles
enunciados se descartan y con cuales contamos debido a su peso y grado de
credibilidad de acuerdo a la informacién disponible.

La ultima fase, “se otorga un veredicto y se pronuncia la sentencia u otro acto
judicial derivado del veredicto” (Toulmin, 2003, p. 35).

Toulmin asume como forma estandar de un argumento la estructura logica
propuesta por Aristoteles “«premisa menor, premisa mayor; por tanto, conclusién»”
(Ibid., p. 131), pero pareceria que esta estructura no es suficientemente elaborada
para argumentos mas complejos, como los que son propios del Derecho, por
ejemplo. A continuacién se sintetiza la estructura propuesta por Toulmin:

Primero se formula una conclusion (C) que no se evidencia por si misma, para ello
debe contar con un conjunto de datos (D) que justifican tal afirmacién; es posible
gue se constituya aceptable la afirmacion formulada (C) como la conclusion del
conjunto de datos D, pero también existe la posibilidad que se requieran
establecer un conjunto de proposiciones, llamadas garantias (G) las cuales
establecen una conexion legitima y fuerte entre D y C. Toulmin realiza una
distincion entre datos y garantias: “a los datos se apela explicitamente, a las
garantias implicitamente. (...) las garantias son generales, certificando la validez
de todos los argumentos del tipo correspondiente, por lo que tienen que
establecerse de manera muy diferente que los elementos justificatorios que
ofrecemos como datos” (Ibid., p. 136). Ademas Toulmin también es consciente
gque existen excepciones a la regla y que es necesario saber con qué fuerza se
ejercen las garantias a las conclusiones, estos dos nuevos elementos los propone:
“Los calificativos o matizadores modales (M) y las condiciones de excepcion o de
refutaciéon (E)’(Toulmin, 2003); M indica la fuerza que le da la garantia entre D y C;
E son circunstancias que representan excepciones o refutaciones. La estructura
del modelo de Toulmin es:
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D e ‘ Por tanto, M, C

Porque G A menos que E

Figura 1. Esquema de analisis de un argumento (Tomada de Toulmin, ob. cit., p. 138)

Esta perspectiva de estudio de la argumentacion orienta a un discurso
estructurado de tal manera que una conclusibn se hace creible, probable,
plausible en la medida que haya evidencias, motivaciones y garantias que la
soporten.

1.3 Virtualidad

La construccion de un pais con un estado democratico en el contexto actual es
posible mediante los entornos virtuales, entendidos como espacios en los que se
propicia la experiencia de elementos y contextos reales mediante desarrollos
computacionales. Pierre Levy propone: “(...) virtual procede del latin medieval
virtualis, que a su vez deriva de virtus: fuerza, potencia. En la filosofia escolastica,
lo virtual es aquello que existe en potencia pero no en acto.” (Levy, p.10).

La virtualizaciéon se puede comprender, de manera general, como la creacion de
un proyecto, sobre un ente, objeto, persona natural o juridica, el cual engendra
problemas, partiendo de lo actual, mas no como buscando una solucion a un
problema; mas bien una vision de una transformaciéon por medio de una mision:
“La virtualizacion puede definirse como el movimiento inverso a la actualizacion.
Consiste en el paso de lo actual a lo virtual, en una «elevacion a la potencia» de la
entidad considerada (...)Juna mutacion de identidad, un desplazamiento del centro
de gravedad ontolégico del objeto considerado: en lugar de definirse
principalmente por su actualidad(Una «solucién»), la entidad encuentra asi su
consistencia esencial en un campo problematico” (Levy, 2004, p.12).

En contraste “La actualizacién aparece entonces como la solucion a un problema,
una solucién que no se contenia en el enunciado” (Levy, 2004, p.11). Desde esta
perspectiva se puede observar el problema existente actualmente sobre la falta de
proyeccion y la necesidad de generar y obtener resultados inmediatos que impera
en la sociedad colombiana; el dinero facil, la baja calidad en escuelas, colegios y
universidades debido a la intension de crecer econémicamente pero en realidad
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colocando al pais en una posicion desfavorable respecto al futuro. Debido a que
se ha olvidado la potencia que existe en visionar los objetivos y planear acciones y
estrategias para lograrlos a diferencia de la solucion continua de problemas que
no tienen relacion con la busqueda de objetivos; es decir la virtualizacion hace que
uno mismo ubique qué clase de problemas quiere solucionar para conseguir un
estado deseado, en cambio la actualizacion estd en un estado deseado
resolviendo problemas para continuar en ese estado deseado.

Entonces la virtualizacion llega a ser de mayor importancia al reconocer el caracter
y la actitud critica que deben tener las personas quienes creamos la democracia o
por defecto no la creamos. Critica debido al efecto que tiene la virtualidad en su
proyeccion y para esto se vale de artefactos como libros o el hipertexto en internet.

La argumentacion, una vez mas, se abre un espacio interesante y trascendental
en el mundo debido a que pertenece a lo actual, y es sobre la actualidad misma la
que queremos llevar a una virtualizacién y encontrar lo real: “Si la virtualizacion no
fuera mas que el paso de una realidad a un conjunto de posibles, seria
desrealizante. Sin embargo, implica tanta irreversibilidad en sus efectos,
indeterminacion en sus proceso se indeterminacion en su esfuerzo como la
actualizacion. La virtualizacion es uno de los principales vectores de la creacion de
realidad.”(Levy, 2004, p.13).

La herramienta puede ser un autbmata que virtualmente ponga al estudiante en la
posicién de construir un argumento teniendo en cuenta la estructura fundamental
del Modelo de Toulmin, es decir, ser usada como herramienta didactica para
motivar la lectura critica de textos historicos y literarios, y la composicion de
nuevos textos con solidas estructuras argumentativas. La herramienta sera un
servicio web, aprovechando una de las principales caracteristicas de las TIC, ya
que éstas permiten crear discusiones estructuradas alrededor de temas
especificos, entre personas en distintos lugares geogréficos; con ellas es posible
hacer clase virtual, a distancia, con la exigencia de que los estudiantes deben
contar con computadoras, pero también para hacer valer su presencia
posiblemente tendran que acudir a formulaciones escritas. Las TIC mas que
herramientas de uso necesario son un espacio potencial de encuentro. La
interaccién de sujetos en el ciberespacio ha dado lugar a la conformaciéon de la
cibercultura, esta forma de cultura “podria convertirse en un medio de exploracion
de los problemas, de discusion pluralista, (...) [de] hacer visibles procesos
complejos, de toma de decision colectiva y de evaluacion de los resultados
cercanos a las comunidades en cuestion (...) El uso socialmente mas util de la
informatica de comunicacion es sin dudas proporcionar a los grupos humanos los
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medios para mancomunar sus fuerzas mentales para constituir colectivos
inteligentes y hacer vivir una democracia en tiempo real” (Lévy, 2004, p. 41).

La aproximacién al lenguaje natural es un subconjunto controlado de palabras y
sintaxis de acuerdo al dominio particular de un argumento basada en la estructura
del Modelo de Toulmin.

Para establecer un escenario que permita evaluar la efectividad de la solucion
propuesta, se escogié un caso de estudio, el cual es un ejemplo planteado en el
libro Los usos de la argumentacion de Stephen Toulmin, para el cual se desarrolla
una ontologia respecto a su sentido.

La creacién del prototipo que permita acceder a la ontologia por parte de usuarios
y asi poder consultar la informacion que contiene la ontologia es uno de los
objetivos de este proyecto de investigacion. Para esto es necesario proponer una
arquitectura software que se ajuste al Modelo de Toulmin.

e La aplicacion debe Interpretar una solicitud realizada por un actor,
estudiante, a través de una aproximacion al lenguaje natural.

e Dicha aproximacion al lenguaje natural tiene en cuenta el vocabulario
del argumento respecto a la estructura del Modelo de Toulmin.

e La ontologia que incorpora el conocimiento relacionado con el modelo
de Toulmin debera ser consultada por medio de esta arquitectura.
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ALTERNATIVAS PARA LA SOLUCION

Durante la investigacion sobre la Automatizacion del Modelo de Toulmin se
presentaron dos caminos para recorrer el problema y cumplir los objetivos

propuestos:

Automatizacion del
Modelo de Toulmin

Modelo
psicolégico
(usuario)

Modelo de Modelo
conocimiento Informatico

Marco Tedrico
Interfaz del

+ Redes Neurales .
Usuario

Estado del arte

Figura 3. Solucion propuesta dominando problemas de Big-Data con
maxima entropia y maxima interoperabilidad. (Logica paraconsistente)

Automatizacion del
Modelo de Toulmin

Modelo
psicoldgico
(usuario)

Modelo de Modelo
conocimiento Informatico

Marco Teorico
Interfaz del

+ i :
Ontologias Usuario

Estado del arte

Figura 2. Solucidon desarrollada (Légica de primer Orden)

El contraste entre la figura 2 y figura 3 se debe al tipo de logica utilizada para
manejar el problema. Veremos en la seccion 2 (Estado del Arte) las diferencias de
utilizar l6gica paraconsistente y logica de primer orden. El propésito de la
investigaciéon actual también es poder dejar un modelo para desarrollar una
herramienta tecnoldgica con las herramientas de punta para estos tipos de

problemas.

Primero se describe la solucién desde el punto de vista de la figura 2. Es decir,
donde el modelo informatico es basado en ontologias.

1.4 Ontologias

Las ontologias son ideales y se ajustan para la automatizaciéon del modelo de
Toulmin. A continuacién se describe sus caracteristicas y las herramientas que
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existen para realizar consultas acerca de la informacion en ellas representada, y
su codificacién a un lenguaje estandar de la Web seméantica como OWL.

Existen varias definiciones de ontologia, Gruber (1995) realiza un buen
acercamiento de ontologia para el propdsito de esta investigacion: “Una ontologia
es una especificacion formal de una conceptualizacion compartida”. Una ontologia
puede representar el conocimiento de un argumento de tal forma que la
informacion almacenada en repositorios de datos tenga significado para el
artefacto, es decir que esta es la base de conocimiento de SYSTOUL, haciendo
posible la realizacion de inferencias a partir de axiomas sobre un dominio
particular.

Las ontologias estan clasificadas segun el problema que se quiere modelar o
representar, un acercamiento a esta clasificacion la brinda Breis (2008) (ver Tabla
2).

Tipo Descripcion
Ontologias de Nivel | Son aquellas que permiten modelar niveles abstractos de una realidad,
Superior generando conceptos que pueden ser usados de forma genérica para
clasificar términos.
Ontologias Generales Estas permiten representar elementos como el tiempo, el espacio,

eventos, entre otros. La importancia de este tipo de ontologias radica en
que dichos elementos pueden ser usados en cualquier dominio.

Ontologias de Dominio Estas ontologias sirven para representar elementos particulares de
determinado ambito, teniendo en cuenta los objetivos y las restricciones
gue impone el area de aplicacion.

Tabla 2. Clasificacion de Ontologias.

El tipo de ontologia que se usa para automatizar el modelo de Toulmin es de
dominio. Este dominio es el establecido por el argumento o los argumentos que
dispone el artefacto con el fin de ser el validador de los textos ingresados por los
estudiantes.

Las ontologias se desciben en RDF (Resource Definition Framework). RDF es un
marco para la descripcion de recursos que establece un modelo de datos para
objetos (recursos) y relaciones entre ellos. “Este tipo de modelo de datos puede
ser representado con una sintaxis XML y su estructura proviene de la légica con
componentes de linglistica en donde se parte de tres entidades légicas que
corresponden a los componentes” (Codina & Rovira, 2006, p. 22)
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1.4.1 Lenguajes para definir ontologias
“Los lenguajes de descripcion son lenguajes cuya funcién principal no es hacer

programas, sino describir como se representan los datos, como por ejemplo,
paginas web (HTML), ecuaciones (MathML, LaTeX, CML), representaciones
geograficas (GML), puntos geograficos (waypoints), subtitulos (VobSub, OGM),
animaciones (SMIL), imagenes vectoriales (SVG), representaciones 3D (X3D),
etc.”(RDF, 2012)

Para inferir conocimiento de las ontologias es necesario que estén expresadas
en un lenguaje compatible con las caracteristicas del entorno Web y que estén
disponibles en artefactos conectados a dicho entorno. Para ello existen lenguajes
y herramientas para abordar este problema:

Entidades logicas Elementos linglisticos
Recursos Sujeto
Propiedades Predicado
Valores Objeto

Tabla 3. Comparacién de lenguajes formales para consulta de ontologias.

El sujeto es el recurso, es decir aquello que se esta describiendo. El predicado es
la propiedad o relacién que se desea establecer acerca del recurso. Por ultimo, el
objeto es el valor de la propiedad.

Con los tres elementos anteriores se pueden formar declaraciones sobre recursos
en la forma de: el recurso X tiene la propiedad Y con el valor P. Ejemplo de una
tripleta Recurso-propiedad-valor:

Harry Nacio6 en Bermuda

Recurso Propiedad Valor

Tabla 4. Equivalencias l6gico-linglisticas en una declaracion RDF.

Aunque RDF permite dar valores a las propiedades de los recursos, no dispone de
mecanismos para describir esas propiedades ni las relaciones existentes entre
ellas y otros recursos. Es por esto que se requiere de un lenguaje que permita
definir vocabularios RDF. Dicho lenguaje, construido mediante RDF, es RDF
Schema o RDFS. Segun Brickley&Guha (n.d.), en él se definen clases y
propiedades que permite, describir nuevas clases, propiedades y recursos. Sin
embargo, RDF y RDFS no son capaces por si solos de modelar ontologias, por tal
razon se han desarrollado nuevos lenguajes tales como OWL para este fin, con la
diferencia de que estos se construyen sobre el estandar RDFS.
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“El lenguaje OWL se convirtid en una recomendacion del W3C para la
construccion de ontologias en febrero de 2004. La ultima version es OWL 2, que
proporciona mas primitivas de modelado, mayor cardinalidad y tipo de datos
ampliados y compatibilidad con las anotaciones de la especificacion del lenguaje
original.”(Abrahams, Condliffe, & Zeleznikow, 2011).

Web OntologyLanguage (OWL) McGuinness& Van Harmelen (2004) definen OWL
como el lenguaje estandar de la web semantica para expresar y codificar
ontologias. Tiene como objetivo facilitar un modelo de marcado construido sobre
RDF y codificado en XML, permite formalizar las relaciones entre las clases de
una forma mas amplia que RDFS, indicando aspectos basicos para el
razonamiento como la existencia de clases disjuntas. El lenguaje OWL tiene tres
sub-lenguajes en donde se aumenta el nivel de expresividad en cada uno:

OWL Lite. Esta disefiado para aquellos usuarios que necesitan principalmente
una clasificacién jerarquica y restricciones simples.

OWL DL. Estd disefiado para aquellos usuarios que quieren la maxima
expresividad conservando completitud computacional® y resolubilidad®.

OWL Full. Estéa dirigido a aquellos usuarios que necesitan la maxima expresividad
y la libertad sintactica de RDF pero sin garantias computacionales. Permite, por
ejemplo, aumentar el significado de vocabulario predefinido (en RDF o en OWL),
por lo que es muy improbable que ningln software de razonamiento sea capaz de
soportar razonamiento completo para cualquier caracteristica de OWL Full. El
lenguaje escogido para implementar la ontologia de la automatizacion del Modelo
de Toulmin es OWL-DL dado que se requiere que siempre se dé una respuesta al
usuario, resolubilidad, y debe garantizar que las afirmaciones escritas por el
usuario siempre se computen con el fin de validar si éstas pertenecen al dominio
de la ontologia.

1.4.2 Construcciéon de ontologias
A continuacioén se estudian unas herramientas para construir, reutilizar o modificar

ontologias.

Entorno

. Servicios Otras Caracteristicas
Colaborativo

Nombre Tipo

3 . .

Se garantiza que todas las conclusiones sean computables.
4 . . . -

Todos los calculos se resolveran en un tiempo finito.
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Protégé Open Si Creacion. Modelado a través de
Source Visualizacion. Marcos y OWL. Soporte
Manipulacion. para multiples formatos.
Ontolingua® | Open Si Anélisis. Proporciona una biblioteca
Source Creacion. de ontologias modulares y
Edicion. reutilizables.
Intercambio.
WebOnto® Open Si Visualizar. Facilita a los usuarios la
Source Crear. ampliacion de ontologias de
Editar. gran tamafio.
Neon’ Open Si Creacion. Ofrece un plugin para cada
Source Mantenimiento. actividad especificada en la
metodologia de desarrollo
Neon.
Kaon® Open No Creacion. Ofrece  otro tipo de
Source Almacenamiento. herramientas para construir
Recuperacion. aplicaciones basadas en
Mantenimiento. ontologias.
Aplicacion.
OntoStudio® | Comercial | Si Modelado. Soporte para varios
Creacion. formatos.
Mantenimiento.
Herramientas de
mapeo.
Editor grafico de
reglas.
Entorno  integrado
de pruebas.

Tabla 5. Herramientas para construccién de ontologias. (Ruiz &Belalcéazar, 2012, p. 19)

Protégé es la herramienta que mejor se ajusta a esta investigacion dado a su
amplia documentacion, soporte, interfaz amigable para el usuario y es open

source.

1.4.3 Gestion de ontologias

Estas herramientas se usan para consultar la informacion contenida en las ontologias.

Nombre
herramienta

Descripcién

Caracteristicas

Jena

Es un

marco Java para construir
aplicaciones de la web seméntica, provee

Jena considera que la abstraccién
Java del recurso es sé6lo una vista del

*http://www.ksl.stanford.edu/software/ontolingua/
6http://projects.kmi.open.ac.uk/webonto/
"http://neon-toolkit.org/wiki/Main_Page
8http://kaon.semanticweb.org/main_kaonOverview.pdf/view
9http://www.ontoprise.de/en/home/products/ontostudio/
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un entorno de desarrollo para RDF,
RDFS, OWL, SPARQL (éste ultimo
utilizado para realizar consultas a
ontologias) permite gestionar todo tipo de
ontologias (afiadir hechos, borrarlos
editarlos)almacenarlas y realizar
consultas contra ellas, ademas cuenta
con un motor de inferencia basado en
reglas, es por tal motivo que Jena cuenta
con APIs especiales para cada uno de los
lenguajes anteriormente mencionados
ademéas da soporte de persistencia.

mismo.

Incluye los  siguientes

componentes:

ARP: un parser de RDF

AP| RDF

API de Ontologias para OWL,
DAML y RDF Schema.
Subsistema de razonamiento
Soporte para persistencia

RDQL y SPARQL: Lenguajes de
consultas de RDF

pOWL

Es un marco de trabajo en PHP*’para
aplicaciones de la Web Semantica, es
de cédigo abierto y permite el analisis
sintactico, almacenamiento, consulta,
manipulacién, control de versiones y
serializacion de RDF-S y bases de
conocimiento en OWL en un entorno
web colaborativo

Presenta caracteristicas tales
como:
- Navegacion y edicion de

ontologias RDF-S/OWL.
Edicion de datos visual.
Extensible segun la filosofia
plug-in.

Sistema de consulta RDQL.
Autenticacién en el modelo.
Banco de pruebas para
implementaciones rapidas

Tabla 6. Herramientas para consultar ontologias. (Ruiz &Belalcézar, 2012, p.20)

Jena ofrece caracteristicas que se ajustan perfectamente para abordar la solucién al

problema de esta investigacion. Ademas es open-source.

1.4.4 Lenguajes formales para consultar ontologias

L(fagrgrrL]]:IJe Descripcion
RQL Se basa en un modelo gréafico formal que captura las primitivas de modelado RDF

y permite la interpretacion de las descripciones de los recursos. Adapta la
funcionalidad de los lenguajes de consulta semi-estructurados o XML a las
peculiaridades de RDF. Permite el uso de variables tanto para denotar clases y
propiedades, tiene funcionalidades para consultar esquemas RDF, RDF-S, y
descripciones RDF en una misma consulta. RQL esta definido por medio de un
conjunto de consultas basicas, e iteradores que permiten construir otras consultas

a través de una composicion funcional.

Sesame RDF QueryLanguage es un lenguaje de consulta en RDF o RDF Schema

10Hypertext Pre-processor (PHP) es un lenguaje de programacion interpretado, disefiado originalmente para la creacion
de paginas web dinamicas. Se usa principalmente para la interpretacion del lado del servidor (server-side scripting) pero
actualmente puede ser utilizado desde una interfaz de linea de comandos o en la creacion de otros tipos de programas

incluyendo aplicaciones con interfaz grafica.
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Lenguaje

Descripcién

formal

SeRQL que es desarrollado como parte del software Sesame. Combina los mejores
aspectos de otros lenguajes de consulta (p.ej. RQL, RDQL, N3, etc.) con algunos
afiadidos propios

RDQL RDF Data QueryLanguage es un lenguaje de consultas para RDF desde un
enfoque totalmente declarativo. Considera un modelo RDF como un conjunto de
tripletas: (Objeto, Propiedad, Valor).Permite especificar patrones que son
mapeados contra las tripletas del modelo para retornar un resultado.

SPARQL Protocol and RDF QueryLanguage, es un lenguaje estandarizado de recuperacion

para RDFs, permite centrarse en la informacién que se desea tener recopilada, sin
tener en cuenta la tecnologia de la base de datos o el formato utilizado para
almacenar esos datos, existen tres implementaciones de SPARQL las cuales se
ocupan de aspectos como el lenguaje de consulta, el formato usado para la
devolucion de las consultas y el motor para almacenamiento y recuperacion de
datos.

Tabla 7. Lenguajes formales para consultar ontologias. (Ruiz &Belalcazar, 2012, p. 21)

Los estudios hechos por Giraldo, Mateus, & Ruiz (2009) demuestran que desde el
punto de vista conceptual SPARQL presenta mejores prestaciones que otros
lenguajes de consulta, ademas es el lenguaje recomendado por la World Wide
Web Consortium - W3C™. A continuacién se muestran los resultados del estudios

en donde “+” significa que cumple la caracteristica,

que no la cumple y “+-“ que

la cumple débilmente, ademas se tiene que EC = expresiones condicionales, CE=
cuantificadores existenciales, OM = operadores matematicos, CO = clases y
objetos, RD = rango y dominio, RA = recursos adyacentes, PR = predicados sobre
los recursos, DR = distancia entre recursos RF = reificacion.

