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RESUMEN

En este trabajo doctoral se presenta un “Modelo adaptativo de perfiles académicos basado en
competencias, usando mineria semantica”, para la identificacion, alineamiento vy
recomendacién de competencias. En este trabajo, se utilizan técnicas de Procesamiento de
Lenguaje Natural, Mineria Semdntica y Aprendizaje Ontoldgico, con el objetivo de generar un
modelo que permita la gestidon automatica de las competencias en diferentes contextos y desde
fuentes de informacién diversas. Surge de la necesidad de sobrellevar la ambigliedad lingtiistica
y semantica de los perfiles profesionales y académicos en cuanto a competencias y sus
componentes conocimiento y habilidad. Para ello, el modelo estd conformado por cuatro
componentes: caracterizacidn, extraccion, comparacion y actualizacién. A través de ellos se
identifican y extraen los términos de competencia, conocimiento y habilidad, se comparan
contra tesauros propios del dominio, y en funcién de la comparacién, se alinean los perfiles con
los términos de alto nivel de los tesauros. Con este resultado, se realiza la retroalimentacion de
los perfiles, tanto académicos como profesionales, para enriquecer las competencias en ambos
contextos. Son determinantes en este trabajo las técnicas de Procesamiento de Lenguaje
Natural que permiten la seleccién de los términos relevantes, las técnicas de Mineria Semantica,
Aprendizaje Ontoldgico y los modelos descriptivo y dialéctico que permiten el enriquecimiento
de los términos extraidos, logrando de esta manera el manejo de las ambivalencias, tanto de los
términos de competencia como de los perfiles profesionales y académicos. El presente trabajo
representa una propuesta novedosa en el ambito de la gestién de las competencias, porque
permite el andlisis de las competencias de perfiles profesionales y académicos en espaiiol desde
una arquitectura adaptable al contexto de los perfiles. Ademds, no solo basandose en el enfoque
tradicional ontoldgico de ldgica descriptiva, sino desde el punto de vista de légica dialéctica, lo
cual le otorga una mayor flexibilidad en el reconocimiento de ambivalencias, y, por tanto, le da
una mayor capacidad de enriquecimiento de los perfiles profesionales y académicos.

Palabras Claves: Mineria Semadntica, Procesamiento de Lenguaje Natural Aprendizaje
Ontoldgico, Gestidon de competencias.
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CAPITULO 1:CONTEXTUALIZACION

Este capitulo realiza una introduccion a la tesis, por lo cual realiza el planteamiento del problema
gue se abordara, presenta los trabajos mas relevantes de la literatura para el desarrollo de la
tesis, describe los objetivos de la misma para terminar, justificando la relevancia de la misma.

1.1. PLANTEAMIENTO DEL PROBLEMA

En general, el dinamismo del entorno laboral trae complicaciones no solamente a los
profesionales que deben cumplir con los requisitos solicitados, sino a instituciones como las
universidades, que deben ajustar las carreras profesionales ofertadas, para manejar la aparicion
de nuevas posiciones dentro de las empresas y la creciente necesidad de expertos en
determinadas areas [2,3]. Ademas, el masivo uso de Internet en actividades empresariales se ha
extendido también al dmbito del reclutamiento de personal, con una creciente cantidad de
informacién alojada en plataformas de empleo, en donde se ofertan plazas de trabajo cuyos
requerimientos cambian rdpidamente [1,6]. Como resultado, las universidades deben revisar
permanentemente sus ofertas profesionales y los cursos de sus programas de estudios, a fin de
mantener actualizadas sus ofertas con las competencias y los conocimientos requeridos por el
mercado de trabajo [5,9].

La gestidon de competencias se ha concentrado en el érea del reclutamiento de personal en el
estudio de los candidatos idéneos para llenar un puesto de trabajo [32], con el fin de establecer,
en primer lugar, cudles son los conocimientos y habilidades (competencias) que requiere un rol
y, en segundo lugar, si el candidato reune las competencias necesarias para lograr un éptimo
desempefio en el cargo a ocupar [10]. Esto ha dejado mucho por hacer en cuanto al tratamiento
de las competencias entre una oferta de carrera y una oferta de trabajo [9], ya que no es claro
gue requerimientos del mercado laboral deben considerarse dentro de los perfiles de carrera
[5]. En consecuencia, se hace necesario promover una gestién que garantice un adecuado
tratamiento de esta informacién, con miras a solucionar las expectativas del contexto académico
y laboral en cuando al manejo de competencias.