EC CE OM CO RD RA PR DR RF
XQUERY + + + - - - - - +-
XQL + + + - - - - - +-
SPARQL + +- + +- +- + + + +
RQL + +- + +- +- + + + +
SeRQL + +- + +- +- + + + +
OWL-QL - +- - + + + + + +

Tabla 8. Comparacién de lenguajes formales para consulta de ontologias.(Giraldo, Mateus, & Ruiz,

2009)

Dado estas razones, el lenguaje a utilizar para consultar ontologias serd SPARQL.

“world Wide Web Consortium.http://www.w3.org/standards/techs/sparqgl#w3c_all (10/04/2011)
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1.5 Procesamiento de Lenguaje Natural

El procesamiento del lenguaje natural — PLN-, “es un intento de simular el
comportamiento linglistico humano, de manera que el sistema de signos que
constituye la lengua, sea adquirido y procesado por el computador, siendo éste
capaz de reconocer, comprender, interpretar y generar lenguaje humano, ya sea
escrito o hablado” (Gomez & Chamizo, 2008, p. 315) ,por lo tanto el PLN es una
disciplina que surge para que la comunicacion entre el hombre y la maquina
resulte mas fluida, para que sea la maquina la que se adapte al lenguaje del
hombre y no al contrario, segun Moreno (1999), de forma que los usuarios puedan
llegar a comunicarse con el ordenador de la misma forma que lo harian con otro
humano, esto se logra por medio de la formulacién e investigacion de
mecanismos eficaces computacionalmente para dicho propdsito.

En el mismo orden de ideas, Tomas (2010) describe el objetivo del PLN asi: “su
objetivo es el estudio de los problemas derivados de la generacidén y comprension
automatica del lenguaje natural. Lo que busca esta disciplina es construir sistemas
y mecanismos que permitan la comunicacion entre personas y maquinas mediante
lenguajes naturales” facilitando la busqueda de informacion.

Es asi como estos sistemas de PLN necesitan estudiar el lenguaje natural en
profundidad y para esto se ayudan de cinco niveles de andlisis linguistico:
“fonoldgico, morfoldgico, sintactico, semantico y pragmatico” (Sosa, n.d.)

1.5.1. Problemas del procesamiento del lenguaje natural

Los problemas basicos que debe afrontar el PLN debido a la libertad que permite
el lenguaje humano son dos:

1. La variacion linguistica: se refiere a la posibilidad de usar diferentes
términos o expresiones para comunicar una misma idea
2. La ambiguedad lingiistica, que tiene lugar cuando un término o expresion
admite diferentes interpretaciones
A continuacion se presentan ejemplos de estos problemas basado en la
investigacion de Tomas (2010):

e Palabras homdéfonas, palabras que se pronuncian igual, pero se
escriben diferente, ejemplo: “has” — “as”, “hora” — “ora”. Afecta solo a
programas que utilizan reconocimiento de voz.
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e Palabras homografas, palabras que se escriben igual pero que tiene un
significado diferente, ejemplo “casa” -> verbo “casar”, “casa”-> “edificio”.

e Palabras polisémicas, son palabras que pueden tener uno o varios
significados, ejemplo gato (animal o instrumento mecanico).

e Sinonimia, varias palabras se refieren a un mismo concepto, ejemplo
PC, computador, ordenador.

e Palabras que se refieren a un mismo concepto pero que escritas en
plural o en singular no podrian ser identificadas como un mismo
concepto.

e Palabras mal escritas o con errores de ortografia.

e Multipalabras, palabras que se refieren a una misma entidad, pero que
se encuentran separadas, ejemplo. Grupo de investigacion, Universidad
del Cauca.

e Variacion linglistica; las ilimitadas posibles combinaciones de palabras y
estructuras para expresar lo mismo, ejemplo preguntas como: ¢Quién
escribié la lliada? y ¢la lliada es una obra de qué autor?, que son
sintacticamente muy distintas pero semanticamente iguales. Lo que
conllevaria la construccion de complejos &arboles sintacticos y de
extensas reglas gramaticales para determinar si una consulta esta bien
formulada.

“Para hacer frente a todas estas dificultades el PLN afronta tareas que pese a su
aparente simplicidad para los humanos, esconden una elevada complejidad para
su resolucion de forma automatica desde una perspectiva computacional”’(Tomas,
2010, p. 156)

1.5.2. Sistemas PLN

“El objetivo de los sistemas de PLN es permitir analizar lenguaje natural mediante
la utilizacion de moédulos o herramientas que en general se usan encadenadas.
Dado un conjunto de médulos, los sistemas permiten que estos se ordenen para
formar un flujo de componentes. Este conjunto de mddulos encadenados, realiza
el analisis de un texto.”(Techera, 2007).

1.5.3. OpenNLP?*?
La libreria de Apache OpenNLP es una maquina de aprendizaje basada en un kit
de herramientas para el procesamiento de texto del lenguaje natural. Es
compatible con las tareas de NLP mas comunes, como la tokenizacion,
segmentacion, la extraccion de entidades nombradas, fragmentacion, etc. Estas

Yhttp://opennlp.apache.org/
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tareas suelen ser necesarias para crear servicios mas avanzados de
procesamiento de texto. OpenNLP incluye también la méxima entropia y el
aprendizaje basado en la maquina del perceptron.

OpenNLP tiene por objeto proporcionar un paraguas para varios proyectos
de cdbdigo abierto de PNL para trabajar con mayor conciencia y
(potencialmente) mayor interoperabilidad. Estos proyectos podrian ser muy
diferentes y tienen poco que ver entre si, pero la idea es tener una
infraestructura basica para los investigadores y desarrolladores para
colaborar en proyectos de codigo abierto PNL. De esta manera, OpenNLP
puede ser pensado como una organizacion similar a GNU.(OpenNLP, 2004)

El objetivo de OpenNLP es crear un kit de herramientas para las tareas
anteriormente mencionadas. Otro objetivo es pre-construir modelos para
una variedad de lenguajes.

1.5.4. Recuperacion de la informacion
La recuperacion de la informacion es “una disciplina que involucra la localizacion

de una determinada informacion dentro de un almacén de informacioén o base de
datos” (Meadow et al., 2007). Un sistema de recuperacion de la informacién es
aquel que “dada una coleccion de documentos y una consulta formulada por un
usuario en un cierto momento, proporciona el subconjunto de documentos que es
mas relevante para la consulta del usuario”(Baeza-Yates, 1999). Identificando el
siguiente proceso:

. El usuario introduce una consulta en el sistema. Esta consulta representa
sus necesidades de informacion.

. El sistema procesa dicha consulta. Se buscan documentos que, de alguna
forma, sean coincidentes con los términos que aparecen en dicha consulta.

. El sistema muestra los documentos que son coincidentes con la consulta,
ordenandolos de mayor a menor relevancia.

SIMILAR

REQS > DOCS

Figura 4. Esquema simple de un SRI.(Salton, 1983)
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1.5.5. Busqueda de respuestas

‘La busqueda de respuestas es una tarea automatica que tiene como finalidad
encontrar respuestas concretas a necesidades de informacion precisas formuladas

por un usuario” (Vicedo, 2004).

Un sistema de busqueda de respuestas es “un tipo especial de sistemas de
recuperacion de la informacién en los que el sistema no devuelve un grupo de
documentos sino una respuesta concreta, evitando al usuario analizar una serie de
documentos para encontrar la respuesta.”(Ruiz &Belalcazar, 2012).

1.5.6. Arquitectura de un sistema de busqueda de respuesta
Estudios como el de Toméas (2010) demuestran que existen una arquitectura

comun dada en tres fases y se abordan secuencialmente:

e Analisis de la pregunta
e Busqueda de informacion
e Extraccion de la respuesta

Figura 5. Arquitectura de un sistema de busqueda de respuestas.(Celaa, 2010)

Interaccion con el usuario

Busqueda de respuesta

Analisis de
la pregunta

Busqueca de
informacion

Extraccion de
respuesta

x i \

Recursos Linguisticos @

I. Andlisis de la pregunta: Recibe una consulta en lenguaje natural y por
medio de herramientas LN la consulta se procesa y se transforma en

consulta que la maquina comprende.

il. Los sistemas de BR “deben disponer de un sistema de Recuperacion de
Informacion, que devuelva una coleccion de documentos, enlaces,
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propiedades (...) que contengan la informacion solicitada. Esta
informacion puede estar almacenada de distintas maneras, pero el
sistema de Recuperacion de Informacion debe seleccionar la importante
y relevante que esté relacionada con la informacion solicitada, y la salida
del analisis de la pregunta”.(Celaa, 2010)

iii. Extraccion de la informacion: En esta fase se encarga de encontrar la
respuesta mas adecuada a partir de un grupo de documentos relevantes
seleccionados en la recuperacion de la informaciébn y mostrar una
respuesta al usuario.

1.5.7. Interfaces en lenguaje natural sobre ontologias
Estas permiten la comunicacion entre humanos y maquinas. La web semantica

tiene como objetivo crear una intuitiva interfaz general de lenguaje natural

“Las interfaces en lenguaje Natural sobre ontologias surgen de la necesidad de
hacer que los contenidos de la Web Semantica sean mas accesibles a los
usuarios finales, debido a que Ila cantidad de informacion almacenada en
ontologias aumenta constantemente”(Ruiz &Belalcazar, 2012).

Estas interfaces proporcionan una herramienta de consulta de acceso a los
usuarios finales sin tener que aprender lenguajes como RDF, OWL, SPARQL, etc,
ya que las interfaces de lenguaje natural “permiten ocultar la formalidad de las
ontologias y lenguajes de consulta a los usuarios finales, ofreciéndoles una
manera familiar e intuitiva para la formulacion de consultas” (Schwitter&Tilbrook,
2006).

La investigacién de Ruiz &Belalcdzar (2012) muestran los principales aportes de
las interfaces de lenguaje natural encontradas, tanto las que son dependientes del
dominio en un entorno particular y las que son independientes de un dominio
especifico. La siguiente tabla es extraida de su estudio:

Princi Soporte Desventaja para el
rincipal aporte a .
Propuesta ; consultas en propdsito de esta

esta arquitectura L . )

idioma espafiol arquitectura.

luriservice: Un FAQ | Conceptualizacion Sl No especifica
Inteligente para los procedimientos.
Jueces en su Primer
Destino
En el proyecto | Estudio de | SI No especifica
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incipal Soporte Desventaja para el
Propuesta Principa aporte a consultas en propdésito de esta
esta arquitectura -~ . )
idioma espafiol arquitectura.
Analisis y disefio de | herramientas  para procedimientos
un agente semantico | gestién de
basado en | ontologias.
ontologias para el
dominio de la salud
Natural language | Conceptualizacién. NO Realiza consultas sobre
querying for video bases de datos y no sobre
databases ontologias.
Addressing ontology- | Enfoque de | SI Enfoque  estatico, solo
based question | utilizacion de funciona para la ontologia a
answering with | herramientas de PLN la que se le hace el
collections of user | ya existentes para el estudio, no soporta
queries analisis de la cambios en el dominio
pregunta en LN.
Aqualog: Demuestra la | NO No utiliza SPARQL como
Anontology-driven eficiencia  de la lenguaje formal, necesita
guestion answering | utilizacion de demasiados dialogos de
system herramientas de PLN clarificacion con el usuario
fororganizational existentes, utiliza el para resolver problemas de
semantic intranets enfoque de mapeo a ambigiedad.
términos ontoldgicos
y paso a tripletas
RDF.
Natural Language | Utiliza ontologia para | NO Utilizacién de herramientas
Interfaces to | procesamiento y heuristicas que solo
Ontologies: semantico. sirven para el idioma
Combining Syntactic inglés, método de compleja
Analysis and adaptacion al idioma
Ontology-based Look espafiol.
up through the User Utiliza arboles sintacticos
Interaction para el paso de la consulta
de usuario a SPARQL
demasiado compleja.
Semantic Processing | Utiliza ontologia para | NO Propone reutilizacion de
of Natural Language | procesamiento tecnologias, paso a
Queries in the Onto | seméantico de la SPARQL dependiente de la
NL Framework consulta ontologia
Querix: A Natural | Permite consultas en | NO No muestra como podria
Language Interface | LN completo, hacer dinamicamente el
to Query Ontologies | Independiente del paso a SPARQL.
Based on | dominio No muestra detalles de los
Clarification Dialogs procedimientos.
PANTO: A Portable | Se ayuda de un | NO Complejidad de la
Natural Language | lexicon builder para implementacion del arbol
Interface generar  sinGnimos sintactico necesario para la
toOntologies propios del dominio obtencién de tripletas RDF
al extraer las y posterior paso SPARQL.
entidades de la La implementacion del
ontologia que se arbol sintactico  necesita
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Principal aporte a

Soporte

Desventaja para el

Propuesta . consultas en propésito de esta
esta arquitectura L . )
idioma espafiol arquitectura.
carga, con lo cual lo del Stanford Parcer , el cual
hace una interfaz solo sirve para consultas
dinamica en el idioma inglés y su
independiente del adaptacién al idioma
dominio. espafiol seria demasiado
compleja.
Queryng  Ontology | Enfoque que permite | NO No especifica herramientas
using Keywords and | el paso dinamico de de PLN para categorizacion
Quantitative términos compatibles morfoldgico y solo permite
Restriction Phrases con la ontologia a consultas en idioma inglés.
lenguaje SPARQL.
NLP-Reduce Independencia  del | NO

dominio, permite
consultar al usuario

No especifica
solo

procedimientos,

por medio de describe de forma general
palabras clave, su funcionamiento.
fragmentos de

sentencia 0

sentencia completas
en inglés — se ayuda
de la reduccion de la
consulta a palabras
clave por medio de la
eliminacién de stop
words.

Tabla 9. Principales aportes ILN encontradas.(Ruiz &Belalcazar, 2012, p. 37).

A continuaciébn se muestran las herramientas tecnoldgicas para abordar el
problema enmarcado en el estado del arte(Ver seccion 2. Estado del arte). Es
decir que esta propuesta maneja los problemas de escalabilidad de datos,
computacional y de usuarios. (Ver figura 2).

1.6 Segundo Modelo Informatico propuesto: Redes neurales —

Maquinas de aprendizaje-

1.6.1.1 OpenNLP
La libreria de Apache OpenNLP es una maquina de aprendizaje basada en

un kit de herramientas para el procesamiento de texto del lenguaje natural. Es
compatible con las tareas de NLP mas comunes, como la tokenizacion,
segmentacion, la extraccion de entidades nombradas, fragmentacion, etc. Estas
tareas suelen ser necesarias para crear servicios mas avanzados de
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procesamiento de texto. OpenNLP incluye también la maxima entropia y el
aprendizaje basado en la maquina del perceptron.

1.6.1.1.1 Maxent

Los modelos de méaxima entropia son un marco para la integracion de
informacion de muchas fuentes heterogéneas con el fin de clasificarla. Los
datos para un problema de clasificacion son descritos como un numero
(potencialmente grande) de caracteristicas. Estas caracteristicas pueden
ser bastante complejas y permiten que el experimentador haga uso del
conocimiento previo acerca de qué tipo de informacion se espera que sea
importante para la clasificacion. Cada caracteristica corresponde a una
restriccion en el modelo. (...) Si optamos por un modelo con menor
entropia, afiadiriamos,‘informacion’,restricciones al modelo que no estan
justificadas por la evidencia empirica disponible para nosotros. La eleccién
del modelo de méxima entropia esta motivada por el deseo de conservar la
incertidumbre tanto como sea posible.

El objetivo de OpenNLP es crear un kit de herramientas para las tareas
anteriormente mencionadas. Otro objetivo es preconstruir modelos para una
variedad de lenguajes.

(Maxent, 2008)*3

Maxent es utilizado para crear programas que realizan tareas dificiles de
clasificacion. “Las cifras de precision y recall de programas que utilizan los
modelos Maxent han alcanzado, o son, el estado del arte en tareas como
speechtagging (etiquetado del habla), sentencedetection (detector de oraciones) y
namedentityrecognition (reconocimiento de entidades nombradas) ”(Maxent,
2008).

Las caracteristicas en maxent son funciones booleanas de resultados (outcomes)—
clases- y contextos (context).

Ejemplo de una caracteristica util:

feature (outcome, context) ={1 if outcome=DETERMINER
{ && currentword(context) = "that"
{0 otherwise

El trabajo para la persona que crea el modelo de una tarea de clasificacion, es
seleccionar las caracteristicas que seran de utilidad en la toma de decisiones. La

13http://maxent.sourceforge.net/a bout.html
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representacion tedrica de las caracteristicas es una y la representacion en la
implementacion es otra. “no se necesita saber el aspecto teérico para empezar a
seleccionar las funciones con openNLP.maxent”. (Maxent, 2008).'*

Béasicamente las funciones se reducen, para sus propésitos, en predicado
contextual de la funcion, es decir, para el ejemplo anterior el predicado contextual
es: currentword(contexto)= ‘that”, denominado current=that. Con el fin de
aclarar,cada vez que se utilice la palabra caracteristica en realidad se esta
hablando de un predicado contextual que se extendera a varias caracteristicas.
Por ejemplo, en la siguiente oraciéon se debe reconocer que Terrance es una
entidad pero no se sabe si es 0 no un nombre.

He succeeds Terrance D. Daniels, formely a W.R."®

Las caracteristicas creadas son:

Previous=succeeds; current=Terrance; next=D.
Esta informacién se traduce en la implementacion.
Para la implementacion suponemosque:

e Existe un modelo pre-entrenado para encontrar nombres (es-ner-
per.bin).
e La creacién de una instancia de interfaz MaxentModel con el modelo.
e Elresultado apunta a una entidad reconocida (Terrance).
Para considerar si la entidad Terrance es 0 no un nombre, se le envia un String []
con todas las caracteristicas, como las del ejemplo, por medio del método:

public double[] eval(String[] context);

El double[] que devuelve contiene las probabilidades de los distintos resultados
que ha asignado el modelo basado en las caracteristicas que enviamos. Por
ejemplo los resultados asociados con las probabilidades pueden ser True para el
indice 0 y False para el indice 1.

Para encontrar el nhombre del String de un resultado particular de un indice, es
llamado por el método:

14http://maxent.sourceforge.net/howto.htmI
15Ejemplotomado de MaxentHowTo.
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publicStringgetOutcome(inti);

Método para la obtencidén del nombre del String del resultado mas probable:

public String getBestOutcome(double[] outcomes);

Con este ultimo método obtenemos el nombre del String del resultado mas
probable.

1.6.1.1.2 Entrenando un modelo
Con el fin de entrenar un modelo es necesario producir de alguna manera un

conjunto de eventos que sirven como ejemplos para nuestro modelo. Esto
normalmente se realiza mediante el uso de los datos que han sido anotados por
alguien con los resultados que el modelo esta tratando de predecir. Esto se hace
con un objeto EventStream. Un flujo de eventos —EventStream- es solo un iterador
sobre un conjunto de eventos. El evento consta de un resultado y un contexto.
Siguiendo el ejemplo, un evento luce:

(resultado) outcome: T
(contexto) context:  previous=succeeds current=Terrence next=D.
currentWordlsCapitalize

Una vez tenga un flujo de eventos —EventStream- y los datos de entrenamiento a
la mano, es posible entrenar un modelo. OpenNLP.maxent tiene una
implementacion iterativa de escala generalizada (OpenNLP.maxent.GIS) utilizada
para este propésito. Para llamar el métodoGIS.trainModel escriba un codigo en
algan lugar.

public static MaxentModeltrainModel(Datalndexer di, int iterations) { ... }

Intiterations: Numero de veces que el proceso de entrenamiento debe iterar al
encontrar los parametros del modelo.

Datalndexer di: Objeto abstracto. Este extrae todos los eventos que ha recogido el
EventStream. Luego se manipula en un formato mas eficiente para trabajar el
procedimiento de entrenamiento.

Para crear una instancia de Datalndexer es:

publicOnePassDatalndexer(EventStreames, intcutoff){ ... }
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Una vez el modelo retorna se puede escribir en el disco usando el cédigo
siguiente:

File outputFile = new File(modelFileName+".bin.gz");
GISModelWriter writer = new SuffixSensiiveGISModelWriter(model, outputFile);
writer.persist();

Esto guarda nuestro modelo en un formato binario comprimido, usando la clase
BinaryGISModelWriter basada en la extension del archivo.

Asi mismo es posible cargar el modelo en el disco:

GISModel m = new SuffixSensitiveGlISModelReader(hew
File(modelFileName)).getModel();

La tabla estructura general, muestra los paquetes (interfaces), clases abstractas y
clases usadas para crear un modelo pre-entrenado de méaxima entropia —maxent-.

Packages ClassAbstract Class

Context

Datalndexer

OpenNLP.model MaxentModel
OnePassDatalndexer
EventStream

GIS

OpenNLP.maxent GISModel

GISTrainer
SuffixSensitiveGISModelWriter
BinaryGISModelWriter
SuffixSensitiveGISModelReader

BinaryGISModelReader
Tabla 10. Maxent. Estructura general.

GISModelWriter

OpenNLP.maxent.io

GISModelReader

Las clases se describen en el anexo 3.
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1.6.1.2 Funciones comunes de PLN

Deteccion de oraciones
Este detector de OpenNLP puede detectar un caracter de puntuacion marcado o
no al final de la sentencia. Usualmente la deteccién de sentencias se hace antes
de la tokenizacion de texto. Este detector no identifica limites basados en los
contenidos de las sentencias. Por ejemplo un titulo de un
articulo.(SentenceDetectorMEsentenceDetector = new
SentenceDetectorME(model).

El detector de sentencias puede ser facil de integrar dentro de una aplicacion a
través de su API. Para instanciar el modelo de detector de sentencias primero
debe cargarse. Después de cargarse se instancia a través de
SentenceDetectorME.(bin/opennlpSentenceDetectorTrainer)

Componente: Sentence Detector

Tokenization
El tokenizador de OpenNLP segmenta una entrada de caracteres en tokens. Los
tokens son usualmente palabras, puntuacién, nimeros, etc.
OpenNLP ofrece tres implementaciones para tokenizacion:

e Tokenizacion de espacios en blanco: Un espacio en blanco
setokeniza, una secuencia de espacios en blanco no se identifican
como tokens.

e Tokenizacion simple. Caracteres

e Tokenizacion de aprendizaje: Tokenizador con maxima entropia,
detecta limites de tokens basados en la probabilidad del modelo.

Es importante asegurarse de que su tokenizacion produce tokens del tipo
esperado por los componentes posteriores al procesamiento de texto.

Herramientas de tokenizacion: Muchas personas utilizan el codigo Java
mediante la creacion de objetos SentenceDetector y Tokenizer e invocan sus
métodos como corresponde.

La tokenizacion se puede integrar en una aplicacién mediante el API definido. La
instancia compartida por el TokenizadorWhiteSpace puede ser recuperada desde
un campo estaticoTokenizer.INSTANCE. Para crear una instancia del
TokenizerME primero se debe crear y cargar un modelo de token.

El tokenizador ofrece dos métodos de tokenizacion, ambos esperan un objeto
string de entrada el cual contiene el texto sin tokenizar. El primer método retorna
un arreglo de strings, donde cada string es un token. El segundo método es
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TokenizePos el cual devuelve un arreglo de tramos, cada tramo contiene las
compensaciones del caracter inicial y final del token en el string de entrada.
Componente: Tokenizer.

NamedEntityRecognition

El buscador de nombres (NameFinder) puede detectar entidades con nombre y
nameros en el texto. Para que pueda detectar los nombres de las entidades
(NamedEntityRecognition) es necesario un modelo. El modelo es dependiente del
tipo de idioma y tipo de entidad para que fue entrenado. OpenNLP ofrece modelos
pre-entrenados de buscador de nombres —NameFinder-. Para encontrar nombres
en el texto, este debe dividirse en tokens y oraciones. Es importante que la
tokenizacion de los datos de entrenamiento y la entrada de texto sea idéntica.

Los datos deben ser convertidos al formato OpenNLP de namefinder. El cual es
una oracion por linea. La sentencia debe ser tokenizada y contenida

Componente: NameFinder.

Chunker
La fragmentacion del texto consiste en dividir un texto en partes sintacticamente
correlacionadas de palabras, como grupos de nombres, grupos de verbos, pero
no especifica su estructura interna.
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2. Estado del arte

Desde los afios 70 y comienzos del nuevo milenio, el modelo dominante de bases
de datos era el modelo relacional. “A  principios del nuevo milenio los
desarrolladores comienzan a darse cuenta que sus datos no se ajustan a el
modelo relacional y algunos de ellos comienzan a desarrollar otras arquitecturas
para el almacenamiento en bases de datos”’(Bjorklund, 2011, p. 3). En la
actualidad el problema no es saber que proveedor de bases de datos relacional se
va a elegir, sino, “decidir cual arquitectura de almacenamiento de datos es la mas
adecuada para los datos” (Bjorklund, 2011, p. 1).

No es practico manejar este problema dejando al margen las inconsistencias en la
base de datos, entonces, es necesario que el sistema tolere la falta de
consistencia. El “sistema debe ser capaz de identificar fuentes de inconsistencias
y tratar con declaraciones contradictorias de tal manera que se pueda seguir
produciendo derivaciones confiables”(Seth&Lytras, 2007, p. 8).

El problema de aceptar o no contradicciones pertenece al tipo de légica que
usemos. La logica clasica decide entre las contradicciones, evalla dos
declaraciones y escoge la que parezca correcta; “el desarrollo de la légica
paraconsistente se inicié con el fin de desafiar el principio l6gico de explosion, el
cual dice que de wuna contradiccibn se sigue cualquier cosa, ex
contradictioneQuodlibet (ECQ). La logica clasica, la logica intuicionista, y la
mayoria de las légicas estandar son explosivas. Una légica se dice que es
paraconsistente si y solo si su relacion de consecuencia légica no es explosiva”
(Priest, Graham and Tanaka, Koji, 2001, parr. 1). La légica clasica es explosiva, y
esto es posible en dominios axiomaticos donde se han explorado completamente
o todas sus declaraciones son verdaderas por definicién, es decir es una légica
trivial, que es tan precisa que no es posible derivar conclusiones matizadas, sino
conclusiones totalmente falsas o totalmente verdaderas.

Einstein: Dios no juega a los dados
Bohr: Einstein, deje de decirle a Dios lo que tiene que hacer(Wikiquote, n.d.)

El razonamiento mondétono es aquel que desde el momento que se asume
un conocimiento como cierto siempre permanece asi. Debido a esto se dice que la
l6gica de primer orden puede ser completa y consistente. Si de una base de
conocimiento, KDB, se deduce una expresion X y se tiene otra base de
conocimiento (KDB’), siendo (KDB)c(KDB”), entonces también se puede deducir
X de KDB'. Debido a esto, la contencién de datos o el nuevo conocimiento en
cualquier base de datos incrementa el volumen de datos y se requiere de mas
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espacio. “La revolucion informatica esta sobre nosotros con dimensiones grandes
y con presentaciones de altos volumen de datos, y ante el incremento de este
aspecto debemos estar preparados(...)Nos debemos concentrar no en el numero
de datos sino en los datos”(Graham, 2011, p. 1) y para ello ya debe estar
superado el problema de almacenamiento de grandes volimenes de datos.
Cuando existe conocimiento incompleto se llega a modelos no monétonos, por
ejemplo, cuando sucede un nuevo hecho que produce un cambio respecto a
nuestras creencias personales hasta ese momento. Este reto, procesar y gestionar
grandes volumenes de datos, surge en la ciencia como Xx-informatica (donde x es
una ciencia escogida, como la bioinformatica, geo-informatica, astro-informatica,
etc) con el fin de sustentar los descubrimientos de este siglo.

La l6gica paraconsistente es una légica no trivial, “si en la Ldgica Clasica se
acepta el que se puede derivar una contradiccion, en ella se puede "demostrar
cualquier cosa" y en este sentido se dice que es trivial. Lo que interesaria es
construir Légicas no triviales, es decir l6gicas en que se aceptase la contradiccion
pero que no se pudiese demostrar cualquier cosa. A este tipo de Légicas se les
denomina Légicas paraconsistentes.” (Ramirez, n.d., p.1), la cual trata las
contradicciones en forma atenuada. Una razén contundente para demostrar que
existen teorias incompatibles y se debe usar la l6gica paraconsistente se muestra
en la ciencia. Cuando admitimos la existencia de una teoria es evidente que
admitimos tales teorias y su logica subyacente debe ser paraconsistente.
“Considere la teoria de Bohr sobre el &tomo. De acuerdo con esto, un electron gira
alrededor del nucleo del atomo sin energia radiante. Sin embargo, de acuerdo con
las ecuaciones de Maxwell, que forman parte de la teoria, un electrén que se esta
acelerando en 6rbita debe irradiar energia. Por lo tanto la afirmacion de Bohr
sobre el comportamiento del atomo era inconsistente. Sin embargo,
evidentemente, no todo lo concerniente al comportamiento de los electrones se
deduce de ella. Por lo tanto, cualquiera que sea el mecanismo de inferencia lo que
subyace es que esto debe haber sido paraconsistente” (Priest&Tanaka, 2009,
parr.11).

La légica de primer orden asume que el conocimiento es exacto, completo y
consistente. “El limite de la representacion del conocimiento es el de tener la
habilidad que tiene el razonamiento humano para hacer imprecisiones, construir
verdades parciales, aproximaciones, procesar sin certezas 0 con
inconsistencias”(Seth&Lytras, 2007, p.8). La légica difusa o borrosa (Fuzzy) es un
enfoque para el razonamiento impreciso el cual permite difuminar las fronteras
impuestas artificialmente por diferentes conjuntos permitiendo un grado de
incertidumbre en las formas en que vemos el mundo y de las entidades que
interactian entre si. “Tal vez la forma mas sencilla de generar una logica
paraconsistente (...) es el uso de una légica multivaluada. En la légica clasica hay
exactamente dos valores de verdad. El enfoque multiforme es dejar de lado esta
premisa clasica y permitir mas de dos valores de verdad. La estrategia mas simple
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es el uso de tres valores de verdad: (V) verdadero (solamente), (F) falso
(solamente) y (B) ambos (verdadero y falso) para las evaluaciones de las
férmulas.”(Priest&Tanaka, 2009, parr.9.)

Los sistemas de l6gica multivaluada MVL siguen 2 patrones estandar: la l6gica
proposicional, compuesta de variables proposicionales y conectivos, esta logica es
capaz de formar otras proposiciones de mayor complejidad; la légica de
predicados (Légica de Primer Orden) la cual tiene el poder expresivo suficiente
para definir practicamente todas las matematicas. En la lIégica de primer orden
existen variables de objeto, junto con simbolos de predicados y “posiblemente
constantes de objetos y simbolos de funcion, cuantificadores y conectores. Estos
lenguajes son la base desde el punto de vista semantico y sintactico para los
sistemas fundados en la l6gica” (Gottwald&Siegfried, 2000, parr.3).

2.1 Redes neuronales

La inspiracion de la computacion en los sistemas biol6gicos cubre areas
importantes como la inteligencia artificial en el campo de las redes neuronales. En
la actualidad se necesita enfrentar conjuntos cada vez mas grandes de datos en
cualquier area, desde la biologia hasta el manejo de cualquier tipo de informacion.
“El conocimiento sobre los sistemas biolégicos en un alto nivel desarrollaron los
modelos clasicos de computacion sobre redes neuronales; ahora el conocimiento
sobre los sistemas biolégicos en bajo nivel como el funcionamiento de sistemas de
formas moleculares son las que tienen un gran impacto en redes
neuronales”(Kroeker, 2011, p. 12).

La investigacion del profesor Ziv Bar-Joseph'® se acerca a resolver una de las
diferencias entre el cerebro y la computacioén. El cerebro tolera errores. ¢ Como se
debe disefar el almacenamiento de datos para permitir los errores? La mayoria de
los actuales sistemas de bases de datos esperan que todo sea perfecto, por el
contrario, nuestro cerebro abarca el error. El cerebro es una batalla de patrones de
competencia, del que surge la comprension. Se trata de un “sistema construido
sobre el ruido, que espera el error y la recuperaciéon del error. El cerebro abandona
la precision y se nutre de la aproximacion”(Hong & Linden, 2012, p.11). De las
lecciones que se deben tomar de los sistemas biolégicos es que el cerebro es
lleno de charcos. Y eso no esta mal. La precision no es necesaria en todo o la
mayoria de casos. Los fracasos se manejan mejor esperandolos y no tratandolos
como excepciones. Debemos esperar errores y manejarlos de forma rutinaria.

profesor en el departamento de Maquinas de aprendizaje y Centro de Biologia computacional de la Escuela de
ComputerScience de Carnegie MellonUniversity.
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“‘Debemos dejar de preocuparnos y aprender a amar el ruido”’(Hong & Linden,
2012, p.11).

Bar-Joseph reconoce el problema de los Big Data estudiando la secuencia
del genoma humano en el MIT. “La explosion de datos provenientes de la biologia
creaba la necesidad de desarrollar nuevos métodos computacionales para dar
sentido a esta cantidad de Big Data” (Kroeker, 2011, p. 11).

Algoritmo FlyFruit para la gestion de redes
distribuidas:

El problema de la gestion de redes distribuidas
por medio del algoritmo de la mosca de fruta
(FlyFruit) nace de la observacion, de Bar-Joseph,
sobre una investigacibn de un estudiante de
biologia acerca de la determinacion del destino : ,
celular. Este método es simple y mas robusto en Figura 6. FlyFruit.

., . . Fuente:http://static.guim.co.uk/sys-
comparacion de los existentes debido a QUE  images/environment/Pix/pictures/2008/07/16/FruitFlyas
asignan células lideres para hacer conexiones Oirg

directas con otras células, llamado autoseleccion. La relacion la establece debido
a que las células de mosca de fruta utiliza diminutos pelos de deteccién para
comunicarse llamados SOP (sensoryorgan precursor). Tales SOP se pueden
tomar como MIS (maximalindependent set) que se utiliza para comunicarse con
otros nodos de la red. Los MIS son un conjunto de nodos lideres usados por los
métodos de redes neuronales para la creacion de un marco distribuido o marco de
red. Siguiendo el patron de desarrollo de la mosca de fruta, el algoritmo varia la
probabilidad con el tiempo, comenzando con un nivel bajo y aumentando la
probabilidad de autoseleccion después. Muchas investigaciones son enfocadas a
elegir el mejor MIS en las redes distribuidas y el comportamiento de los SOP
resulta efectivo debido a que tienen poca informacién y envian sefiales quimicas
que inhiben las células vecinas para que no se conviertan en SOP (MIS). El
proceso termina cuando las células son SOP o vecinos de SOP, es decir son MIS
o0 vecinos de MIS, pero no puede existir una relacién de un vecino de MIS con otro
vecino de MIS. La investigacion del algoritmo de la mosca de fruta de Bar-Joseph
acepta que el proceso de seleccion de MIS es mas lento que los otros métodos
convencionales pero se recompensa debido a la eficiencia de operar con pocos
supuestos acerca de la ubicacién de un nodo. Bar-Joseph es un cientifico que
seflala que las ideas basadas en la biologia ayudaran a mejorar los marcos de
redes para que operen con mayor eficacia donde uno de los mas grandes retos es
la tolerancia a fallos.
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Contintia creciendo la responsabilidad y la complejidad en el manejo de los Big
Data. Las bases de datos clasicas emanan respuestas nitidas y precisas dado a
que la cantidad de datos a procesar es relativamente baja. La dinAmica y cadtica
estructura que adquieren las bases de datos actuales de Big Data esta dejando
cada vez mas sin oportunidad a que se procesen los datos de manera relacional y
estructurada por medio de SQL. Los sistemas tienen altas tasas de cambio entre
miles de computadoras para retener y procesar informacion.

Procesos y patrones. Clasificacion y reconocimiento
Cuando la corteza parietal es afectada por una cirugia en el cerebro, puede influir
en la fuerza de las convicciones religiosas de los pacientes después del
procedimiento quirdrgico, menciona la investigacion de Fish(2012). Esto hace
“suponer la existencia de neuronas especializadas para tareas de procesamiento y
por lo tanto el desarrollo de RNA especializadas”(Fish, 2012, p.1).

Las redes neurales artificiales se aproximan al comportamiento de los sistemas
biolégicos reales, pero su tamafio y complejidad hacen aumentar
significativamente su simulacion en tiempo real, siendo necesario los recursos de
supercomputacion. Si vemos que hay redes neuronales con fines altamente
especializados, la pregunta que surge es ¢como estas redes neurales discretas
pueden producir algo mas que la suma de sus partes?

Admitir inconsistencias en los sistemas de bases de datos actuales, como una
alternativa de eficiente de manejar los problemas de grandes cantidades de datos,
es la mejor alternativa. Desde el area de la neurociencia cognitiva, la
investigacién realizada por Nosofsky, Little, & James (2012), acerca de los
principales procesos cognitivos, muestra las areas en el cerebro, por medio de la
imagen por resonancia magnética funcional (fMRI), que se activan cuando este
realiza procesos de decision de categorizacion y reconocimiento.

Los procesos cognitivos fundamentales dice Nosofsky et al. (2012) son la
categorizacion y el reconocimiento de objetos. Estos tienen diferentes obijetivos.
La categorizacion consiste en que los observadores toman decisiones acerca de si
diferentes objetos pertenecen a la misma clase. En el reconocimiento se pide a los
observadores determinar si cada objeto de prueba es una coincidencia exacta del
objeto de estudio. Los estudios en la neurociencia cognitiva parecen ser
divergentes debido a que investigaciones muestran que el cerebro realiza estos
dos tipos de procesos por medio de un mismo sistema cerebral el cual sirve tanto
para categorizar como para reconocer. “‘La gente almacena ejemplares

=45 -



individuales en la memoria, y toman decisiones de categorizacion vy
reconocimiento sobre la base de la similitud de los objetos de prueba respecto a
los ejemplares.” (Nosofsky et al., 2012, p.333).Aunque el modelo de un solo
sistema cerebral haya proporcionado excelentes resultados cuantitativos sobre
categorizacion y reconocimiento, existen estudios los cuales difieren. Por ejemplo,
se demuestra en una investigacion que personas amneésicas con baja capacidad
de reconocimiento en su memoria muestran un rendimiento normal de
categorizacion, lo que sugiere que diferentes sistemas de memoria neurales estan
en capacidad de realizar la tarea. Entonces los sistemas cerebrales estan por
separado y completamente aislados uno del otro? O existen varios sistemas pero
comparten algunos sectores neuronales?

Basado en estudios de imagen por resonancia magnética funcional (fMRI), la
investigaciébn de Nosofsky et al. (2012), afronta este problema seducido por la
hipotesis que compartimos sistemas de memoria para realizar la categorizacion y
el reconocimiento de objetos. Pero estos sistemas no son completamente
independientes y excluyentes, es decir que algunos de los sectores que se activan
cuando se esta categorizando también se pueden activar cuando se esta en el
proceso de reconocimiento, y viceversa. Esta divergencia de resultados lleva a
plantear si las diferencias presentadas en las imagenes cerebrales son reflejo de
las diferencias de los estimulos y no una diferencia entre categorizacion y
reconocimiento. Los resultados de Nosofsky et al. (2012), arrojaron que la
categorizacion perceptiva y el reconocimiento de elementos antiguos y nuevos son
en gran parte mediada por la superposicion de los sistemas neurales de la
memoria. De esta forma demuestra que la existencia de sistemas diferentes de
neuronas no significa que no se compartan las neuronas para categorizar y para
reconocer, es decir, “la evidencia pasada sobre categorizacion y reconocimiento
gue estdn mediadas por sistemas separados pudo haber sido un reflejo de las
condiciones de cambios de estimulo, o de cambios adaptativos en los ajustes de
los parametros o de ambas cosas”. (Nosofsky et al, 2012, p. 337).

Los resultados de la investigacion de Nosofsky et al. (2012). De los
comportamientos de los datos: una versidbn basica de un modelo ejemplar
proporciona una buena descripcion cuantitativa de las probabilidades de eleccion
de todas las condiciones de categorizacion y reconocimiento, simplemente
permitiendo cambios sistematicos en ajustes de parametros; del analisis del
modelo formal: el andlisis de los datos promediados indican que las diferencias en
los patrones de actividad cerebral a través de las tareas de categorizacion y
reconocimiento fueron interpretables en términos de cambios en la acumulacion
de pruebas derivadas de los cambios en la configuracion de criterios; analisis del
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cerebro por imagenes: del analisis de modelos realizados a nivel de sujeto
individual por fMRI: revelaron correlaciones significativas entre la configuracion de
criterios y estos patrones de actividad cerebral. Esto indica que las propuestas
tedricas de la categorizacidbn perceptiva y el reconocimiento se rigen por
representaciones y procesos similares, con cambios sistematicos en la
configuracion de los parametros que se producen a través de las tareas.

Podemos decir que no son sistemas de memoria separados los que actian para
cada tipo de proceso (categorizacion y reconocimiento) 0 un mismo sistema, sino
es por la superposicion de sistemas neurales.

Esta investigacion marca un comportamiento interesante no solamente para el
area de la neurociencia cognitiva. Observando los resultados de fMRI durante la
investigacién, se notaron patrones en las imagenes en el momento de hacer
categorizacion de objetos sin tener al alcance mucha informacién para poder
tomar la decision, es decir que decide bajo condiciones que no conoce o0 son
inciertas en el momento. Esto se reflejo en el momento de contrastar dos clases
de categorizacion, una prueba que presentaba facilidad en el momento de
identificar los elementos que hacen meritorio la clasificacion. El segundo
presentaba de manera borrosa los elementos para realizar la clasificacion, y aun
asi realizaba correctamente la clasificacion. Las imagenes que resultaron en el
caso de presentar objetos con elementos dificiles de identificar para hacer su
categorizacion mostraron que en el cerebro se activaba otro sector que no se
activa realizando una categorizacion en condiciones normales. Esto fue
interpretado por los investigadores como la capacidad de tomar decisiones y
realizar predicciones bajo inconsistencias con la informacion disponible. En
comparacion con el proceso de reconocimiento es mas facil determinar si existe o
no una coincidencia exacta para tomar o no la decision; la categorizacion sin el
uso de retro alimentacion correctiva hace que la asignacién del error sea arbitraria.
Sin embargo los resultados demostraron conclusiones positivas de categorizacion
sin poca informacion del objeto, reconociendo que el cerebro parece tener una
capacidad para predecir el error y tomar decisiones correctas sin tener el 100% de
seguridad, por lo tanto se manifiesta nuevamente la necesidad de admitir
inconsistencias en los sistemas de bases de datos.

Las diferentes formas de abordar los problemas complejos para el procesamiento
de Big Data en el area de la inteligencia artificial se deben a los distintos objetivos
que tienen que cumplir los sistemas expertos y maquinas de aprendizaje. A
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continuacion veremos como se sigue difuminando la ilusion de trabajar en un
universo finito pequefio de datos sin tolerar fallos e inconsistencias con el fin de
sacar conclusiones y predicciones, con grandes cantidades de datos.

Las investigaciones de Fish(2012) y de Angadi&Venkatesulu (2012), nos muestran
dos formas actuales de enfrentar estos problemas. Las dos investigaciones
ensefian como hacer clasificaciones y reconocimiento de patrones sobre conjuntos
grandes de datos provenientes de cantidades de fuentes diferentes, es decir que
el problema continla siendo la escalabilidad de datos, la escalabilidad
computacional y la escalabilidad de usuarios.

El sistema HiveMind ofrece un marco para la seleccion apropiada de redes
neurales especializadas para estructurar las funciones de una o varias RNA en su
propio contexto y determinar un curso de accidn razonable en ese contexto.
HiveMind esta disefiado para “ser un marco para la negociacion semantica y las
relaciones légicas entre los diversos conceptos y una herramienta de gestion para
detectar y analizar conceptos”(Fish, 2012, p.2). Ademas una caracteristica
importante de este sistema es la capacidad para procesar grandes cantidades de
datos, Big Data, para ello combina y prueba enfoques nuevos y existentes de la IA
para dar sentido a los datos sin estructura, recibidos de su entorno.

La escalabilidad de clientes de HiveMind es soportada por la arquitectura SOA"’,
usando XML para definir el lenguaje de la interfaz con la cual se va a comunicar e
intercambia los datos XML entre dos objetos con SOAP*® vy llama a los
procedimientos remotamente a través de RPC*°.