Para lograr una gestién automatica de competencias es necesaria la implementacién de
arquitecturas para el manejo de fuentes heterogéneas de informacién [31], con la capacidad de
andlisis necesaria para realizar procesos de comparacién y recomendacion de competencias; de
esta manera, se generan los elementos que se incluyen en perfiles y catalogos de profesionesy
carreras académicas, entre otros [10, 24, 105]. Al mismo tiempo, los sistemas deben manejar la
ambigliedad que presentan los perfiles a diferentes niveles (léxico, sintactico y semantico), de
tal forma que sean capaces de adaptarse a las variaciones de las competencias en los dos
contextos: académico y laboral [5]. Otro aspecto importante es que la mayoria de las
investigaciones y el desarrollo de plataformas para la gestion de competencias se han realizado
para el analisis de informacion en otros idiomas diferentes al espafiol, lo cual deja una brecha
en el estudio de las competencias en este idioma [12].

Particularmente, el entendimiento y manejo de las competencias estd condicionado a las
diferencias de interpretacion existentes en los contextos académico y laboral [1,5]. Lo anterior
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impide que las universidades identifiquen plenamente las competencias de los perfiles laborales
y, por tanto, gestionen adecuadamente la inclusiéon de los nuevos requisitos en sus perfiles

académicos.

Las consecuencias de la disociacion de los perfiles académicos y laborales, debido a la
ambigliedad que presentan las competencias, se reflejan en los siguientes aspectos: 1) la baja
calidad de los perfiles profesionales [4], 2) la falta de mecanismos para determinar las
competencias que no son explicitamente mencionadas en los perfiles [21,114] vy, 3) la falta de
plataformas tecnoldgicas que puedan realizar busqueda y clasificacién de ofertas de empleo o
estudio basadas en competencias [21].

La integracion de las técnicas de Procesamiento de Lenguaje Natural, Mineria Semantica y
Aprendizaje Ontolégico coadyuva el andlisis y modelado de competencias académicas y
laborales, con el uso de estructuras semanticas. La Tabla 1.1. presenta un resumen de la
problematica del tema de tesis, y de las soluciones que se han dado en los contextos del
Procesamiento de Lenguaje Natural, Mineria Semantica y Aprendizaje Ontoldgico.

Tabla 1.1. Definicion de la problematica

Problema Causa Efecto Solucién
No existe relacion entre | Ambigliedad en los | Falta de mecanismos | PLN: informacion
las competencias de los | términos de | para determinar las | estructurada,
perfiles profesionales y | competencias competencias que no | semiestructurada y no
académicos son explicitamente | estructurada
mencionadas en los
perfiles
Diferentes definiciones | Baja calidad en la | Mineria Semantica de
sobre competencia | interpretacion de los | competencias: frases,
entre los contextos | perfiles profesionales oraciones, términos
académico y laboral ambiguos
Las competencias se
entienden como
certificaciones titulos,
areas de conocimiento
Heterogeneidad No existen mecanismos | Falta de plataformas | Aprendizaje
semantica de modelos | para la busqueda y | que busquen perfiles | ontoldgico:
ontoldgicos de | clasificacion de perfiles | en funcién de | Ontologias, tesauros,
competencias en funcion de | competencias diccionarios de
competencias competencias en

idiomas, diferentes al
espafiol

Plataformas de gestion
de perfiles académicos
y laborales no clasifican
su informacién en
funcion de
competencias

No existen mecanismos

para lograr
alineamientos entre
competencias del

entorno Académico y
Laboral

Falta de gestion en las
competencias que
contienen los perfiles

Sistemas de gestion de
competencias
inteligentes:
caracterizacion,
extraccion,
alineamiento v
retroalimentacion de
competencias

Como se observa, los modelos semdnticos se han utilizado para definir el contexto de las
competencias [9,10], facilitando que los sistemas de gestién trabajen entre si [1]. Sin embargo,
la aparicidn de una gran cantidad de ontologias, cada una con diferente estructura y lenguaje,
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ha provocado un problema de heterogeneidad semantica [2] que impide la homogenizacién de
los modelos en los diferentes contextos.

Otro problema surge con la creacién manual de las ontologias de competencias, que dificulta la
actualizacién y vigencia de los modelos [20,21]. Como respuesta a esto, el Aprendizaje
Ontolégico ofrece herramientas para la creacion y actualizacién semiautomatica de ontologias,
con el soporte del Procesamiento de Lenguaje Natural (PLN), que identifica términos y clases en
las fuentes textuales, y la Mineria Semantica, que contextualiza la informacién identificada,
enriqueciendo los modelos ontoldgicos.

La Mineria Semantica se apoya en fuentes externas como taxonomias, tesauros y cuerpos de
conocimiento para sobrellevar la deficiente descripcidn de las competencias que se encuentran
en los perfiles [4]. Los recursos semanticos contienen descripciones sobre las competencias,
habilidades y términos de conocimiento de cada profesiéon, que apoyan procesos de
identificacidn, clasificacion y alineamiento de perfiles segiin las competencias que contienen.
Estos esquemas son vocabularios normalizados de uso general y, por tanto, limitados en la
representacién del contexto de competencia a la realidad académica o laboral [21, 106].

La base de la mineria semantica son las medidas de similitud, que capturan la fortaleza de la
relacién semantica entre elementos linglisticos (como palabras o conceptos) [7,17]. Existen
diversas clases de medidas que establecen la relacién semantica presente entre unidades de
significado (palabras, por ejemplo), en el contexto de un modelo de representacion del lenguaje
(sean matrices de frecuencias, vectores u ontologias), donde se establece la similitud o no
similitud entre cada elemento del modelo [23].

El uso de estas técnicas en el contexto de las competencias, conlleva los siguientes retos:

¢ Laambigliedad de los términos que representan las competencias de los perfiles obtenidos
en la Web, en donde el Procesamiento de Lenguaje Natural permite la extraccion de
términos de competencia considerando sinénimos, y construcciones ambiguas propias del
idioma espafiol [24,19].

e Las competencias son escritas en términos de certificaciones o titulos [1], o como resultado
del aprendizaje dentro del contexto académico [25]. Es por esto que dentro de la estructura
de los documentos se encuentran frases que presentan indicios de competencias con
diferentes denominaciones. Por ejemplo, en los perfiles universitarios las competencias
aparecen bajo titulos como: descripciones, campos ocupacionales y objetivos [1,71]; en
cambio, en las ofertas laborales aparecen descritas como funciones, cargos, conocimiento y
habilidad [4]. Estas frases candidatas son pobres en términos de competencia que permitan
su comparacién, en su lugar, se encuentran descripciones de habilidades o areas de
conocimiento [25].

e Lasdiversas interpretaciones que existen sobre competencias en los contextos académico y
laboral [10,19], ademas de variantes que puede introducir el autor del perfil segin su estilo
y experiencia [25,40], ya que las instituciones de educacién consideran que las competencias
reflejan el alcance de habilidades y conocimiento [5], en cambio, las empresas, ven en las
competencias destrezas y conocimientos para el desarrollo de actividades laborales [6,3,35].

De esta manera, la propuesta de doctorado pretende desarrollar un esquema para la
retroalimentacion de perfiles de carrera mediante la integracidn de varios dominios: Mineria
Semantica, Aprendizaje Ontoldgico y PLN; con el objetivo de generar modelos que permitan el
reconocimiento y la extraccién de los patrones de competencia desde los textos en Internet, la
comparacion de las competencias de cada contexto, y en base a los resultados obtenidos, definir
mecanismos de aprendizaje/actualizacién de perfiles académicos y profesionales. Asi, esta
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propuesta, con la combinacidn de esas técnicas, propone procesos automaticos vy
semiautomaticos de gestidén de competencias, que pueden ser aplicados en diferentes contextos
y para diferentes fuentes de informacion, de tal forma de proporcionar una retroalimentacion a
los perfiles académicos y profesionales.

1.2. ANTECEDENTES

A continuacién, se presentan algunos estudios sobre el analisis semantico de competencias, que
nos permiten conocer las tendencias actuales en esta area. La Tabla 2 presenta un resumen de
las investigaciones mds importantes vinculadas a este trabajo. Organizaremos la presentacion
del estado de arte en varios grupos:

En primer lugar, se aborda el tema del aprendizaje ontolégico y como se ha aplicado en la
gestion de competencias.

En [1] se presenta un modelo ontoldgico para la recomendacién de tendencias de competencias
en tres contextos: los perfiles laborales, el candidato a una plaza de trabajo y sus conexiones
sociales. El modelo se actualiza a través de un proceso de mantenimiento semiautomatico,
fundamentado en métodos de mineria de texto, de datos y analisis de redes sociales. Los
resultados del proceso de recomendacidn son validados con la ayuda de un experto humano.

El articulo [2] propone una plataforma de gestiéon de competencias que utiliza una ontologia de
competencia vocacional (VCO), para conciliar modelos de competencia de dominios especificos
e intercambiar informacion de empleo etiquetada con términos de competencias mediante el
estandar RCD (Resource Competence Description).