Mediante ontologias HiveMind representa conceptos los cuales permiten
conceptualizaciones de mas alto nivel y procesos de toma de decisiones basados
en puntos de datos relevantes apoyados por el framework. Diferentes servicios
ofrece HiveMind; por medio de la estadistica justifica sus decisiones; la logica de
asignacion y recuperacion de componentes y almacenamiento de relaciones se
lleva a cabo por el servicio web HiveMind.WS; a través de HiveMind.DB se
almacenan los componentes estandar de procedimientos.

-HiveMind.WS | HiveMind.DB-
Como objetivo, HiveMind.WS recupera de manera eficiente los datos y los
organiza segun lo especifique el esquema HiveMind.DB y asi dar un framework a

YserviceOrientedArchitecture. Permite la creacién de sistemas de informacion altamente escalables que reflejan el
negocio de la organizacion

18 Simple Object Access Protocol. Protocolo estandar que define cémo dos objetos en diferentes procesos pueden
comunicarse por medio de intercambio de datos XML.

®RemoteProcedureCall. Protocolo que permite a un programa de ordenador ejecutar codigo en otra maquina remota
sin tener que preocuparse por las comunicaciones entre ambos.
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los usuarios para manipular los recursos de las
redes neurales relevantes y sus formalismos
l6gicos.

‘Podemos ensehar a una maquina que
aprenda areas expertas de conocimiento mediante
maquinas de aprendizaje a las cuales se le debe
implementar coédigo explicito y ser sometidos a
horas de ensayo, pero sus limitaciones se veran en
la comprension del ambiente y en que no van a

realizar nuevas tareas o0 enfrentar obstaculos Figura 7. Neural net. Fuente:

nuevos en ambientes dinamicos”(Fish, 2012. p.7). P/ wwwshencomore.es/images/Servicios/N
Una RNA tiene la capacidad de tomar decisiones

nuevas en ambientes dinamicos, es decir que tiene la capacidad de derivar nueva
informacion y descubrir nuevos patrones a medida que reconoce nuevos estados
o problemas a través de sus mecanismos de percepcion.

HiveMind resuelve este problema entre el sistema experto y las RNA.
“HiverMind.WS permite no solo poner en préactica los comportamientos de la
maquina al cual esta enfocada segun el conocimiento y poner a prueba sus
mecanismos de deteccidbn para una mayor eficacia y precision, también para
experimentar con mdultiples metodologias, tecnologias y enfoques hacia la
navegacion de un mundo real de forma semiautbnoma con robots desplegados
gue actiuan como un super-organismo esforzandose hacia los mismos objetivos y
controlado por un unico cerebro artificial’(Fish, 2012. p.8).La complejidad del
medio ambiente se aborda mediante el servicio HiveMind.WS con su concepto de
mapeo de la maquina-RNA.

La maquina esta capacitada para sacar conclusiones matizadas, es decir que no
llega a la comprension total de lo que detecta, sino que la detecciébn de un
componente o de una accién seria suficiente para producir una lista de
posibilidades y evaluando la probabilidad de estas identifica cual es la correcta.

La capacidad de ser autonomas le permite tener la habilidad de tomar decisiones
sobre el ambiente que los rodea o también permite la manipulacion del usuario
para cambiar objetivos 0 metas a realizar por la maquina. Un ejemplo son las
arafas de motores de busqueda que rastrean la web para indexar el contenido de
miles de millones de paginas de contenido, principalmente no estructurado,
contando con variedad de factores para evaluar la exactitud de sus resultados.
Para ello se utiliza el conocimiento formal y particular de conceptos los cuales
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ayudan a orientarse, sin una estructura de texto definida, pero asegurando que las
palabras apareceran, en el contexto adecuado y con una frecuencia adecuada con
el fin de ser una pieza de contenido relevante para la basqueda.

El otro campo importante en estos ultimos tiempos y en la actualidad es el estudio
de las secuencias biologicas como la del ADN y proteinas, campo dificil pero no
imposible. Para ello realizan un trabajo interdisciplinar los cientificos de la
computacion y los bidlogos, con el fin de transformar las secuencias bioldgicas en
informacion atil para comprender la funcion biolégica y la estructura de las
secuencias. La necesidad de este tipo de investigaciones es la prediccion de
comportamientos dado el conocimiento de las funciones y la estructura de una
secuencia desconocida. Es decir que el problema central en el area de la biologia
computacional trata sobre la clasificacion estructural y funcional de secuencias.

Con el fin de obtener informacion sobre la funcion, la estructura y la evolucion de
la proteina y las estructuras de proteinas, los analisis se realizan a grupos de
proteinas y no individualmente, clasificAndolas en superfamilias y familias.

¢,Como se puede manejar y procesar una gran cantidad de datos para obtener
informacion trascendental? El problema es debido a la cantidad de datos
disponibles sin capacidad eficiente de procesamiento de estos, obteniendo como
resultado la existencia de solamente 38.221 proteinas clasificadas segun la
SCOP? 1,75. “Podemos decir que estos resultados han sido provechosos pero
poco profundos si comparamos el nimero total de estructuras disponibles que
existian hasta junio de 2011: 68.467”.(Angadi& Venkatesulu, 2012, p.601).

La automatizacion para clasificacion de estructuras ayuda al procesamiento y la
rapidez en que nuevas estructuras se estan generando para que los cientificos
tengan disponible la informacion de manera mas veloz. Mediante una biblioteca de
modelos ocultos de Markov HMM, se representan las estructuras de proteinas
conocidas. El algoritmo utilizado para comparar secuencias biolégicas es BLAST#
, este tiene una precisién del 82% en sus comparaciones. AutoSCOP?# calcula
patrones de secuencia Unica para luego asignarlos a superfamilias SCOP con una
prediccion de superfamilias del 94% y de especificidad del 98%. Entonces, se

2% 5COP: Structural Classification of Protein. Es la clasificacién realizada manualmente por expertos y es aceptada por
muchos investigadores como el estandar mas alto para el analisis de la relacion estructural, funcional y evolutiva de las
proteinas.

“Basic Local AlignmentSearchTool.Es un algoritmo para comparar secuencias biolégicas primarias, como por ejemplo las
secuencias de diferentes tipos de proteinas o secuencias del ADN.

22 Automated prediction of SCOP classifications using unique pattern-class mappings(Gewehr, Hintermair, & Zimmer,
2007)
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redefine el problema de clasificar estructuras de proteinas por el problema del
reconocimiento de patrones agrupando un conjunto de secuencia de proteinas.

Resolver problemas no lineales y complejos a través del procesamiento de datos
imprecisos y ruidosos, es la funcién y la capacidad que tienen las redes
neuronales artificiales.

Por medio del algoritmo de aprendizaje sin supervision ART2(Carpenter,
Grossberg, & Rosen, 1991, p.493) el cual esta disefiado para funcionar por
continuos valores de entrada —valores de BLAST -, se entrena la red neuronal. Los
resultados del experimento han sido validados analizdndolos desde el punto de
vista del método de control manual de SCOP. “El enfoque de ART2% lleva a
buenas y razonables selecciones” (Angadi & Venkatesulu, 2012, p.607).

Ontologia de la representacion del problema de procesamiento y almacenamiento
de los Big Data:

Ver archivo Onto2.cys

23 . . .
AdaptiveResonanceTheory. Son redes neuronales que llevan a cabo una estable auto organizacién de patrones de
entrada de secuencias arbitrarias por medio de los cédigos de reconocimiento de secuencias.
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Figura 8. Meta-modelo de conocimiento 1.

Si es un ave, entonces, vuela, ¢y los pingtinos? “La capacidad
de considerar el conocimiento inconsistente tan relevante como
cualquier otro tipo y producir de esto un conocimiento nuevo e
interesante es lo que se define como razonar bajo conocimiento
inconsistente” (Ramirez, n.d., p.1).

Una ontologia define los términos basicos y las relaciones que
componen el vocabulario de un campo tematico, asi como las
reglas para la combinacion de términos y las relaciones que definen la extension
del vocabulario. “La Web seméantica es un esfuerzo colectivo liderado por el W3C
en la que se desarrollo una web que describe los datos en un formato comun y
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formal para ser util a personas y maquinas por igual, permitiendo que los datos
sean compartidos y reutilizados a través de aplicaciones, empresas...”(Abrahams
et al, 2011). Una  aplicacion relevante  actualmente,  Victoria
BodyCorporateServices(Abrahams et al., 2011), son las ontologias de dominios
legales, con el fin de recuperar, extraer e integrar la informacion, para obtener
razonamientos basados en casos judiciales, con el propdsito de conocer la mejor
alternativa para llegar a un acuerdo negociado. El sistema para la gestion de
conflictos, creado por Abrahams, Condliffe, &Zeleznikow, le brinda al gobierno
australiano la capacidad y la posibilidad de agilizar sus procesos judiciales a
través de una aplicacién construida con ontologias y redes bayesianas. “Un
enfoque en la ontologia basado en casos de razonamiento funciona bien cuando
los hechos de una consulta coincidan exactamente con los hechos de los
resultados almacenados en la base de casos. Es dificil deducir resultados
judiciales, sin embargo, cuando algunos datos acerca de un caso se saben, pero
también hay informacion incompleta, o, alternativamente, en donde algunos datos
son los mismos que en los casos anteriores, pero otros hechos difieren. Este
problema se conoce como el problema monotonicidad.”(Abrahams et al., 2011,
p.53).

La incertidumbre que se genera al tomar decisiones bajo inconsistencias esta
‘restringida a un subconjunto de modelos que sean compatibles con el
conocimiento cualitativo. Los modelos que cumplan estas restricciones se
consideran como candidatos para la red subyacente. Estos modelos compatibles
se usan para realizar la inferencia cuantitativa (Chang, Shoemaker, & Wang, 2011,
p.1170). Mediante la representacion numeérica se puede relacionar grados de
valor, vaguedad, en vez de una completa incertidumbre. La importancia de estos
métodos estadisticos estd en la capacidad de realizar predicciones de cualquier
tipo y tomar decisiones con conocimiento incompleto o una cantidad de datos
insuficiente para que podamos tomar conclusiones deductivas, las cuales son
debido a: la ignorancia, el tiempo con que se debe tomar la decision no es
suficiente para disponer de todos los datos, problemas del azar, juicios morales,
juicios éticos, etc.

Representar el conocimiento por medio de bases de datos no estructuradas es la
propuesta de las ontologias y de la légica paraconsistente, las cuales, permitiendo
inconsistencias en la base de conocimiento se puede generar nuevas relaciones y
nuevo conocimiento sin la necesidad de almacenar constantemente nueva
informacién, sino se crean nuevas relaciones a través de los conceptos
representados en la ontologia y producen nueva informacion a partir de inferencias
l6gicas sobre la representacion.
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Figura 9. Spouting—Oiloncanvas (Kupka, 1920)

A continuacion se muestra el meta-modelo cognitivo hecho con la herramienta Cytoscape
Ver archivo Ontol.cys
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Figura 10. Meta-modelo de conocimiento 2
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El texto desestructurado en la red no puede procesarse como una
estructura de datos estatica. Se requiere un aprovechamiento que permita la
representacion del conocimiento de forma que pueda ser procesada por
maquinas.

DESCRIPCION NARRATIVA DEL MODELO COGNITIVO

A continuacién se expone la ontologia de la figura Meta-modelo de conocimientol.

La computadora tiene un poder de extraer y procesar datos de manera
instantanea y perfecta, en comparacion con el cerebro humano que recuerda y
procesa datos sin estas velocidades y precisiones en el mismo tiempo. “La
inteligencia de la maquina probablemente nunca remplazara la inteligencia
humana, simplemente porque nosotros mismos no somos ‘maquinas pensantes’.
Los seres humanos tenemos una inteligencia intuitiva que las maquinas de
razonamiento simplemente no pueden igualar.”(Dreyfus&Dreyfus, 1986, p.44). La
experiencia es la que hace que tengamos conocimientos sobre las cosas, nosotros
no adquirimos conocimiento en forma de hechos y reglas. Para resaltar el hecho
qgue los sistemas expertos no son iguales y no pueden llegar a un ser como un
humano experto, Dreyfus&Dreyfus (1986) comparan la habilidad del experto para
solucionar un problema respecto al de un sistema experto. “Por ejemplo, un
boxeador parece reconocer que el momento de empezar no es un ataque
siguiendo las normas y la combinacion de varios hechos sobre la posicion de su
cuerpo y el de su oponente. Por el contrario, la escena visual desencadena toda la
memoria de situaciones similares anteriores en las que un ataque fue exitoso. El
boxeador estd usando su intuicion, o ‘know-how’ (...) ‘know-how’ es la clase de
habilidad que usamos todo el tiempo a medida que avanzamos en nuestra tarea
diaria. (...) Los expertos generalmente saben qué hacer porque tienen una
comprension madura y practica. Cuando estan profundamente involucrados en
hacer frente a su entorno, ellos no ven los problemas de manera individual e
inconscientemente trabajan en su solucion.”(Dreyfus&Dreyfus, 1986, p.45).

La inteligencia no esta basada en hechos y reglas, las maquinas que tienen reglas
y hechos son capaces de resolver problemas especificos, mas no son capaces de
resolver cualquier tipo de problemas. Los enfoques de Newell y Simon (1996)%*
eran basados sobre los informes de como la gente resolvié algun tipo de problema
para sistematizar estos procesos. En los afos sesenta se cambia la perspectiva
de Newell y Simon y se reconoce que “para resolver los problemas del mundo
real, la computadora tiene que simular de alguna forma la intuicibn y la
comprension del mundo real.”(Dreyfus&Dreyfus, 1986). Sin embargo se encuentra
el mismo problema el cual un programa solo servia para resolver un caso
especifico. El primer programa de computador que capta el lenguaje humano fue

24 . . i
Las ciencias de lo artificial.
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SHRDLU?, estaba basado en reglas gramaticales, la semantica y hechos. A partir
de este momento nace una nueva forma de abordar el problema sobre el poder de
las maquinas para tomar decisiones y puedan aprender: los micromundos. Los
micromundos son espacios de dominios restringidos, los cuales resuelven cada
uno problemas simples. “Minsky y Papert creen que mediante la combinacion de
un gran numero de estos micromundos, los programadores de computadoras con
el tiempo podrian dar la comprension de un mundo real.”(Dreyfus&Dreyfus, 1986).
En la actualidad podemos representar estos micromundos como redes neurales
artificiales, RNA, especializadas en resolver algun tipo de problema y observar la
interaccién y relaciones entre estas para producir una mejor y mas amplia
comprension del problema. Un buen ejemplo de estudios y trabajos actuales en
los cuales utilizan I1A para descubrir patrones entre miles de datos realizados en el
area de la bioinformética para interpretar y conocer la cadena del genoma humano
y el analisis de estructuras de proteinas.

Figura 11. Dubuffet, Jean.
Theprotestor

La importancia derivada de la investigacion de Dreyfus
(1986) recae en las capacidades que deben tener los
sistemas los cuales van a resolver esos problemas. Primero
se observa que la cantidad de datos para tomar decisiones
es ilimitada y se necesita de una alta capacidad de
escalabilidad tanto de datos, como de usuarios y de
computacion. Segundo, debemos ser conscientes del hecho
gue resulta imposible incluir todas las excepciones posibles
de las reglas, porque no se puede tener un sistema de
reglas completo, con el fin de poder cubrir todas las
situaciones posibles. Los sistemas deben aceptar las
inconsistencias. “En el mundo real, un sistema de reglas
tiene que ser incompleto. La ley, por ejemplo, siempre se
esfuerza por completo, pero nunca lo consigue. La ‘Ley comun’ se basa mas en
los precedentes que en un codigo especifico. Pero el gran nimero de abogados
en la empresa nos dice que es imposible desarrollar un cédigo de leyes tan
completo que todas las situaciones estan claramente cubiertas.” Con esto es
posible suponer que hace 25 afios se empezaba a marcar la necesidad de trabajar
con sistemas de bases de datos que permitiesen escalabilidad de manera rapida y
el manejo de inconsistencias.

En la actualidad existen herramientas que permiten construir aplicaciones para el
aprendizaje de maquinas como ai-one. Ai —one proporciona kits de desarrollo para
programadores. Esta tecnologia permite encontrar respuestas rapidamente en una
mina de datos sin estructuras por medio de ai-Browser. “Esta tecnologia
transforma la informaciéon en un conjunto de reglas generalizadas (...) puede

“Disefiado en el MIT por Terry Winograd en 1968.
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aprender conceptos tomando multiples capas de informacion contextual, tales
como estructuras de informacion visual de las imagenes o toda la gama de
contexto léxico, sintactico, semantico y pragmatico en el texto. Estas estructuras
de informacion se transforman en conjuntos de reglas generalizadas, que luego
pueden ser aplicados a los hechos de entrada adicionales.”(Gartner, 2012, parr.2.)

Ai —Browser es un prototipo de interaccion hombre-maquina, HCI. “La interaccion
humano-computadora es una disciplina que estudia el disefio, la evaluaciéon e
implementacion de sistemas informaticos interactivos para uso humano con el
estudio de los fendmenos mas importantes que los rodean.”(ACM, 2009, parr.2).
Ai —Browser combina el aprendizaje de texto natural por medio de OpenNLP y con
la APl Topic_Mapper detecta patrones en el texto después de ser procesado el
aprendizaje. La subtarea de OpenNLP  para extraer informaciéon que busca
localizar y clasificar los elementos atémicos en el texto en categorias predefinidas
es name-entityrecognition. Topic-Mapper crea una ontologia ligera® la cual se
representa en un grafo de coordenadas G(V,A). Son de la forma (x,yy.:) ; X
representa los nodos (vértices) que son las palabras claves detectadas y y,_;
representa la serie de palabras de asociacion para la palabra clave especifica x.
Esta topologia se crea para el archivo dinamico, documento con un grafo G(V, A),
que describe cada relacion entre cada elemento de dato. Este grafo se llama ai-
Fingerprints, el cual esta descrito en XGMML 2", para acomodar los datos
dindmicamente teniendo en cuenta la variacién dinamica a través del tiempo.

ai-Fingerprints es un “modelo de representacidon del conocimiento sin
perdidas”(Gartner, 2012, parr.40.) debido a que capta todas las relaciones del
grafo y revela el significado de una palabra que solo puede aparecer una sola vez
y Su ventaja es que trabaja con lenguajes estandar de computacién existentes.
Topic-Mapper es “preciso porque busca solo patrones de Bytes (Byte Patterns)
pero debe existir consistencia en las reglas gramaticales” (Ibid.). Los resultados de
ai-Browser se dan en Cityoscape, se muestran las asociaciones, la relevancia, los
patrones, anomalias®

Nota: Revisar el anexo 1 si desea obtener mas precisiones sobre las herramientas
usadas y la metodologia para conseguir la informacién conceptual y software para
realizar las ontologias.

%8 | ightweight ontologies: http://www.ai-one.com/tag/lightweight-ontology/

27Lenguaje de Marcado Extensible para el Modelado Grafico, es una aplicacion XML basado en Lenguaje de Modelado
Grafico o Lenguaje Meta-Grafico, utilizado para la descripcidn grafica.

28h'ctp://www.youtube.com/user/semsys
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2.2 Arquitectura a gran escala

A continuacion se propone la forma de abordar este problema con mayor
eficiencia, eficacia y precision, para realizar el proceso de validacion de muchos
argumentos. Por medio de la inteligencia artificial y herramientas opensource con
gran capacidad de interoperabilidad es posible potencializar el producto software
que nace de esta investigacion, Automatizacion del Modelo de Toulmin.

La forma propuesta no se desarrolla en la actual solucion dado al alto nivel de
implementacion tecnologica de Ultima punta y por lo tanto mayor cantidad de
tiempo requerida. Se deja esta propuesta con el objetivo de continuar
desarrollando una automatizacion mas poderosa y con mayor inteligencia artificial
en estudios de posgrado.

El estado del arte que se deberia manejar para los problemas de aprendizaje son:
Maquinas de aprendizaje, utilizando el perceptron, el cual hace uso del algoritmo
Logistic Reggresion para trabajar en problemas de clasificacion de patrones y se
optimiza con el algoritmo Stochastic Gradient Descent, el cual permite comprimir
con bajos niveles de error las dimensiones de los Big Data pertenecientes al los
conjuntos de entrenamiento y conjuntos nuevos de datos. Este estado del arte es
presentado por el profesor Andrew Ng de Stanford en el curso virtual de Machine
Learning de la plataforma gratuita Coursera (Ng, 2012).

En las recomendaciones (seccién 5) se presenta con mayor detalle y profundidad
como abordar esta soluciéon

2.3 Teoriadelaargumentacion y sus automatizaciones

Los sistemas estudiados a continuacion tienen como fin realizar aportes al
desarrollo en el campo de la teoria de la argumentacion con el objetivo de mejorar
las habilidades del pensamiento critico en la sociedad, desde las escuelas hasta
universidades y profesiones como en el derecho. Estos estudios sobre los
argumentos se basan principalmente en la investigacion realizada en Los Usos de
la Argumentacién de Stephen Toulmin en 1953.

Programas diversos, existentes en la actualidad, tienen también como objetivo el
analisis de los argumentos en la comunidad académica para mejorar el
desempeiio del pensamiento critico en sus comunidades. Estos se basan en
distintas soluciones para resolver el problema de validar si el estudiante, o usuario,
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esta argumentando de manera correcta. Revisando, se evidencia que ninguno de
los sistemas disponibles en la actualidad para el andlisis de los argumentos
aborda la solucién desde el punto de vista del procesamiento del lenguaje natural.

En el caso de Araucaria de Reed Y Rowe (2001), el problema se trata “mediante la
identificacion de la estructura de un argumento en términos de sus componentes y
las relaciones entre ellos”.(Reed & Rowe, 2001) Este software ofrece una interfaz
gue soporta el proceso de diagramacion disefiado en XML para la descripcion de
la estructura argumental.