En [4] y [35], los autores presentan un modelo para la definicién de los recursos humanos en el
tiempo. En particular, se usa la légica descriptiva para representar y razonar acerca de la
experiencia, habilidades y competencias, y capturar informacién sobre las fuentes de
informacién sobre habilidades y competencias. El framework establece una ontologia para la
gestion en base a axiomas légicos, de las habilidades de los individuos que deben ser evaluadas,
ademas de inferir competencias usando diferentes fuentes de informacién, cuya fiabilidad es
validada por medio de axiomas formales de confianza definidos en [28,29].

El trabajo presentado en [30] presenta un sistema de informacidn para almacenar, evaluar y
razonar sobre las competencias de los estudiantes en las universidades, para planificar sus
cursos en base a las brechas existentes entre las competencias esperadas y las competencias
obtenidas. El sistema se basa en una representacion de habilidades y una ontologia de
competencias. Ademas, el sistema apoya a los estudiantes en la produccidon de perfiles de
competencia para las solicitudes de empleo, la cual se basa en HR-XML para permitir un
intercambio de datos. Las competencias referenciadas se definen en una ontologia, y la
presencia o fuerza de una competencia puede ser atestiguada por evidencias (notas,
certificados). Si los estudiantes permiten el acceso a su perfil, los empleadores pueden utilizar
estos perfiles para encontrar candidatos adecuados para las vacantes de empleo. El modelo
ontoldgico se extiende en [27] con conceptos de descripciones de trabajo y conceptos, para
evaluar competencias y sus evidencias en diferentes niveles, los que son alineados al estandar
HR-XML para definir perfiles de competencia.
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En segundo lugar, se reseiian algunos estudios relacionados con el uso de técnicas de PLN para
la identificacion de competencias.

En [1] se propone un esquema de PLN que usa técnicas de extraccidon de informacion vy
reconocimiento de entidades, para obtener desde perfiles de candidatos informacién sobre
titulos de trabajo, empleadores, organizaciones y etiquetas de competencia. Estas Ultimas son
evaluadas segun listas predefinidas desde tesauros (Germa-Net) y diccionarios (Wortschatz),
usando medidas de frecuencia basada en modelos de espacio vectorial para la seleccién y
filtrado de las mismas. Luego, las etiquetas se asocian a conceptos que son mezclados entre si,
usando la medida de distancia de Levenshtein para integrar conceptos con raices lingiisticas
similares.

En el trabajo [19] se usa un framework de gestién de competencias fundamentado en Apache
UIMA (Unstructured Information Management Applications), que utiliza herramientas y
tecnologias semanticas para la poblacién de ontologias de perfiles de expertos desde fuentes
estructuradas y no estructuradas, por medio de la aplicacion de anotaciéon semdantica y de
algoritmos de extraccion de informacion. El objetivo es la construccion de modelos de
competencias individuales y empresariales en forma de ontologias, asi como la definicién de
diferentes formas de busqueda y recuperacion de datos desde la Web Semantica.

El trabajo [21] presenta un resumen de trabajos sobre el uso de tecnologias semanticas en
procesos de eRecruitement para el alineamiento de candidatos y ofertas de empleo, el cual se
fundamenta en el desarrollo de una ontologia de recursos humanos, que tiene como conceptos
principales el candidato, el empleador, la descripcion del trabajo y del perfil profesional. La
interoperabilidad entre descripciones de trabajo y perfiles de candidato se logra por medio de
vocabularios estandarizados, que proveen conceptos colectivos para describir titulos
ocupacionales, habilidades requeridas y cualificaciones educacionales. Otros enfoques usan
ontologias para alinear candidatos y ofertas de empleo, combinadas con algoritmos de
aprendizaje ontolégico. Ademas, existen ontologias en el dominio de los recursos humanos,
como ProPer Ontology, KOWIEN Ontology [31] y Knowledge Nets [32], centradas en casos
especificos de eRecruitment.

A continuacién, se resefian algunos estudios relacionados con la Mineria Semantica de
competencias.

En el articulo [1] se realiza el reconocimiento de hipénimos en las competencias mediante n-
gramas y patrones léxicos [33] y con el método A-priori la deteccion de términos de competencia
[34], consiguiendo una red semantica que identifica empresas con competencias similares en
sus ofertas de empleo.