El software ArgumentMapping (Argument, 2010) realizado en 2006, es otro de
esta clase, interesado en la teoria de la argumentacion para mejorar las
habilidades de los estudiantes aprovechando las tecnologias de la informacion.
ArgumentMapping intenta tratar este problema con procesamiento del lenguaje
natural, sin embargo evalla las expresiones del argumento por medio de
identificaciones visuales sobre la estructura. Estas identificaciones se realizan por
medio de sefialamientos de flechas de una categoria hacia otra categoria, la cual
el estudiante cree que debe ser relacionada para construir el argumento. El
sistema es capaz de interpretar estas relaciones y proporcionar una validez de que
tanto comprende las estructuras principales de un argumento. ArgumentMapping
tiene un enfoque social el cual su uso da“un gran potencial para evolucionar
nuestra manera de entender y ejecutar la democracia, en referencia a la evolucion
en curso de e-democracia” (ArgumentMap, 2012)

Otros software realizan estos trabajos pero utilizando como base las tecnologias
descritas anteriormente. Este es el caso de Rationale?®, el cual implementa
paquetes de ArgumentMapping para desarrollar este tipo de tareas (validar las
estructuras de la argumentacion en estudiantes).

Otros sistemas son ARGUE! y ARGUMED. EI software ARGUE! es un sistema
desarrollado para la realizacién de una teoria de la argumentacion pero “esta no
es lo suficientemente natural para aplicar a la argumentacion cotidiana. Su interfaz
permite al wusuario dibujar y organizar datos argumentativos en la
pantalla”(Verheij, 2003,p. 320)

Una mejora de ARGUE! fue ARGUMED basado en DEFLOG(Verheij, 2003, p.
320) El aporte realizado es la sensibilidad para construir las partes del argumento
mostrados en la interfaz con el mouse. No es necesario dibujar flechas las cuales

%% http://Ipr.oxfordjournals.org/content/6/1-4/23.full.pdf?keytype=ref&ijkey=GFHrAQMNkJO9woP
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relacionan las partes del argumento, simplemente se colocan al lado de las que
corresponde y el sistema tiene la capacidad de interpretar si es valido o no la
estructura del argumento realizada.

“Los sistemas ARGUE! y ARGUMED, se construyen con el objetivo de guiar al
usuario a la produccion de argumentos, mas no para remplazar el
razonamiento.”(Verheij, 2003, p. 391) Es decir que no se construyeron para
realizar inferencias sobre el sentido del lenguaje natural.

Enfoques de
Arquitectura

Construccion y manipulacion
de arboles sintacticos para
construir tripletas RDF.
Herramientas como
OpenNLP Desarrolloado por
Stanford. Desventajas:
costosa adaptacion al
espafiol.

Reducir la consulta de
usuario hecha en LN a unas
palabras claves relevantes,

llevadas a un lenguaje formal
para consultar ontologias.

Plantillas fijas para convertir
el lenguaje natural a
lenguajes formale.s

Desventaja: Estatico y
limitado

Figura 12. Enfoques de arquitecturas

Un proceso comun observado es que es necesario pasar una consulta realizada
en lenguaje natural a una consulta SPARQL, es decir que se necesita llevar el LN
a un modelo de tripletas RDF (sujeto, predicado, objeto) el cual, sea compatible
con los conceptos ontolégicos que se convierten en sentencias SPARQL.A
continuacion se muestran las arquitecturas basicas para convertir consultas del
lenguaje natural a un lenguaje formal de consultas de ontologias tomado de la
investigacion de (Ruiz &Belalcazar, 2012).
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3. Especificacion de la arquitectura

Para el desarrollo del prototipo esta investigacion se apoya del proceso unificado
de desarrollo de software segun Jacobson et al. (2000)

El proceso de desarrollo es un “conjunto de actividades necesarias para
transformar los requisitos del usuario en un sistema software”. Esta basado en
componentes interconectados a través de interfaces. Dirigido por casos de uso,
centrado en la arquitectura, y es iterativo e incremental.

La arquitectura es un “Conjunto de decisiones significativas acerca de la
organizacion de un sistema software, la seleccion de los elementos estructurales a
partir de los cuales se compone el sistema, las interfaces entre ellos, su
comportamiento, sus colaboraciones, y su composicion.”(Jacobson et al, 2000).

Uno de los objetivos es la formalizacion de los procesos argumentativos segun el
Modelo de Toulmin. Para ello es necesario realizar una buena seleccion de los
elementos estructurales del sistema SYSTOUL.

3.1 Planteamiento del problema

El gobierno Colombiano, en su pretensién de ser un estado democratico, deberia
estar orientado en la blsqueda de proyectos que beneficien ampliamente a toda
su sociedad. Uno de los entornos mediante los cuales el estado puede desarrollar
proyectos de nacion son las instituciones educativas, en las cuales, segun el
Ministerio de Educaciéon Nacional, se busca "Lograr una educacién de calidad, que
forme mejores seres humanos, ciudadanos con valores éticos, competentes,
respetuosos de lo publico, que ejercen los derechos humanos, cumplen con sus
deberes y conviven en paz. Una educacion que genere oportunidades legitimas de
progreso y prosperidad para ellos y para el pais." (MEN, 2011)

La Universidad Industrial de Santander muestra en su misién la importancia de
formar ciudadanos caracterizados por la concepcion y materializacion de la
democracia; la importancia de formar estudiantes que generen procesos de
cambio por el progreso y mejor calidad de vida de la comunidad, con reflexion
critica y que construyan una cultura de vida®*. Todos estos valores podrian

30 http://www.uis.edu.co/webUlIS/es/acercaUis/index.html
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construirse por via de la argumentacion como una de las estrategias posibles,
para, en consecuencia, construir una nacion democratica.

La argumentacion es, segun lo expuesto, la base para una sociedad democratica,
para una sociedad en la que los ciudadanos participan en la formulacion de
proyectos, y persuaden a otros de su conveniencia, de manera que logren el
apoyo necesario para ser tenidos en cuenta por las mayorias; pero también para
una sociedad en la que los sujetos convivan con base en el respeto y el
reconocimiento del punto de vista de los otros. Esto implica que los procesos
educativos basados en la argumentacion tendrian que poner al sujeto en posicion
de considerar que las ideas que son producto de su razonamiento no se
constituyen por si mismas en verdades, y por ellos no pueden ser impuestas a los
demas: "La pretension implicita en una aseveracion es como la pretensién o
reivindicacién de un derecho o un titulo. Como ocurre con la reivindicacion de un
derecho, aunque puede darse el caso de que se conceda sin discusion alguna, su
valor depende de los méritos de los argumentos que puedan aducirse en su
apoyo" (Toulmin, 2003, p.29).

La técnica propuesta por Stephen Toulmin (2003), el Modelo de Toulmin, se
constituye en una herramienta que contribuye a los fines mencionados de cara a la
construccion de un estado democratico. La manera sistematica como esta
propuesto el Modelo hace que sea posible su automatizacion quedando ésta como
instrumento y estrategia para aprender a argumentar.

La tecnologia, por su parte, permite disponer de un puente entre la teoria y la
practica. Una disciplina como la biogenética, por ejemplo, no sélo propone
soluciones a problemas existentes, sino que también propone retos en términos de
la creacion de modelos tedricos y conocimientos que "revolucionan y convulsionan
la estructura de las ciencias". (Vargas Guillen, 2006, p.13). Mientras que la
técnica se trata de modos de hacer, la tecnologia transforma la realidad en la
medida que ofrece dispositivos que materializan conocimientos y permiten a los
sujetos experimentarlos. “La tecnologia es la forma contemporanea de dar curso a
los saberes en medio de la realidad. Por eso, para ella la técnica es sélo un
antecedente en la medida en que ésta no implica ni supone los niveles de
racionalidad y de formalizacion que le son propios. Queda asi descartada la
posibilidad de una reduccién de la una a la otra. (...) La técnica habla de la
reproduccion de un modo de hacer [arte] mientras (...) la tecnologia tiene
intereses de generar una comprension sobre las cosas o al menos intenta ser
fuente de hipétesis para ello”. (Vargas, 2006, p. 14).
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A partir de este planteamiento es posible la transformacion del Modelo de Toulmin
en una herramienta computacional que ubique a los aprendices en la posicion de
experimentar la construccion de argumentos. Para ello se busca con este proyecto
una representacion vélida del Modelo y su digitalizacion o automatizacion que
permita llegar a una comprension de las estructuras de la argumentacion
propuestas en tal modelo, es decir generar el conocimiento de la argumentaciéon a
la sociedad por medio de la tecnologia, “(...) Mas aun, toda teoria de lo social o de
la naturaleza que no impligue un mejor modo de actuar, estd en un verdadero
déficit con la historia, es decir, todo conocimiento parece ser incompleto si no
ofrece una tecnologia.” (Vargas, 2006, p.14).

3.2 Alcance

Por medio de un procesador de lenguaje simple se pretende vincular las palabras
de consulta del vocabulario o jerga utilizado en el argumento almacenado en la
ontologia de dominio. Esto permitira al usuario realizar contrastaciones por medio
de términos claves, fragmentos de sentencias o sentencias completas en espafol,
retornando una respuesta sobre qué tanto corresponde su texto, en probabilidad,
respecto al argumento del dominio de la ontologia.

SISTOUL
Servicios usuario Generar respuesta

v .- ]
£ |
Configurar dominio Gestor acceso

’; ,,,,,,,,,,,, wisey . = ‘

Figura 13. Subsistemas del sistema SYSTOUL

Mdédulo Descripcién Casos de uso

Configurar Dominio | Dispuesto al administrador para configurar el sistema a un | CU1, Cu2,
domino a partir del direccionamiento de una ontologia | CU3
especifica, del argumento especifico.

Servicios de Usuario | Dispuesto para que los usuarios interactien con el | CU4, CU5
sistema
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Generar Respuesta | Soporta los procesos para retornar una respuesta en un | CU5

formato que puede ser entendido por el usuario.

Tabla 11. Descripcién de los subsistemas

Cada moddulo contiene componentes, subsistemas, que lo apoyan en sus
procesos. El modulo Servicio a usuario:

Figura 14. Subsistema servicio usuario.

Servicio usuario
Identificar argumento

Direccionar ontologia
I_--,,”‘.___'_"??,,,__,, Gestor de ontologia

Identificar argumento: Este componente permite al usuario realizar una
consulta sobre sus identificaciones por medio del lenguaje natural
presentado en pantalla brindandole opciones al usuario de subrayar con
colores diferentes las estructuras de una argumentacion dada por el modelo
de Toulmin, forma tal que permita al sistema hacer un mejor andlisis de
ésta.

Componente Direccionar Ontologia: Este componente permite al
administrador dar la ubicacion de una ontologia al sistema ayudandose del
Subsistema Configurar Dominio.

Componente Gestor Acceso a Ontologia: Este componente permite
cargar la ontologia especificada.

Mdédulo configuracién de dominio:

Configuracion de

Cargar ontologia DU T Ll ;
°

Nse»
Obtener Recursos || aliSes

| L :
/?USED

Aplicar Recursos |

Figura 15.Subsistema configuracién de dominio
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Componente cargar ontologia: Este componente permite aplicar una
ontologia al sistema, proporcionandole al Gestor de Acceso a la Ontologia
la ruta o ubicacion de la ontologia.

Componente Obtener Recursos Ontoldgicos: Este componente permite
a partir de la ontologia de dominio, generar una serie de recursos
ontolégicos necesarios para la adaptacion del sistema al dominio
especificado en la ontologia.

Componente Aplicar Recursos Ontolégicos al Sistema: Este
componente utiliza los recursos ontologicos obtenidos por el componente
obtener recursos ontolégicos para adaptar el sistema al dominio
especificado.

Moédulo Generar respuesta:

Conversor a SPARQL

Generar respuesta

Pasar a tripleta RDF

Analizar argumento

|
«ierges
i

. i
n |
i 4\;‘
ainergen Pasar a SPARQL
Conversor a SPARQL

Buscar Respuesta
«merges
Buscar rta en
i Gestor de acceso a
| I . S

Obtener respuesta

|
wherges

Adaptar respuesta

Figura 16. SubsistemaGenerar respuesta

Componente Analizar identificacion del argumento: Este componente
utiliza la salida de componente identificar argumento y soporta los procesos

- 66 -



de andlisis en lenguaje natural. La salida de este componente es la el
argumento analizado y restructurado.

e Componente Conversor a Lenguaje Formal: Este componente utiliza la
salida del componente analizar argumento LN y soporta los procesos de
paso de la pregunta, argumento, analizada a un lenguaje formal de
ontologias, la salida de este componente es una consulta en leguaje formal.

e Componente Buscar y Adaptar Respuesta: Este componente utiliza la
salida del componente conversor a lenguaje formal y soporta los procesos
de busqueda de respuesta en la ontologia y el envio de ésta al usuario. La
salida de este componente es una respuesta en un formato comprensible
para el usuario.

Cada componente de los subsistemas tiene unos paquetes los cuales representan
las funcionalidades especificas de cada subsistema.

Subsistema Generar respuesta

Conformado por: Componente Analizar y Restructurar Pregunta LN,
Componente Conversor a Lenguaje Formal, Componente Buscar y Adaptar
Respuesta.

Componente Analizar y Restructurar Argumento en LN

= Analizador morfoldgico: Divide la oracion en sentencias, se
dividen cada punto. Su salida es un vector donde se
encuentran todas las frases con una cantidad igual al nimero
puntos existentes. (OpenNLP: SentenceDetector)

» Tokenizador: Divide las sentencias y las convierte en un
vector con una cantidad igual al numero de palabras y
caracteres que existen en todo el argumento.

= Mapear a Términos Ontoldgicos: Este componente utiliza la
salida del componente eliminador tokenizador y es el
encargado de mapear las palabras relevantes con su
respectivo término ontolégico, utilizando los recursos
ontolégicos generados por el componente obtener recursos
ontolégicos.

Componente convertir a lenguaje formal —-SPARQL-

» Pasar atripleta RDF: Usa la salida de analizar y restructurar
pregunta LN y toma los términos mapeados ontologicos y se
generan tripletas RDF.
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» Pasar a SPARQL: Usa la salida de pasar a tripletas RDF vy
genera una consulta sintacticamente correcta en lenguajes
SPARQL. La salida es una consulta SPARQL.
Componente Obtener respuesta

= Buscar respuesta en ontologia: Utiliza la salida de
conversor a lenguaje formal y extrae informacion de la
ontologia ayudandose del gestor de acceso a la ontologia.

» Adaptar respuestas a usuarios: Usa la salida del

componente anterior y la adapta a un formato comprensible
para el usuario, el cual la pueda leer.

Diagrama de despliegue

Escribir
argumento

PC:USUARIO
Servicio WEB %[ capa de pn

il 0

Analizar
argumento

Conversor a
\ capa logica de negocio ’—_/9 SERRAC

Obtener
respuesta

Capa persistencia de la Gestor acceso
info a datos

Figura 17. Diagrama de despliegue

3.3 Implementacion del prototipo SYSTOUL

El Proceso Unificado de Desarrollo de Software —-PU- (Jacobson,
Booch&Rumbaugh, 2000) puede entenderse como un conjunto de actividades
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para transformar los requisitos manifestados por los usuarios en un sistema
software, con base en componentes interconectados a través de interfaces.

El PU, que orienta el desarrollo tecnoldgico, es dirigido por casos de uso, centrado
en la arquitectura y es iterativo e incremental.

Dirigido por casos de uso

Los casos de uso son las secuencias de eventos generales que describen
todas las acciones posibles entre un actor y el sistema para un fragmento de
funcionalidad dada.
Estos son vitales para la adquisicion de los requisitos funcionales: “Los casos de
uso son herramientas que nos sirven para determinar y especificar las
funcionalidades del sistema que orientan las fases de disefio, implementacion y
prueba.” (Jacobson et al, 2000, p. 4).

Centrado en la arquitectura
El sistema debe estar organizado de alguna manera lbégica para darle
funcionalidad, dando importancia al disefio de la estructura para brindar el servicio
o cumplir su propésito, segun Booch et al (2000) es una vista del disefio que
muestra la relacion entre los componentes del sistema software. Dado que la
modificacion de los casos de uso puede alterar la arquitectura y viceversa, el
disefio de estos dos aspectos deberia hacerse en paralelo.

Iterativo e incremental
Compuesta por 4 fases: inicio, elaboracién, construccion y transicién y cada una
de estas realiza iteraciones para afiadir retroalimentacion al producto a medida
gue se avance.

La fase de inicio y elaboracion corresponden al analisis de requerimientos e
investigacion realizada al libro Los Usos de la Argumentacion de Stephen Toulmin
(2010) y a la revision del estado del arte (capitulo 11)

Se utiliza el ambiente de desarrollo integrado Netbeans para proyectos JAVA. Con
el fin de darle gran interoperabilidad al artefacto, se construye el proyecto con un
administrador de proyectos software, llamado Maven. Maven es una herramienta
de compresion. No depende del shell del sistema operativo, este se basa en
archivos de configuracion xml y clases Java para realizar las tareas. “Es similar en
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funcionalidad a Apache Ant” (Maven, 2012). Para ver méas detalle de como instalar
Maven y como funciona Maven ver anexo 1.

Maven utiliza un POM (Project ObjectModel), —Proyecto de Modelo de Objetos-.
POM “se trata de una representacion XML de un proyecto Maven en un fichero
llamado pom.xml.” (Maven, 2012). Esta es la unidad fundamental para trabajar en
Maven. En vez de utilizar librerias de las distintas herramientas Java y adaptarlas,
Maven utiliza de manera uniforme dependencias y repositorios de las
funcionalidades de las API para JAVA, este factor es lo que hace de este software
una herramienta con gran capacidad de interoperabilidad.

A continuacion se expone la fase de construccion. El objetivo es especificar la
arquitectura anteriormente disefiada en un nivel técnico.

MODULOS
Modulo de configuracion del dominio, componentes:

o Cargar ontologia
o Obtener recursos ontolégicos
o Aplicar recursos ontoldgicos

Componente Cargar ontologia
Permite aplicar una ontologia en OWL al sistema, proporcionandole al Gestor de
Acceso a la Ontologia la ruta o ubicacion de la ontologia. El Gestor de Acceso a la
Ontologia, es el que permite la interaccion con la ontologia, este gestor se ayuda
de la herramienta JENA que provee todas las funcionalidades necesarias para la
gestion de ontologias.

Para interactuar con JENA desde Maven-Netbeans simplemente llamamos a sus
repositorios y dependencias dentro del POM.xml de nuestro proyecto (asi para
cada API). Veamos el ejemplo:
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Dependencia JENA Repositorio JENA

<repository>

<dependency> <id>apache-repo-releases</id>

<groupld>org.apache.jena</groupld> | <url>https://repository.apache.org/content/repositories/releases/</url>
<artifactld>jena-arq</artifactld> <releases>
<version>2.9.3</version> <enabled>true</enabled>

</dependency> </releases>

</repository>

Tabla 12. Maven: dependencia y repositorio para JENA

Componente Obtener recursos ontoldgicos
Este componente permite a partir de la ontologia de dominio aplicada, generar
una serie de recursos ontolégicos necesarios para la adaptacion del sistema al
dominio especificado en la ontologia.

El funcionamiento se enmarca desde el punto de vista de Modelo Ontoldgico
propuesto por Hasany, Jantan, & Selemat (2010). Este se describe a continuacion:

MO :< Cs, Is, DPs, OPs, GPOCC, GDPC >

Un modelo ontolégico MO — que estd compuesto por Cs, Is, DPs, OPs, GPOCC,

GDPC

En donde:

Cs = Conjunto de clases. ] .

Is = Conjunto de Individuals o instancias. RO: Elementf)s que definen el
OPs = Conjunto de objectproperties vocabulario formal de la
DPs = Conjunto de datatypeproperties ontologia. Se denota RO.

Ts = Conjunto de literal datatypes

GPOCC = Conjunto de objectproperties que mapean Ci a Cj, en donde Ci, Cj
pertenecen Cs

GDPC = Conjunto de datatypeproperties(atributos) que mapean Ci a DPi, en donde Ci
pertenecen Cs, DPi pertenecen DPs

Donde,

GPOCC = Conjunto de sentencias, en donde cada sentencian es una tripleta del tipg:

<Cs,Is>xPOsx<Cs,ls >
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DPs= Es un conjunto de sentencias, en donde cada sentencia es una tripleta del
tipo:

<CS, IS >xDPs x <Ts>
El problema es convertir una consulta de “lenguaje formal Ng a todas las posibles

consultas formales Fq1,....., Fgn’(Hasany, Jantan, & Selemat, 2010, p. 67). Esto
implica dos pasos:

1. f1: Ng—»> Pq1........ Pgn
2. f2: Pqi=>Fqi| null

Donde f1 proporciona un mapeo a las palabras del usuario con el vocabulario de la
ontologia RO. La coleccién de todos los términos mapeados con su categoria
ontolégica es un patron Pq.

f2 aplica reglas para interpretar la combinacién en el Pqi y obtener una consulta
formal Fq que sea representativa de Nq.

A cada RO se le asigna su categoria ontolégica. Se extraen sus respectivos
sindnimos, encontrados en la misma ontologia, y se le asigna su respectivo lema
por medio de la herramienta OpenNLP.

Los sindbnimos se extraen directamente de la sinonimia proporcionada en la
ontologia de cada argumento particular.

Componente Aplicar Recursos Ontologicos a SYSTOUL
Con los recursos ontolégicos anteriormente obtenidos este componente adapta el
sistema al dominio especificado.

Con el vocabulario formal de la ontologia en las listas de RO y en los grafos de
asociacion, este componente se encarga de la serializacion de estos productos y
su posterior almacenamiento en archivos de texto plano para que estén
disponibles para los componentes Identificar argumento y Generar respuesta. Asi
el sistema queda configurado al dominio especifico de la ontologia cargada.

Generar lexicon de RO y adaptacion a OpenNLP
Componente encargado de crear un lexicon de reconocimiento de RO que
contiene las listas de los RO, la cual se adapta a OpenNLP. Esto se hace con el
fin de tomar las multipalabras que conforman un RO como una sola entidad
perteneciente a los RO de la ontologia particular, evitando problemas en el
analisis, generados por lematizar por separado palabras que se refieren a una
misma entidad, pero que se encuentran separadas.
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Ejemplo de adaptacion:

Categorizacion de las palabras “Probablemente es subdito” con OpenNLP sin

adaptar:

palabra categoria lema
Probablemente NC probablemente
es PREP es
subdito NC subdito

Tabla 13. Ejemplo lematizacién de palabras con OpenNLP sin adaptar.

Categorizacion de las palabras “Probablemente es subidto”
OpenNLPadaptado:

palabra categoria lema
Probablemente RO Probablemente
es subdito es subdito

Tabla 14. Ejemplolematizacion de palabras con OpenNLP adaptado.

Modulo analizar y restructurar argumento en LN

o Analizador Morfolégico
o Eliminar palabras y frase
o Mapear atérminos ontolégicos

Componente analizador morfolégico

con

Implementamos las herramientas de OpenNLPSenteceDetectorME y TokenizerME
con el fin de obtener en vectores todas las palabras y signos de puntuacién del

argumento. Ejemplo

Palabra Categoria lema
gramatical
El Frase ruidosa El
Probablemente | RO Probablemente
es subdito es subdito
Britanico RO Britanico

Tabla 15. Salida componente analizadormorfolégicoOpenNLP adaptado
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Componente Mapear a términos ontolégicos
La salida del componente analizador morfolégico es utilizada por este
componente, el cual es encargado de mapear las palabras relevantes con su
respectivo termino ontoldgico, utilizando los recursos ontologicos generados por el
componente Obtener recursos ontolégicos.

Cuando tenemos todas las palabras sefaladas por el estudiante, el sistema
procede a compararlas con las palabras del vocabulario ontologico RO.

Se toma cada palabra y se compara con la lista de recursos ontolégicos, buscando
que esta palabra este escrita exactamente igual, si la encuentra le asigna su
respectivo tipo de recurso ontologico (clase, individual, obejectproperty,
datatypeproperty). Si no encuentra la palabra relevante exactamente escrita el
sistema toma el lema de la palabra relevante y la compara con los lemas de los
RO, si coinciden la emparejan con el RO correspondiente, asignandole su
categoria ontologica.

Si no encuentra la palabra relevante por medio de la comparacion con los lemas
de los RO, toma el lema de la palabra relevante y lo compara con el lema de los
sindbnimos y si coinciden empareja la palabra relevante con el nombre y la
categoria ontologica del RO al que pertenece ese sinbnimo.

A esta serie de emparejamiento se les llama patrones — P-, cuyo resultado final es
una lista de RO y su respectiva categoria ontolégica, como se muestra a
continuacion:

Lista de patrones

RO Categoria
Harry Clase
Nacio Objectpropoerty
Bermuda Datatypeproperty
Probablemente es | Clase
subdito

Tabla 16. Ejemplo salida componente mapear a términos ontoldgicos

El componente retorna la lista de patrones.

Modulo Convertir a lenguaje formal, componentes

o Pasar atripletas RDF
o Pasar a SPARQL
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Componente Pasar atripletas RDF
La salida del componente Mapear a términos ontolégicos es utilizada por este
componente. Se encarga de tomar los términos ontolégicos mapeados (patrones
P) y segun estos términos generar las respectivas tripletas RDF, la salida de este
componente son todas las tripletas RDF generadas.

La investigacion de Hasany, Jantan, & Selemat (2010) propone el método
Querionto, el cual no se requiere un estudio previo del dominio para generar
tripletas RDF. Este método consiste en identificar unas primitivas necesarias para
generar una consulta SPARQL.

Relation triple
Esta tipo de tripleta se utiliza para determinar la conexion entre clases, por ejemplo
la tripleta {?i1 ?pl ?i2} indica que las instancias representadas por ?il son
conectadas a instancias representadas por ?i2 con ayuda de la objectproperty
representado por ?pl. Para la exploracion del grafo se requiere GOPCC para
determinar estas tripletas de relacion.

Classassociation triple
Este tipo de tripleta asocia a una variable los recursos de la clase ontoldgica para
acceder a las instancias de la clase, por ejemplo, en las tripletas {?il rdf:itype :C1}
o {?i1 a :C1}, la variable ?i1 es usada para representar las instancias de la clase
C1.

Propertyspecification triple
Este tipo de tripleta es usada cuando un recurso property es determinado en el
mapeo. Por ejemplo en la tripleta {?i1 :supervisa ?i2} ?il e ?i2 actlan como
instancias de dominio y rango para los que el objectproperty “supervisa” esta
definido.

Individual specificationfilter
Este filtro es usado para restringir las instancias de una clase a una instancia o
instancias en particular. Este filtro es usado cuando una instancia es encontrada
en el mapeo. Por ejempilo: filter (?i1=:I11), en donde la instancia ?il es restringida a
1.

(Hasany, Jantan, & Selemat, 2010, p.70)

Construccion de tripletas
Este componente lo que hace es tomar los patrones que le llegan del
Componente Mapear a Términos Ontolégicos y a partir de estos patrones P, se
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generan las tripletas nombradas necesarias para su posterior paso a SPARQL
ordenandolas en una estrucutura E. Para lograr esto es necesario adaptar e
implementar los  algoritmos  thepattern_processing, find_class_relation,
check_class_for_instance propuestos en Querionto (Hasany, Jantan, &Selemat,
2010, p.71), ademas del algoritmo de Dijkstra®!

Partiendo de los patrones identificados en el componente mapear a términos
ontolégicos, se explicara la obtencidn de las tripletas por medio del siguiente
ejemplo:

Lista de patrones
RO categoria
C1 Clase
11,12,13 Instancia
Opl Objectproperty

Tabla 17. Ejemplo de Lista de patrones.

Pasos:

1.6.2 Aplicar algoritmo Find_class_for_individuals a los patrones encontrados.
Este alogoritmo se encarga de encontrar la clase a la que pertenece
cada instancia. Por ejemplo las instancias |1, 12 son mapeadas a la
clase C2 y la intancia 13 es mapeada a una clase C3.

1.6.3 A continuacion aplicamos el algoritmo Find_class_relation, el cual toma
las clases encontradas y retorna las aristas que las relacionan entre
ellas. Por ejemplo, al tomar las clases C1, C2 y C3, retorna las aristas
(C1, C2), (C2, C3).

1.6.4 Con las relaciones entre clases, se crean dos filas de ObjectProperty
con las variables ?pl y ?p2 almacenadas en la estructura E, como se
muestra a continuacion:

?pl ?il ?i2
?p2 ?il ?i3

1.6.5 En lalista de patrones P se encuentra un ObjectProperty (relacion) Op1,
el algoritmo thepattern_processing retorna todas las tripletas
paraObjectProperty Opl encontradas en el grafo GPOCC. Para este
caso encuentra la tripleta C1 Opl C3 que se encuentra también en la
estructura E, ahora a las clases C1 y C3 se le asignan las variables ?il
e ?i3 y la objectproperty ?p2 es reemplazada por Opl.

31 . e . . . s . . e .
El algoritmo de Dijkstraes un algoritmo para la determinacion del camino mas corto dado un vértice origen al resto de
vértices en un grafo con pesos en cada arista.
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Ahora la estructura E contiene:
Op1 ?i1 ?i3
?pl ?il ?i2
166 A las clases Cl, C2 y C3 se les aplica el algoritmo
check_class_for_instance. Este es el encargado de determinar si estas
clases tienen instancias, en caso que alguna clase no tenga instancias,
esta clase es remplazada con las clases hijas que tengan instancias.
Por ejemplo C1h1l tiene instancias, pero C1h2 no tienen instancias, por
lo cual se exploran las clases hijas Clh2hl y Cl1h2h2 si estan
instanciadas, por lo tanto la clase C1 es reemplazada por las clases
C1hl, C1h2hly C1h2h2.
A las clases C2 y C3 no se les hace el chequeo de clases
debido a que provienen del mapeo de instancias.

A partir de los anteriores procesos se obtienen las tripletas RDF, que cumplen con
la sintaxis de SPARQL como se muestra a continuacion:

Formclasstriples: Como la estructura E contiene tres clases principales, tres
tripletas de asociacién de clases son formadas:

{{?i1 a :C1h1} union {?il a : C1h2h1} union {?i1 a: C1h2h2}}
{?i2 a C2}
{?i3 a C3}

Formindividualfilters: Como I1 e 12 provienen de la misma clase C2, se combinan
usando el operador OR en un filtro simple, como se muestra a continuacion:

Filter(?i2=:11 || ?i2=:12)
Filter(?i3 = :13)
FormObjectPropertytriples: Las tripletasformadasparaObjectproperty son:

2i1 :0p1 ?i3
2i1 ?pl ?i2

Componente Pasar a SPARQL
Este componente utiliza la salida del componente paso a tripletas RDF para
generar una consulta sintacticamente correcta en lenguaje SPARQL, la salida de
este componente es una consulta en SPARQL.
Este componente define una plantilla basada en la plantilla dinamica propuesta por
Hasany, Jantan, &Selemat (2010) la cual contiene los términos necesarios para
gue una consulta en SPARQL sea correcta, veamos:
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Plantilladinamicaconsulta SPARQL = Prefix + “SELECT” + variables select +
‘where {" + Relation triple + “” + Class association triple + “” + Property
specification triple + “ “ + Individual specification filter + “ “ + “}”

Figura 18. Plantilla dindmica adaptada.

El prefix define los prefijos para los espacios de nombres, permite asociar una
URI*? a una etiqueta la cual puede ser usada méas adelante para acceder a los
elementos de la ontologia, dicha URI es obtenida automaticamente de la misma
ontologia.

La sentencia SELECTsirve para definir los datos que deben ser devueltos en la
respuesta, es aqui donde se pueden incluir las variables a usar indicando un signo
de interrogacioén “?” al inicio de la variable y separando las diferentes variables con

“n

comas , .

La sentencia WHERE indica el patron sobre el que se filtraran las tripletas del
RDF. Es asi como este componente recibe la salida del componente paso a
tripletas RDF (Relation triple, Classassociation triple, Propertyspecification triple e
Individual specificationfilter) y los va adicionando en el orden que se muestra en la
Plantilla dinamica de consulta SPARQL generando una consulta en SPARQL
sintacticamente correcta.

A continuacién mostramos un ejemplo, de la consulta generada:

PREFIX p1l: <http://ontologia.owl>
SELECT ?i1 ?i2 ?i3 WHERE
{{{?11 a p1:C1h1} union {?i1 a p1: C1h2h1} union {?il1 a p1: C1h2h2 }}
{?i2 a pl: C2} {?i3 a p1: C3}. filter (?i2 = p1: 11 || ?i2 = p1: I2).
?i1 p1:0Opl ?i3. ?il1 ?pl ?i2. }

Figural9. Consulta SPARQL generada.

Modulo Buscar Respuesta, componentes

o Buscar respuesta en ontologia
o Adaptar respuestas a usuarios

32 . e . . ..
URI: es una cadena de caracteres corta que identifica inequivocamente un recurso (servicio, pagina, documento,
direccién de correo electrénico, enciclopedia, etc.). Normalmente estos recursos son accesibles en una red o sistema.
Los URI pueden ser localizadores uniformes de recursos (URL), UniformResourceName (URN), o ambos. (Wikipedia,

2012)
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Componente Buscar Respuesta en la ontologia

Este componente utiliza la salida del componente Convertir a lenguaje formal y se
encarga de extraer informacion de la ontologia ayudandose del gestor de acceso a
la ontologia, la salida de este componente es una respuesta en formato ontoldgico
a la pregunta del usuario. El componente recibe la consulta SPARQL y se la
proporciona a la capa de acceso de JENA que se encarga de consultar la
ontologia con esta sentencia en SPARQL y traer la respectiva respuesta que se
encuentro en la ontologia.

Componente adaptar respuesta al usuario
Este componente utiliza la salida del componente buscar respuesta en la ontologia
para adaptarla a un formato comprensible por el usuario, la salida de este
componente es una respuesta en un formato que el usuario pueda entender.

3.4 Modelo de andlisis

Desarrollo del prototipo Toulmin.
Con el fin de caracterizar, reconocer y describir la funcionalidad del sistema

software. La representacion del sistema software desde su funcionalidad (modelo
funcional), como objetos (modelo de objetos) y de su comportamiento en el tiempo
(modelo dinamico) se lleva a cabo usando el Lenguaje Unificado de Modelado,
UML, desde el enfoque de Bruegee&Dutoit (2002) en el andlisis y disefio orientado
a objetos.

Para representar el Modelo Toulmin como una aplicacion de software, es
necesario comprenderlo, se requiere una descripcion del mismo que sea correcta,
completa, consistente y verificable, es decir: el resultado del andlisis, llamado
modelo de andlisis el cual tiene estas caracteristicas. (Bruegee&Dutoit, 2002, p.
132). En el modelo de andlisis se formaliza la especificacion del sistema
producida por los requerimientos. “La formalizacién ayuda a identificar areas de
ambigledad, asi como inconsistencias y omisiones en una especificacion de
sistema.” (Bruegee&Dutoit, 2002, p.132). Esta actividad es iterativa e incremental,
como lo es la obtencién de requerimientos.

Para conocer los aspectos del problema del usuario debemos conocer el
dominio de aplicacion. Este incluye terminologia especializada del dominio o
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referencias a conceptos del dominio. Los requerimientos del dominio son
importantes porque entre ellos se encuentran los procesos de trabajo y “los
asuntos relevantes para el usuario final, como funcionalidad, facilidad de
aprendizaje y uso” (Bruegee&Dutoit, 2002, p. 45).

Con el objetivo de comprender el dominio de aplicacion para realizar
adecuadamente la tarea que se pretende, se debe tener en cuenta que los
procesos de trabajo y las personas cambian a lo largo del tiempo y es critico que
esté disponible a los analistas y a los desarrolladores informacion sobre el dominio
de solucion.

El enfoque y la formalizacion de los requerimientos de los usuarios se
encuentran en el modelo de andlisis. El modelo de analisis estd compuesto, a su
vez, por tres modelos:

e Modelo funcional
e Modelo de objetos de analisis
e Modelo dindmico

Modelo funcional: Casos de uso y actores
Los actores representan las entidades externas que interactian con la

aplicacion, representacion, del Modelo de Toulmin.

El comportamiento del sistema Toulmin desde el punto de vista de un actor
se describe por medio de los casos de uso.

trar
significado
Argumento

Suministrar
significado de
odelo Toulmi

Evaluar
argumento

Actores: Figura 20. Diagrama de caso de uso

e Estudiante

Identificacion de casos de uso:

ID Cul
Nombre Acceso a servicio de adaptacion al dominio :: Iniciar sesion
Actores Administrador
participantes
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Condiciones Se inicia cuando el administrador desea iniciar sesién para conectarse a
iniciales SYSTOUL.

Flujo de | 1. El administrador Introduce su login y su clave.

eventos 2. El administrador envia los datos al sistema.

3. El sistema confirma la validez de los datos introducidos.
4. El sistema inicia una sesion.
5. El sistema muestra las funcionalidades que puede realizar el administrador.

Requerimientos

Los datos introducidos por el administrador en el paso 1 son invalidos:

especiales El sistema no inicia sesion.
El sistema envia mensaje a usuario notificando que el login y/o la clave son
incorrectos.
Tabla 18. CU1
ID CuU2
Nombre Acceso a servicio de adaptacion al dominio :: Direccionar Ontologia
Actores Administrador
participantes
Condiciones Se inicia cuando el administrador desea direccionar una ontologia al sistema
iniciales - SYSTOUL- cargando una ontologia de dominio.

Flujo de eventos

1. El administrador ingresa al sistema.

2. Elsistema muestra las opciones disponibles para el administrador.

3. El administrador elige la opcién direccionar ontologia.

4. El sistema solicita la localizacién de la ontologia.

5. El administrador suministra la ruta de localizacién de la ontologia a
cargar.

6. EIl sistema utiliza la ontologia para hacer un pre-procesamiento y

adapta el sistema al dominio especifico proporcionado por la
ontologia.

Requerimientos

Si la ruta es invalida, el sistema muestra el respectivo mensaje de error.

especiales
Tabla 19. CU2.
ID CU3
Nombre Acceso a servicio de adaptacion al dominio :: Finalizar sesion
Actores Administrador
participantes
Condiciones | Se inicia cuando el administrador desea finalizar su sesion para desconectarse del
iniciales sistema.
Flujo de 1. El Administrador selecciona la opcion “Cerrar Sesioén”.
eventos 2. Elsistema termina la sesién del administrador.
Tabla 20. CU3
ID Cu4
Nombre Suministrar significado

Actores particip

antes Estudiante

Condiciones iniciales

El estudiante da clic en la “Ayuda” del menu. El sistema software
Toulmin -SYSTOUL- responde presentando una ventana emergente
donde muestra las definiciones, de qué es un argumento y qué es el
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Modelo de Toulmin, al estudiante.

Flujo de eventos

1. El estudiante lee las definiciones con el propésito de
comprender qué es un argumento y qué es el Modelo de
Toulmin y por qué es necesario aprender argumentar y
saber si tiene una estructura.

Condiciones de salida

2. Una vez que ha leido y comprendido la definicién, el
Estudiante cierra la ventana y retorna a la pagina principal.

Requerimientos

El estudiante debe concientizarse sobre el significado del texto

especiales presentado con el fin de comprender el ejercicio antes de cerrar la
ventana.
Tabla21. CU4
ID CU5
Nombre Evaluar
Actores participantes Estudiante

Condiciones iniciales

El Estudiante debe conocer primero la definicibn de qué es un
argumento y qué es el Modelo de Toulmin presentado en el caso de uso
Suministrar significados.
El estudiante activa la funcidon “Argumentar” del menu principal.
SYSTOUL responde presentando:
e Texto de un enlace de pagina web el cual representa un
argumento propuesto por el sistema Toulmin.

Flujo de eventos

1. El Estudiante lee el argumento presentado por Toulmin, lo
comprende y deriva conclusiones, teniendo en cuenta las
definiciones presentadas en los casos de uso “Argumento” y
“Modelo de Toulmin”.

2. El Estudiante debe establecer sus ideas y sefiala subraya con
el mouse las afirmaciones que el considera que representan
cada categoria de la estructura del Modelo de Toulmin. Estas
corresponden a conjuntos de datos, garantias, términos
modales y excepciones y conclusiones organizado y cada uno
tiene su color para subrayar. El sistema software Toulmin se
encarga de procesar esa informacion y contrastarla con la
ontologia de dominio en el momento que da clic en Valorar.

Las cajas de texto representan los modulos que componen la
estructura del modelo de Toulmin con el fin de lograr una
valoracion a sus juicios dispuestos en ellas.

Esta valoracion se realiza por medio de redes neurales, ML —
perceptron-, y ontologias.

Condiciones de salida

Al estudiante retorna un mensaje el cual designa el grado de
probabilidad que tuvo sus ideas presentadas en las afirmaciones
subrayadas respecto el modelo original del argumento representado por
el Modelo de Toulmin. La interpretacion al valor de probabilidad es qué
tanto representa un argumento en la estructura del Modelo de Toulmin.

Requerimientos
especiales

Antes de dar clic en Valorar, revisar que exista informacion en todos lo
modulos y haber realizado un analisis sobre los componentes del
modelo para su debida representacion.

Tabla 22. CU5
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GDPS

+ Atributo : String
+ Clase - Sting

Modelo de objetos

Los diagramas de clase describen la estructura del sistema. “Las clases son
abstracciones que especifican los atributos y comportamientos. Cada objeto tiene
una identidad: se puede hacer referencia a él de manera individual y es
distinguible con respecto a otros objetos.” (Bruegee&Dutoit, 2002, p. 45).

=

Palabras

+ Mombre - String
+ Lema : String

Modelo Ontologico

Recurso Ontologico

+ NombreRO : String
+ LemaRO : String
+ TipoRO : String

GPOCC

+ Atributo : String
+ Clase - Sting

Sinonimos

+ MombreS : String
+ LemaS : String

/\/

Relation

+ IDominio : String
+ IRango : String
+ QP : String

Usuario
Recibe
Respuesta
Consulta + CadenaR :
String
Gemera
Gemera
Patrones
+ NompreP : String
+ Tripo RO : String
Gemera Consulta SPARQL
Estructura E
Gemesa + Prefix
+ Varables
+ Sentencia WHERE
Primitivas
Tripleta Individual Filter

+ Variablelnstancia - String
+ Instancia : String

Class asosiation

Property specification

+ Instancia : String
+ Clase : String
+ 0P : String

+ OP : String

+ InstanciaD : String
+ IntanciaR : String

Figura 21. Modelo de objetos
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Modelo dinamico

Diagrama de secuencias para el caso de uso EvaluarArgumento.

El comportamiento de un caso de uso entre sus objetos participantes se describe
en un diagrama de secuencia, de esta forma se formaliza el comportamiento del
sistema. A continuaciéon vemos el diagrama de secuencia para el caso de uso

EvaluarArgumento.

Frontera Frontera Controd Controd Control
B . . i ) . i Probabilidad de la
oton:IngresarSistema Estructurar arqgumento : OpenNLP : Convertir a SPARQL : ontologia :

I I I I I

| | | | |

| | | | |

| | | | |
cok ' | | |

Senalar estruchea | | |

| | | |

[ Analzoa | Consulta [ Consullar |

| g

| | | |

| Menﬁqe de espuesta en LN | |

| | | | |

| | | | |

| | | | |

Figura 22. Modelo dinamico

Objeto Identificad Objeto frontera Objeto control
Informacion persistente | Interaccion entre actores y | Tareas realizadas por el

rastreada por el sistema.
e Entidad:Estudian
te

sistema.
e Ingresar sistema
e Estructurar
argumento

usuario y soportadas por el

sistema Toulmin.

e Control:OpenNLP
e Control: Convertir a

SPARQL
o Probabilida
ontologia

d de

Tabla 23. Objetos

Las columnas de un diagrama de secuencia representan a los objetos que
participan en el caso de uso. Las flechas horizontales representan mensajes o
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estimulos que son enviados de un objeto a otro. El tiempo avanza verticalmente
de arriba hacia abajo.

4. Resultados
El estudiante ingresa a la pagina web. Para poder utilizar SYSTOUL es necesario

leer qué es argumentar y en qué consiste el modelo de Toulmin, para por ultimo
leer como usar el sistema.

A Web Page

<3 E> X Q [ Toumn 1 & O

‘E

@

Argumentar Contactar

LY

r Argu

—
A Web Page

<] E> X {} [[Ftp Tuwww slobedu net/Articuos/el_clogo_de_la_dfictad php

Figura 23. Interfaz del usuario
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Después de leer da clic en argumentar y se dispone a identificar (subrayar) con el
mouse (raton) las partes correspondientes al modelo de Toulmin con sus colores
respectivos indicados en la interfaz del usuario. Cuando haya realizado toda la
identificacion da clic en el boton valorar para que SYSTOUL le devuelva qué tan
acertado fue la identificacion realizada respecto al dominio de la ontologia (base

MENSAJE

= @ = @ Tuidentificacion tiene una aproximacion del 85% respecto al

HEE E  EEE N ., if are oonel desfaimiy
IIII.I o _EEEEE e EE. SYSTOUL

| ] E O E
NN EEN EEENE NN NN
INEEER = HE =
NEECCIC | L
e i
N 5]
Ems = ]
-
o

=

de conocimiento).

‘Argumentacitn - Argumento
Argumntacién: proceso do construccién y de evaluacién do un argumento.
s m dewn 9.0 ofmacion que o es

A continacion se ciio de la

o forma de convivencia y de.
de la chudadania y los sujetos en las decisones.
ctivas, incluyendo los decisines de @s1ado; pero esta concepcion requiere que todos los chidodanos
oprendan y proctiquen ko argumentacién, como o habhdad, pero tambiéN como un ConuNto de estructuros y

FHH

para Toumn, la en el corjunto de “los Jstificatorios utkzados para
opoyer alfmaciones, en los estructuras que pueden tener, en el valr que puede rewindcar para sl y en el
modo en que nos enfrentamos a elos " (Id ); con base en est “nos

P _ —

igunos invariants un argumento.
La estructura de un argumento esté determinada por la dependencia entre el valor de una afirmaci
¥ las justificaciones o razones en las que se

o que reconocer su estructura, osi

>Algin conunto de excepciones a aquello que se afrma.

2 Silo ofrmacién requere kstifcaciones: reconocerias en e argumento © sugerrias en expresines
como:
tos: situaciones

Fig , Imin.




5. Recomendaciones

El problema
¢,Podemos almacenar datos sin estructuras definidas en una base de
datos SQL? si no es posible, entonces ¢Que alternativas existen de
almacenar este tipo de datos no estructurados?

¢, Como manejar la escalabilidad y el crecimiento de los datos que maneja la
ontologia a medida que la base de conocimiento aumente de tamafio en el
tiempo?

5.1 -BigData-

“‘Nos debemos concentrar, no en el numero de datos, sino, en los datos.
Necesitamos entender qué reglas obedecen —los datos- cédmo se simbolizan y se
comunican y cual es su relacion con el espacio fisico y el tiempo.”(Graham, 2011,
p.2)

Problema clasico de Big Data: encontrar soluciones en dominios amplios,
dinamicos y variables de datos. “Hace miles de afos, los datos eran un bien
preciado, que residia en localidades selectas y que se debian preservar a toda
costa. La transmision se trataba de una tarea laboriosa que requiere muchas
horas de esfuerzo para codificar en un medio adecuado. Pequefios volimenes de
datos en la era de la informacion nos han llevado a aceptar una posicioén contraria
a la norma, ahora el péndulo esta de vuelta.”(Graham, 2011, p.6)

“La seméantica proporciona un aprovechamiento complementario, formula el
conocimiento a cerca de los datos en términos de estructuras programables en
lugar de funciones verosimiles. Las construcciones semanticas como las
ontologias permiten el conocimiento de dominios con grandes cantidades de datos
(BigData), que se expresan en un formato procesable por maquinas en términos
de clases, propiedades (relaciones) y sus operaciones. La inferencia logica a
través de las clases y las instancias permiten las inconsistencias en los datos y la
descripcion determinada. Los datos de diferentes descripciones e interpretaciones
se pueden combinar eficientemente.” (Graham, 2011, p.2)

Un problema de los BigData es que aprendan las maquinas por si mismas.
Solucionar este problema es fundamental para la gestién del conocimiento
¢, Como encontrar la informacion con esta dificultad?
¢, Qué pasa si la informacién textual cambia constantemente?
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“Las RDBMS no funcionan mas halla de los 100 TeraBytes de tamario, esto crea
la necesidad de sistemas equivalentes para soportar escalas de
PetaBytes.”(Graham, 2011, p.8).

Para febrero de 2012 se estimé que existirian mas de 1.8 ZB* (zettabytes) de
informacion. Esto significa que existe un amplio dominio de texto no estructurado
en la web. La investigacion realizada por Bjorklund(2011) examina esta expansion
y resalta la diferencia de las interfaces para acceder a estos virtualmente; desde
los aflos 70s el modelo arquitectonico de bases de datos era el relacional y el
acceso a estos Unicamente era desde terminales con interfaz de texto, hoy en dia
los dispositivos son moviles con interfaces graficas, por lo tanto tienen una mayor
disponibilidad para acceder a las bases de datos para modificarla, alterarla o
simplemente consultarla. “Es decir que tanto el software como el hardware han
cambiado y por lo tanto cambia la forma de almacenar los datos”(Bjorklund, 2011,

p.3).

Muchas bases de datos relacionales pueden proporcionar al mismo tiempo
consistencia y disponibilidad y esto resulta bueno para pequefos sistemas. Si este
es el objetivo principal, los datos se ajustan al modelo relacional y no hay
requisitos sobre el tiempo de actividad, entonces el modelo relacional es una
buena opcion. “Si hay requisitos sobre el tiempo de actividad o si la informacién es
masiva, podria ser necesario dividir los datos entre varios nodos y crear un
compromiso de uno sobre otro (...) Una nota importante es que la inconsistencia
no siempre es falta de coherencia, solo significa que la base de datos no puede
garantizar que todos los nodos tienen la misma imagen exacta de los datos en
todo momento.” (Bjorklund, 2011, p. 4).

Es necesario establecer que el termino NoSQL no hace referencia a una base de
datos. “NoSQL no denota una base de datos especifica pero puede dividirse en
varias y diferentes tipos de bases de datos no relacionales, las cuales tienen
caracteristicas diferentes y son adecuadas para distintos tipos de datos y
diferentes situaciones.” (Bjorklund, 2011, p. 5).

-NoSQL| BIG DATA-
Debido a que la arquitectura tradicional de almacenar, procesar y consultar datos,
modelo relacional, tiene la desventaja de la baja escalabilidad, entonces, se debe
enfrentar esta necesidad sin bases de datos SQL. “El principal mercado de las
bases de datos relacionales RDBMS era el negocio de procesamiento de datos,
hoy existen muchos mercados diferentes con requerimientos distintos.”(Bjorklund,
2011, p.3).

33http://www.ai-one.com/ Consultado el 30 de mayo de 2012.
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NoSQL presenta una alternativa interesante, eficiente y con mayores
ventajas que SQL para almacenar y procesar Big Data. NoSQL tiene la capacidad
de brindar escalabilidad en cualquier momento teniendo en cuenta el teorema
CAPestablecido por Brewer el cual afirma que es imposible para un sistema de
computo distribuido garantizar simultaneamente: Consistencia (c), Disponibilidad
(A) y Tolerancia a fallos (P)(Pritchett, 2008, p.50). El teorema declara que se
puede tener simultdneamente hasta dos de las tres caracteristicas. “No debe
observarse el hecho que tolerar fallos es un sacrificio de la base de datos sino que
se transforma informacion del pasado debido a la dinamica continua de los
significados dado a la calidad de relacion entre los conceptos y el transcurso del
tiempo.”(Helland, 2011, p.40). Estudios recientes sobre el tratamiento de Big Data
hechos por Helland (2011) muestran las diferencias de manejar SQL y NoSQL.
Segun Helland los sistemas de NoSQL surgen debido a que el mundo de los datos
estd cambiando. El tamafio y la heterogeneidad de los datos significan que las
viejas garantias no pueden ser satisfechas.

“El termino NoSQL se uso por primera vez en 1998 para nombrar una base
de datos relacional ligera que no trabajaba con una interfaz SQL. A principios de
2009 fue reutilizada por los organizadores de un evento para discutir las bases de
datos de codigo abierto distribuido y era una referencia a la convencién de
nomenclatura de las tradicionales bases de datos relacionales, tales como MySQL
y PostgreSQL (...) La idea no es que las bases de datos relacionales sean malas
o0 erréneas, solo que en algunos casos los modelos relacionales no son
suficientes(...) Las tendencias actuales de la computacién en nube y el
crecimiento de las redes sociales s6lo estimularia aun mas la necesidad de
grandes almacenes de datos.” (Bjoérklund, 2011, p.3)

En la actualidad hay muchas aplicaciones donde se implementa NoSQL.
“BigTable y sus variantes pertenecen a una superclase de los sistemas conocidos
como NoSQL que proporcionan un almacenamiento distribuido de datos
estructurados y se puede utilizar como equivalentes bases de datos escalables
para muchos tipos de datos.”(Graham, 2011, p.8). Escenarios de codigo abierto
como Hadoop son mas adecuados para procesar BigData sin SQL. “Todas estas
arquitecturas fisicas no tienen un conocimiento de la estructura de los datos que
estan tratando.”(Graham, 2011, p.8).

El ganador del premio ACM A.M. TuringAwardJude Pearl 2012, en
Savage(2012) justifica la necesidad de escalabilidad de los sistemas actuales. Perl
en 1980 describe que los sistemas expertos de ese entonces son basados en un
conjunto de reglas con una capacidad de razonamiento fragil, debido a que
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cuando el sistema daba una respuesta incorrecta no era facil averiguar cual de las
reglas era la incorrecta. Argumenta sus investigaciones en la probabilidad que
utilizamos los humanos para tomar decisiones sin estar completamente seguros.
La probabilidad no es demasiado compleja para los humanos. “Si nosotros lo
hacemos, simplemente las computadoras deben ser capaces de hacerlo,
simplemente significa que debe haber una aproximacién practica” (Savage, 2012,
p.23) dice Pearl. Pearl Trabaja con la teoria de causalidad y de probabilidad, se
pregunta ¢Qué pasa si? Si haces A, entonces el resultado deberia ser B y puedes
considerar que el resultado era probable. “Tenemos un motor causal en nuestras
mentes, y lo decora una probabilidad. Asi es como los cientificos almacenan
conocimiento cientifico. ;Qué lleva a qué?”**. Los estudios de Pearl contribuyen a
muchas é&reas, en la computacién se destacan el aprendizaje automéatico y el
procesamiento del lenguaje natural. Este abismo existente entre la capacidad de
manejar pequefas cantidades de datos y Big Data a través de los sistemas y
lenguajes clasicos de bases de datos se hace dificil de salvar en el esplendor de la
era de los medios de comunicacién e informacién a nivel mundial. Para aceptar la
escalabilidad de usuarios, datos y computacion debe aceptarse la tolerancia a
fallos y las inconsistencias en los sistemas computacionales, es decir que la
naturaleza nos sirve de espejo para reflejar los sistemas no perfectos.

Sin embargo existen sitios y aplicaciones trabajando de manera hibrida
segun Rys(2011), SQL + NoSQL. Empresas como Facebook, Twitter, Myspace,
sitios de e-Commerce y otras grandes que mueven cantidad de informacién aun
continlan escalando en SQL con unas técnicas complejas, rigurosas y con
mayores costos comparados con NoSQL.

Para potencializar la herramienta automética y que esta sea capaz de validar
cualquier tipo de argumento segun la estructura del Modelo de Toulmin y evitar
dificultades de actualizaciones de manera manual, es decir que no tenga que ser
actualizado cada dominio particular de cada argumento, por ejemplo no tener que
realizar una ontologia por cada nuevo argumento que se desea incluir al sistema,
sino que el sistema sea capaz de reconocer y categorizar las categorias que
representan el modelo de Toulmin disponiéndole el argumento via texto, es
necesario abordar herramientas como las expuestas para el tratamiento de Big
Data. Herramientas como OpenNLP, modelos MAXENT, base de datos NoSQL:
OrientDB, disposicion de grandes cantidades de entidades en una ontologia por

% palabras de Pearl.(Savage, 2012)
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medio de Freebase y un gran trabajo de entrenamiento de las entidades de las
categorias, es posible generar una herramienta poderosa capaz de soportar
grandes cantidades de argumentos y dar respuesta a la validacion sin tener que
estar realizando un trabajo manual, esto es, usando maquinas de aprendizaje sin
supervision.

5.2 Redes neurales

Entre los tipos de aprendizaje existentes se encuentran el aprendizaje supervisado
y aprendizaje no supervisado. “Aprendizaje supervisado refiere al algoritmo que se
aplica a un conjunto de datos,x, pertenecientes a respuestas dadas
correctamente, y, y su objetivo es realizar predicciones teniendo en cuenta el
conjunto de entrenamiento (x,y)’. (Stanford, 2011). En los algoritmos
supervisados, para cada uno de los datos x existe una respuesta correcta y. Un
algoritmo de aprendizaje supervisado es el algoritmo deLinealRegression. El
trabajo de este algoritmo consiste en aprender de los datos del conjunto de
entrenamiento la forma del comportamiento de estos, a esto se le llama la funcion
de hipdtesis, h. La hipdtesis refiere a un comportamiento asociado al conjunto de
datos de entrenamiento con el fin que dada una entrada nueva, un dato X, sea
capaz de predecir una salida y, con el minimo costo. La funcién de costo esta en
funcién de los parametros que acompafian a la hipétesis h(x).

Hypothesis: ho(x) = 6y + 01

Parameters: 0y, 0,

Cost Function: J(fo,61) = 5 ’Zj:l (ho(a®) — y@D)?
Goal: minimize J (6, 6;)

00,6,

Figura 26. Partes principales de un algoritmo de aprendizaje. Fuente:
Coursera. Machine Learning

Pueden existir hipotesis, h, que no se ajusten al conjunto de entrenamiento (x,y),
esto significa que la funcién de costo es alta. Para solucionar esta dificultad, se
dispone de métodos eficientes para encontrar los valores de los parametros
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necesarios para minimizar la funcion de costo j. GradientDescent es uno de estos
métodos, es un algoritmo que encuentra automaticamente los valores de los
paradmetros, los cuales minimizan la funcién de costo j. Gradientdescent no es
exclusivo para maquinas de aprendizaje supervisadas con algoritmos de regresion
lineal, también sirve para minimizar otras funciones. Los algoritmos de aprendizaje
supervisado representan variables continuas.

Los algoritmos de aprendizaje no supervisados se nos dan datos que no tienen
ninguna etiqueta asociada a ellos. Todos se parecen. El algoritmo tiene como
objetivo encontrar una estructura en los datos. Existen muchos algoritmos que
encuentran diferentes clases de patrones estructurales entre los datos para su
clasificacion.

Para el problema de clusterizacion (clustering) dado un conjunto de datos sin
etiquetas, tenemos un algoritmo automatico que agrupa los datos coherentemente
dentro de subconjuntos o clusters. “El algoritmo K-means es el mas popular para
hacer clusterizacién”(Stanford, 2011). Basicamente K-means hace de manera
iterativa dos cosas:

I Asignar cluster

il. Paso del centroide
Para asignar datos a un cluster se basa en un método que utiliza centroides. Estos
se comparan respecto a la distancia del conjunto de datos y dependiendo de la
distancia del centroide a cada dato se asigna al cluster mas cercano los datos.

El segundo paso consiste en ubicar los centroides en espacios donde los clusters
tengan el mismo promedio, esto significa que cada cluster debe tener
aproximadamente la misma cantidad de datos. Esto se logra computando las
diferentes posiciones que pueden tomar los centroides y computar de cada una de
estas posiciones, las distancias para asignar al cluster mas cercano. Finalizada
esta tarea podemos encontrar las mejores posiciones para los centroides, los
cuales agrupan de manera proporcional los datos en clusters dado su
comportamiento.

Otro algoritmo eficiente es DimensionalityReduction —Reduccion Dimensional-. Las
razones para trabajar con DimensionalityReduction son:

. Compresion de datos. Esta caracteristica no solamente comprime los
datos, también permite aumentar la velocidad del algoritmo de aprendizaje, ocupa
menos memoria computacional, menor espacio en el disco.
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. Visualizacion de datos.
(Stanford, 2011)

La compresion de datos trata problemas como reducir la dimension, por ejemplo si
los datos se encuentran en 3-D este algoritmo tiene la capacidad de volverlo a 2-D
o hasta 1-D.

La visualizacion de los datos también ayuda a desarrollar efectivos algoritmos de
aprendizaje. Después de efectuar la tarea de reducir la dimension es posible
graficar los nuevos datos y comprender su comportamiento.

Este tipo de algoritmo resulta muy efectivo cuando tenemos muchas
caracteristicas de grandes dimensiones.

El problema de los BigData se hace evidente también en las maquinas de
aprendizaje. Esto se denomina “aprendizaje de maquina a gran escala”(Stanford,
2011). Las investigaciones en el area de machine learning demuestran que “no
gana quien tenga el mejor algoritmo, sino quien tenga la mayor cantidad de
datos.”(Stanford, 2011). El algoritmo GradientDescent para optimizar la funcion de
costo, minimizar j, en algoritmos como Lineal Regression, LogisticRegression y red
neural se modifica con el objetivo de que nos sirva para conjuntos grandes de
datos, BigData. Esta modificacion se llama algoritmo StochasticGradientDescent.
Existen diferentes algoritmos para trabajar con problemas para maquinas de
aprendizaje con un numero grande de datos, pero es de resaltar que sea cual sea
el algoritmo lo que va a determinar su buen desempefio es la cantidad de datos
con la cual esté entrenada la maquina de aprendizaje.

Accuracy

Training set size (millions)

Figura 27. Comparacion de algortimos vs. Precision.
Fuente: Coursera. Machine Learning
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EL PERCEPTRON?®*

Neuron model: Logistic unit

()
G — /L()(.’I?)
()

Figura28. Red neural.Fuente: Courserea
Machine Learning

OpenNLP es basado en la maquina de aprendizaje llamada el perceptron.

En las maquinas de aprendizaje con supervision se presenta un problema en el
momento que el numero de caracteristicas, n, o categorias que tienen que
reconocer es muy grande. Abordar este problema desde la éptica del algoritmo de
LogisticRegression va a resultar costoso dado a que este enfoque es para
sistemas lineales®. Es necesario manejar hipétesis no lineales para abordar el
problema. Las redes neurales plantean que con un solo algoritmo se deben
aprender todas las tareas por ejemplo en el cerebro “se demuestra que cuando se
corta el lazo de la corteza auditiva, entonces se activa, por medio del ojo, osea la vista, un
nervio hacia esta corteza auditiva:Esto significa que la corteza auditiva puede aprender
viendo, por los o0jos.” (Stanford, 2011).

La representacion de las redes neurales son:

e Las dendritas: son los cables de entrada a la neurona
o El axon: es el cable de salida de la neurona. Usado para enviar mensajes a otras
neuronas
Observemos un modelo simple de una neurona en la imagen Red neural.

Este diagrama representa una simple neurona. La primera capa (capa de entrada) son las
dendritas y la segunda capa (capa de salida) es el axon.

33Es una red neuronal artificial (RNA) formada por multiples capas, esto le permite resolver problemas que no son
linealmente separables, lo cual es la principal limitacion del perceptrén (también llamado perceptrén simple).
(Wikipedia, 2012)

% | a linealidad de un sistema permite a los investigadores hacer ciertas suposiciones matematicas y aproximaciones,
permitiendo un cédlculo mas sencillo de los resultados. Ya que los sistemas no lineales no son iguales a la suma de sus
partes, usualmente son dificiles (o imposibles) de modelar, y sus comportamientos con respecto a una variable dada
(por ejemplo, el tiempo) es extremadamente dificil de predecir. (Wikipedia, 2012)
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Neural Network learning its own features

Layer 1 Layer 2 Layer 3

Figura 29. Red neural con capa oculta. Fuente:
Courserea Stanford.

Existen redes neurales que entre sus dendritas y axones tienen capas escondidas:

A la activacion de la capa escondida desde las entradas (dendritas) se le
denomina propagacion hacia adelante, se le denomina asi debido a que
“comienza activando las unidades de la capa de entrada las cuales hacen activar la capa
oculta, computa, y luego se propaga y computa la salida de la capa de salida.” (Stanford,
2011).

Para clasificacion multi-clase, el nUumero de salidas (axones) es mayor a 2, las
categorias que debe reconocer representan el numero de axones.

“Las redes neurales son los algoritmos de aprendizaje mas poderosos en la actualidad.”
(Stanford, 2011).La funcion de costo de las redes neurales es una generalizacion de
la funcién de costo de LogisticRegression. Para optimizar la funcién de costo del
algoritmo de red neural FowardPropagation, se utliza el algoritmo de
Backpropagation. Este término se debe a que el algoritmo computa los errores de
las capas en el sentido de axén hacia las dendritas. Los errores son los deltas que
representan las derivadas parciales de la funcion de costo j. Backpropagation
realiza la misma funcion que Forward Propagation pero en sentido contrario.
Matematicamente se minimiza el error cuadréatico por medio de Gradientdescent.

¢, Como saber si la maquina de aprendizaje esta clasificando correctamente
las clases?

Cuando la proporcién de los ejemplos positivos (1) a negativos (0) esta
cercana a cualquiera de los dos extremos, es decir si la proporcion de ejemplos
positivos es de 0.5% respecto a 99.5% de ejemplos negativos o viceversa. Por
ejemplo en el caso de la prediccion de si un tumor es 0 no cancerigeno dado su
tamano fisico, es posible que exista un margen de error de 0.5%, significando que

-95-



la probabilidad que tenga un tumor maligno es muy insignificante. Esto es debido a
que el conjunto de datos positivos es muy pequefio en comparacion con el
conjunto de datos negativos. A este problema se le llama skewedclasses—clases
sesgadas-. En pocas palabras existe este problema cuando tengo muchos
ejemplos de una clase mas que de la otra clase.

Se maneja la convencidén de utilizar y=1 para detectar la presencia de
clases raras, para el ejemplo de cancer utilizamos y=1 si tiene cancer, y=0 si no
tiene cancer.

Para este tipo de problemas utilizamos las métricas de evaluacion:

e Precision
e Recall
e [-Score.

Precision y recall son métricas de evaluacion para problemas de clasificacién con
clases sesgadas.

Estas métricas consisten en realizar una operacion dada las observaciones del
comportamiento de la maquina de aprendizaje. Continuando con el ejemplo de la
prediccidon de cancer o no se define precision y recall, dado un conjunto de
entrenamiento —train set-:

e Precision: De todos los pacientes donde se predijo y=1, es decir que tienen
cancer, que fraccién tiene cancer realmente?
¢ Recall: De todos los pacientes que actualmente tienen cancer, que fraccion
detecto correctamente la presencia de cancer?
A continuacién se presenta la forma grafica de representar los datos con el fin de
obtener las formulas generales para precison y recall:

Precision and recall are defined according to:
Actual class
1 V]

¢ | Precision = —

pres

True po
e = =
ol F Recall # actual positives True positives + False negatives

Predicted class

Actual class

0

80 20
Your algorithm’s performance on the test setis .

given to the right. What is the algorithm's
precision? Enter your answer as a real number
(eg. 0.11, 0.5, etc.).

Predicted class

0| =0 820

Figura 30. Precision & Recall. . Fuente: Courserea Stanford.
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Si deseamos aumentar cualquiera de las dos caracteristicas vamos a observar
que son inversamente proporcionales. Si deseamos aumentar precision, por
ejemplo, aumentar el umbral de un 50% a un 70%, recall se vera afectado dado a
que existe mayor confianza para realizar la prediccién, sin embargo este hecho
hace que disminuya la brecha de las predicciones. En el caso contrario,
aumentamos recall, vamos a obtener una disminucion de precision dado a que si
disminuimos el umbral de un 50% a un 70% existira una brecha amplia para
predecir, es decir buen recall, pero disminuye precision.

Para solucionar este problema es posible seleccionar un buen umbral de manera
automatica. Esta solucion es adecuada dado a que es recomendable “tener un
solo numero real como métrica de evaluacion para que de esta forma me pueda
decir que B es mejor que A.” (Stanford, 2011). Es decir, determinar que umbral se
comporta mejor para el algoritmo, A o B.

Para esto utilizamos la métrica F-Score. La dificultad de escoger entre dos
algoritmos es que no se tiene una métrica, precision y recall. F-Score es una
métrica que combina las dos en una misma medida y evalla los umbrales en el
conjunto de datos llamado Cross Validation Set®’. El umbral escogido debe ser el
que haya registrado el mas alto nivel de F-Score.

La precision del algoritmo aumenta simplemente a medida que aumenta el
conjunto de entrenamiento.

LogisticRegression para clasificacién de multiples clases: maxent
Actualmente, logisticregression o clasificador de maxima entropia, es el algoritmo
mas popular y el mas usado para los problemas de clasificacion, donde la variable
que se quiere predecir es discreta. “El enfoque de este clasificador de maxima
entropia es reducir al minimo el consumo de memoria en conjuntos de datos muy
grandes, especialmente en documentos matriciales de términos dispersos” (Jurka,
2012, p. 56)

“La regresion logistica multinomial o de maxima entropia, histéricamente ha sido
un fuerte contendiente para la clasificacion de texto a través de aprendizaje
supervisado en comparaciéon con el algoritmo de Bayes.”(Jurka, 2012, p. 56)

El paquete maxent, maxima entropia, utliza la optimizacion de SGD -
StochasticGradientDescent- con el fin de encontrar los mejores parametros que se
ajustan a la hipétesis h, para que la funcion de costo sea minima. “El algoritmo de
estimacion de parametros SGD proporciona particularmente eficacia cuando se

*Machine Learning. Stanford. 2011.
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trata con problemas de aprendizaje a gran escala”(Jurka, 2012, p. 57). El paquete
maxent sirve para diversas tareas de clasificacion, entre las cuales estan “la
clasificacion de texto y de procesamiento de lenguaje natural.”(Jurka, 2012, p. 57)

Este paquete, maxent, se utiliza con el fin de entrenar un conjunto de datos,
modelo de entrenamiento, para clasificar los datos de entrada, texto ingresado por
el estudiante, en las categorias que tiene la estructura del modelo de Toulmin.
Para esto es necesario entrenar el clasificador logisticregression con un niamero
suficiente de argumentos, estos argumentos se dividen en 4 categorias: Datos,
Garantias, Matizador + Conclusion y Excepciones. Para entrenar el clasificador se
debe dividir el conjunto de entrenamiento en dos: 70% para los datos de
entrenamiento y 30% corresponden a los nuevos datos que deben ser
clasificados, este Ultimo conjunto se llama cross-validation. Esta division se realiza
para dar solucion a los problemas de las maquinas de aprendizaje. Los problemas
que se presentan son:

Overfitting (sobre ajuste) = highvariance (alta varianza)

Underfitting (bajo ajuste)= highbias (sesgo alto)

Size Size
Oy + 6> 0o + 0z + O2°

High bias “Just right” High variance
(underfit) (overfit)

Figura 31.Bias&Variance. Fuente: Courserea Stanford.

El problema de sobre ajuste se presenta cuando la funcion de hipétesis se ajusta
bien a los puntos del conjunto de entrenamiento, sin embargo no representa el
comportamiento de estos. Cuando esto sucede se dice que el modelo de
entrenamiento tiene una varianza alta. El problema de bajo ajuste, denominado
sesgo alto, ocurre cuando la funcion de hipétesis representa el comportamiento
gue tienen los datos pero con un costo muy alto debido a que la funcién de
hipétesis no se ajusta a los puntos del conjunto de entrenamiento. Veamos la
siguiente grafica, suministrada por el curso de Machine Learning de Stanford, para
interpretar estos problemas:
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Si corremos el algoritmo de aprendizaje y no hace lo que esperamos, por lo menos
todo el tiempo, es porque tenemos un alto sesgo 6 alta varianza, en otras
palabras: problema de overfitting 6 underfitting. Es importante distinguir cual de los
dos problemas presenta, dado que esto es critico para la implementacion del

algoritmo de aprendizaje.

Estos problemas se deben a una mala seleccién del modelo. El problema de la
seleccidon del modelo significa saber qué grado de polinomio arregla los datos con
un minimo error para los dos conjuntos (conjunto de entrenamiento, 70%; cross-
validation, 30%).

Matematicamente el problema de sesgo alto corresponde a que el conjunto de
datos de entrenamiento tanto el conjunto de cross-validation tienen alto porcentaje
de error. Cuando ocurre una alta varianza es porque existe un error bajo en el
conjunto de entrenamiento pero un error alto en el conjunto cross-validation. Estos
errores se deben observar en el mismo grado de polinomio en que se esta
evaluando.

Para dar solucion a los problemas de sesgo y varianza se utiliza una funcién
regularizadora a la funcion de costo.

Linear regression with regularization

Model: ]I()(.‘I') =6y + 61z + 92;1'2 -1 ()3.1'3 . 94.1'4 e

1 m . ‘ R
J(O) = — Z(ho(.r(')) T

2m 4

E—

Figura 32. Regresion logistica. Fuente: Courserea Stanford.

5.3 Base de datos

La base de datos Orient DB sirve para guardar cualquier cantidad de datos sin
estructura:

ORIENTDB
OrientDB es un motor de base de datos NoSQL de cddigo abierto. Esta escrito en

Java y puede almacenar mas de 150.000 registros por segundo en un hardware
compartido. Esta base de datos pertenece al movimiento de NoSQL aunque
admite un subconjunto de SQL como lenguaje de consulta.
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Existen tecnologias que disponen de entidades almacenados como grafos, es
decir sin estructuras fijas, flexibles y con capacidad de manejar Big-Data.

Freebase
La base de conocimiento colaborativa Freebase esta compuesta con

Metadatos los cuales describen las entidades. El objetivo de Freebase es crear un
recurso global que permita a personas (y maquinas) acceder a la informacion de
forma mas eficaz

Freebase es una base de datos para grafos. Esto significa que en vez de
usar tablas y llaves en las bases de datos tradicionales, Freebase define datos
estructurados como un conjunto de nodos y un conjunto de enlaces que
establecen relaciones entre los nodos. Dado a que la estructura de datos no es
jerérquica, Freebase puede modelar relaciones mas complejas entre elementos
individuales en comparacion con una convencional base de datos. Es de fuente
abierta con licencia de datos estructurados para casi 23 millones de entidades®®.
Una entidad es una persona, un lugar o cosa. Freebase conecta estas entidades
por medio de un grafo.

El back-end de la base de datos de Freebase es graphD. Esta escrito en C y corre
en maquinas Unix. Esta “procesa consultas de lenguaje para grafos GQL
(traducida de las consultas MQL presentadas a travées de la APl de
Freebase)”°(Freebase, 2012)

A diferencia de las bases de datos relacionales, las cuales usan SQL
(structuredquerylanguage) que aceptan consultas y retornan resultados usando
protocolos especializados de red, Freebase usa MQL el cual se comunica por
peticiones y respuestas estandar HTTP.

MQL es una Interfaz de programacién de aplicaciones —API- para hacer consultas
programaticas en bases de datos libres. Esto permite incorporar conocimiento
desde la base de datos Freebaseen las aplicaciones y sitios web propios.

Actualmente Freebase contiene escritos mas de 10 millones de topicos, mas de
3000 tipos y mas de 30000 propiedades. Freebase esta disefiada para almacenar
tipos de datos amorfos que encontramos en nuestra vida diaria. Los tépicos en

*3nttp://wiki.freebase.com/wiki/What_is_Freebase%3F
¥ MQL: MetawebQuerylLanguage
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diferentes dominios como politica, educacién, negocios, etc, estan conectados
entre si extendiéndose a través de cualquier combinacion de tablas practicamente.

“Freebase no es solo un sitio web donde las personas pueden utilizar directamente
con sus navegadores, es también un conjunto de servicios web donde sus propias
aplicaciones Web se pueden utilizar para lograr cosas que no serian posibles sin
datos adicionales o una plataforma de alojamiento donde se puede desarrollar y
ejecutar de forma segura sus aplicaciones web, directamente en la infraestructura
de servidor propio de Freebase.” (Freebase, 2012)
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6. Conclusiones

La dindmica actual en la red y la gran adaptabilidad y expansion de todos sus
recursos, hacen necesario que los sistemas software tengan la propiedad de
interoperabilidad. Los ambientes actuales en las organizaciones necesitan
compartir informacion y conocimiento de sus actividades y procesos a través del
intercambio de datos entre sus sistemas TICs sin la necesidad de solucionar
grandes problemas de escalabilidad de datos, usuarios y computacion. Esta
investigacion demuestra la capacidad de interoperabilidad de las herramientas
escogidas debido a que a la solucion que se planted en primera instancia no se
terminé de llevar a cabo dada la dimension del problema. Sin embargo, para la
solucion y automatizacion del Modelo de Toulmin, se trabajo con las herramientas
bésicas y se incorporaron otras con gran facilidad permitiendo asi un intercambio y
flujo de datos entre sus diferentes tareas.

La solucion por medio de ontologias nos brinda mayor rapidez para obtener una
funcionalidad del software SYSTOUL. Sin embargo este costo es reflejado en su
falta de dinamismo y adaptabilidad, es estatico, dado que abordando una solucion
desde el punto de vista de redes neurales, maquinas de aprendizaje sin
supervision, es posible tener una buena maquina de aprendizaje la cual clasifica
sus categorias con altos niveles de precision y sin tener que realizar una ontologia
para cada dominio, es decir, para cada argumento.

La utilizacién, creacion y reutilizacion de los modelos de maxima entropia permiten
darle potencia a problemas de categorizacion, reconocimiento, extraccién y
recuperacion de la informacién de manera éptima tanto para la memoria como
para el procesador y en tiempo de respuesta, aplicando los algoritmos de
herramientas sobre grandes cantidades de datos. Es decir que el factor de la
escalabilidad es irrelevante tanto para la computacion, usuarios y la escalabilidad
de datos.

SYSTOUL brinda una herramienta para ser utilizada por estudiantes, posiblemente
pedagogica, dispuesta a validar cualquier argumento depositado en la base de
conocimiento de su sistema como ontologias.
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Este artefacto, importante para la teoria de la argumentacién, tiene la
caracteristica de validar de manera automatica la descripcion de la estructura del
modelo de Toulmin por medio del procesamiento del lenguaje natural. Esto es una
caracteristica que lo hace Unico respecto a otros artefactos tecnoldgicos del
mismo tipo, es decir artefactos que buscan ensefiar y validar la capacidad de

argumentar.
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ANEXOS

ANEXO A: Instalacidon

Este tutorial esta escrito usando el siguiente entorno:
- Hardware: Desktop Dell optiblex 380 (Intel G41 Express con ICH7, 4GB de
RAM, 300GB HD)
- Sistema operative: Windows 7 de 32 bits.

Para implementar el artefacto se dispuso de las siguientes tecnologias:

Java Development Kit JDK 7.%°
Netbeans 7.2.*
OpenNLP apache 1.5.2 version Incubating.*

Maven apache.*®
PrimeFaces 3.4.%

Los repositorios de OpenNLP los implementa Maven. El sistema de construccion
de OpenNLP es basado en Maven apache. Maven es un administrador de
proyectos software y es una herramienta de compresion. No depende del shell del
sistema operativo, este se basa en archivos de configuracion xml y clases Java
para realizar las tareas. “Es similar en funcionalidad a Apache Ant” (Wikipedia,
2012). Maven se usa para la realizacion de tareas mecanicas y repetitivas, es un
software de automatizacibn de compilacidbn para proyectos Java. La mayor
diferencia de Ant respecto a Maven es que el primero es una libreria de utilidades
y el segundo un framework configurable y altamente extensible. Para construir el
proyecto Maven se utiliza POM —Proyecto de Modelo de Objetos-. POM “se trata
de una representacion XML de un proyecto Maven en un fichero llamado
pom.xml.” (Maven, 2012). Esta es la unidad fundamental para trabajar en Maven.
Para instalar Maven es necesario agregar una variable de entorno: M2_HOME. La
variable de entorno se agrega desde la terminal de comandos o desde las
propiedades de Mi PC, opciones avanzadas, clic en variables de entorno. Se
agregan las siguientes variables del sistema:

40http://www.oracle.com/technetwork/java/javase/downIoads/index.html
a1

http://netbeans.org/
“http://opennlp.apache.org/cgi-bin/download.cgi
43http://maven.apache.org/download.htmI
44http://primefaces.org/downIoads.html
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1. Nombre: JAVA_HOME; valor de variable: el path donde se encuentra
instalado el JDK apuntando a la carpeta jdr6. (omita este paso si ya
existe esta variable).

2. Agregue al valor de la variable Path la ruta de la carpeta bin de la
carpeta JDK1.6.0.

3. Agregue una nueva variable de entorno. Nombre: M2_HOME; valor de
variable: path donde esta instalado apache Maven.

4. Agregue al valor de la variable Path la ruta de la carpeta bin de la
carpeta de apache Maven.

A continuacion verificamos el estado de la instalacion de maven. Desde el cmd de
Windows escribimos: mvn —version. Como resultado positivo de la instalacion:

C:~Users~Qamilo>mun —version

Apache Maven 3.8_.4 {p»123233%7; 2012-01-17 83 :44:56—-08588>
Maven home: C:islszerssQamilo~Apache~apache-—maven—3.8.4
Java version: 1.6.8_31,. vendor: Sun Microsystems Inc.

Java home: C:»Program Files“Java“jreb

Default locale: es_C0,. platform encoding: Cpl252

08 name: "windows Y, version: "6.1",. arch: "x86", family: "windows"
C:sUsers~Qamilo

Después de verificar la instalacion correcta de Maven . Para usar OpenNLP se
debe agregar un repositorio Maven al archivo pom.xml.“** Desde Netbeans,
buscamos la carpeta ProjectFiles y actualizamos el archivo pom.xml. Para poder
usar los repositorios debemos también incluir en el pom la dependencia respectiva
de las herramientas de OpenNLP y agregarla al pom.xml. Las dependencias
cumplen una funcién similar a la de las librerias.

OpenNLP ofrece modelos pre construidos en, estos modelos son dependientes del
idioma y funcionan bien si coincide el texto de entrada con el idioma. Estos
modelos se pueden descargar®® o se pueden crear modelos propios a partir de
nuestros propios datos anotados.

Para colocar en funcionamiento la ML debemos tener un modelo y luego
implementamos la herramienta SentenceDetector. Los modelos son archivos .bin,
por ejemplo el modelo en-sent.bin. Este archivo (modelo) debe guardarse en una
carpeta preferiblemente que este dentro del proyecto Maven. Este modelo se
guarda en la direccion:
C:\Users\Qamilo\Documents\NetBeansProjects\ToulminBrain\src\main\webapp\
bin.

Bl repositorio se encuentra en: http://opennlp.sourceforge.net/README.html
46http://opennIp.sourceforge.net/models-l.S/
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Para instanciar una herramienta, Sentence Detector, debe estar cargado primero
el modelo de sentencia. Para SYSTOUL, este se carga desde Netbeans desde el
Package controlador. Después de cargar el modelo se crean instancias de la
herramienta, SentenceDetectorME. La herramienta da como salida una matriz de
datos, donde para este ejemplo seria una matriz de cadenas, donde cada cadena
representa una frase.

Netbeans, el requisito que este pide es estar instalado el Java Development Kit,

JDK. El componente para JSF PimeFaces es usado para facilitar la creacion de
aplicaciones web. PrimeFaces 3.4 trabaja con JSF2.
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ANEXO B: Método de busqueda y registro de

informacion

1. Software usado: CytoscapeVersion 2.8.3. Se descargé de la pagina
http://www.cytoscape.org/download.html.
Para instalar Cytoscape es necesario ingresar informacion personal (Nombre,
organizacion y correo electronico) y aceptar los términos.
El software es GNU (licencia libre) y depende de la arquitectura que tenga
descarga el software de 64 bits o 32 bits. El asistente de instalacion le guia los
pasos para que funcione correctamente en su equipo.

2. Archivos de las representaciones ontologicas:
Metamodelo de conocimiento 1, ver archivo Ontol.cys
Metamodelo de conocimiento 2, ver archivo file2.cys

3. Meétodo cientifico

i. Descargué Cytoscape desde la pagina oficial:
http://lwww.cytoscape.org/download.html
ii. Ejecute el siguientearchivo Cytoscape 2 8 3 windows_32Bit
iii. Para saber como funcionan las herramientas de Cytoscape, a traves de
youtube estudie los siguientes videos:
http://www.youtube.com/watch?v=GGbLcgBAzIc
http://www.youtube.com/watch?v=9zZ0OzyO9YhM&feature=relmfu
iv.  Profundizacion tedrica:
a. sobre ontologias informaticas. Cytoscape trabaja con grafos para
aprovechar las ontologias que se quieren representar.
Librousado: Semantic Web-Based Information Systems: A state
of the art applications. Capitulos I, 11 y V.
b. Sobre légica paraconsistente.
c. Sobre redes neurales.
d. Sobre escalabilidad de sistemas de bases de datos*’
v. Establecimiento del primer modelo de ontologia general en Cytoscape.

47 . . s . . T s ;. . ,
Para obtener informacién de punta recurri a material bibliografico electréonico de revistas y articulos de los dos

ultimos afios referenciados de otros articulos o también investigando y comunicdandome con desarrolladores,
investigadores y temas relacionados al Big Data por medio de Twitter y Facebook.
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Vi.

Vii.
viil.

Revisar conceptos, relaciones y necesidades. Si se necesitan
profundizar conceptos pasar a iv.

Modificar o ampliar el modelo de ontologia general en Cytoscape.
Guardar el archivo .cys en el disco.

Estructurar la investigacion por medio de informe final.

-113 -



ANEXO C: Maxent

Las siguientes tablas muestran detalles individuales de cada paquete, cada clase
abstracta y cada clase.

Interface MaxentModel

Constructor public double[] eval(String[] context);

Método double[] eval(java.lang.String[] context)
Explicacion Evalua un contexto

Pardmetro Context

Return Vector outcomes, este es un vector de

probabilidades de los predicados contextuales
gue deben ser evaluados.

Tabla 24MaxentModel

Interface EventStream
Constructor public Event(String outcome,
String[] context) ;
Método Event nextEvent()
Explicacién Objeto que entrega un stream de eventos
entrenados para el procedimiento de GIS.
Pardmetro Outcome, context
Return Objeto evento del siguiente EventStream

Tabla 25EventStream

Class GIS

Constructor public GIS();

Método public static
GISModeltrainModel(EventStreameventStream)

Explicacion Entrena un modelo usando el algoritmo GIS,
asumiendo 100 iteraciones.

Parametro eventStream

Return Modelo recién entrenado. Se puede utilizar
inmediatamente o guardar en el disco usando
un objeto: opennlp.maxent.io.GISModelWriter

Tabla 26. Clase GIS

Class GISModel

Constructor public GISModel(Context[] params,

String[] predLabels,

String[] outcomeNames,

intcorrectionConstant,
double correctionParam) ;
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Método

double[] eval(java.lang.String[] context)

Explicacion Modelo de maxima entropia que ha sido
entrenado usando el procedimiento Iterativo
Generalizado de eScala —GIS-

Pardmetro Params; predLabels; outcomeNames;
correctionConstant; correctionParam.

Return

Tabla 27.ClaseGISModel
Class Context

Constructor public Context(int[] outcomePattern,

double[] parameters);

Método public int[] getOutcomes()
public double[] getParameters()

Explicacién Clase que asocial un parametro de valor real o
valor esperado con un predicado contextual
particular o caracteristica

Pardmetro outcomePattern — Vector de outcomes,
resultados, para los cuales existen parametros
de este contexto.
parameters — Parametros para los resultados
especifacados.

Return e getOutcomes: vector de outcome
para los cuales existen parametros
para ese contexto.

e getParameters: vector de
parametros de los outcomes de ese
contexto.

Tabla 28. Clase Context
Interface Datalndexer

Constructor Class OnePassDatalndexer

Método int[][] getContexts()

Explicacion Objeto que comprime los eventos en memoria y
realiza la seleccidén de caracteristicas.

Parametro parameters — Parametros para los resultados
especifacados.

Return Devuelve el conjunto de predicados que se ven
en cada evento de este contexto.

Tabla 29. Dataindexer
Class OnePassDatalndexer

Constructor public OnePassDatalndexer(EventStreameventStream,

int cutoff)

Método protected java.util.List index(gnu.trove.TLinkedList events,

gnu.trove.TObjectintHashMappredicatelndex)
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Explicacion

Indizador de datos del modelo MaxEnt. Proporciona un indice
de numero entero Unico para cada uno de los predicados.

Parametro

e eventStream: Un Event[] que contiene la lista de
todos los eventos observados en los datos de
entrenamiento.

e  Cutoff: EI nUmero minimo de veces que debe
estar un predicado observado con el fin de ser
incluidos en el modelo.

Return

Tabla 30. Clase OnePassDatalndexer
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