En [35] se realiza la comparacién de curriculums y plazas de trabajo utilizando una ontologia
para la interpretacién de habilidades, titulo y experiencia. Para ello utilizan medidas de similitud
de distancia y de estructura ontoldgica, que establecen la posicidén de los candidatos en cuanto
a las habilidades requeridas.

El trabajo [26] usa 3 medidas de similitud: Coseno, Coeficiente Dice e indice de Jaccard; y dos
medidas de distancia: Euclidiana y Manhattan, con 3 tipos de modelos espacio vectorial
(frecuencia absoluta, frecuencia relativa y valores TF-IDF), para determinar cémo el uso de
diferentes medidas y espacios vectoriales afecta la detecciéon de resimenes de candidatos
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seleccionados previamente. Se analiza un corpus etiquetado manualmente, y se realiza un
andlisis de varianza para determinar cdmo las 5 medidas consideran la predileccién de los
resumenes, y si estos perfiles tienen mas en comuin que otros.

Los autores de [25] presentan un sistema de recomendacién utilizando la ontologia TELOS,
estableciendo similitudes de conocimiento, habilidad y rendimiento mediante definiciones en
Légica Descriptiva DL. Para la comparacién de competencias, se usan heuristicas que determinan
si los conceptos analizados con generales o especificos.

Finalmente, se reseiian algunos sistemas de soporte para la representacion y gestion de
perfiles profesionales en los ambitos académico y laboral.

En [9], los autores presentan a CUSP (Course and Unit of Study Portal), un sistema que apoya el
disefio de habilidades genéricas y requisitos de acreditacién para universidades, para una
carrera determinada. Para ello usa un conjunto de frameworks que permiten el mapeo de
objetivos de aprendizaje representados en ontologias ligeras de definiciones de la carrera y
estdndares. CUSP es una herramienta para la toma de decisiones de los coordinadores de
carrera, que ayuda a identificar vacios de conocimiento y de requisitos de acreditacion, ademas
de inconsistencias progresivas de aprendizaje.

En el articulo [36] se resalta la necesidad de usar informacién de las colocaciones de empleo
para actualizar las competencias en el contexto académico, y se presenta un modelo empirico
para identificar y evaluar las competencias genéricas adquiridas por los estudiantes en su
aprendizaje. El estudio emplea una muestra de 351 informes realizados por supervisores de
practicas en empresas. Antes de probar las hipétesis, el instrumento de medida fue evaluado
mediante una regresién parcial de minimos cuadrados. Como resultado, se proporciona
informacién atil para profesores y profesionales, en una herramienta de aprendizaje y
evaluacién propuesta para las practicas profesionales.

El trabajo [21] presenta la plataforma LO-MATCH, una herramienta semantica disefiada con dos
propésitos: 1. reconocer, validar y certificar aprendizajes previos, y con ellos construir
curriculums de candidatos y 2. alinear los curriculums con ofertas de trabajo. Para ello, la
herramienta usa WordNet (Versidon en inglés) para expresar resimenes, necesidades de
compaiiias y cualidades de acuerdo a una ontologia compartida, en donde los candidatos
escogen las salidas de aprendizaje que mejor los describen, luego la plataforma presenta una
lista de ofertas de trabajo que fueron rankeadas de acuerdo con las salidas de aprendizaje del
candidato, que fueron alineadas con aquellas requeridas por el puesto de trabajo.

En el trabajo [37] se presenta un sistema para la gestiébn de competencias para parques
tecnoldgicos donde se automatiza el proceso de blsqueda del residente que puede satisfacer
las posibles tareas del cliente. Cada residente es descrito por un perfil, que es accesible para
otros usuarios del sistema de gestion de competencias. El perfil consiste en varias competencias
y niveles de habilidades.

En la Tabla 1.2. se observa una comparacién de la propuesta con trabajos anteriores seguin las
técnicas de NLP usadas, la forma de representacién de conocimiento y habilidad, las medidas de
similitud usada, la informacidn extra considerada (tesauros, etc.), y las métricas de validacion
del modelo ontoldgico. Se puede observar que existen coincidencias entre los trabajos
anteriores y nuestra propuesta en el uso de medidas de similitud Iéxicas, pero la nuestra es la
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Unica que usa similitud semantica. En cuanto al uso de informacién extra, muchos usan tesauros,
o lexicones. Asi también, en las técnicas de NLP que se emplean, la mayoria usa Reconocimiento
de Entidades Nombradas (NER), en cambio, nuestro trabajo es el Unico basado en patrones
lingliisticos. En cuanto a la validacién ontoldgica, nuestra propuesta es la Unica que usa los
criterios de Completitud y Robustez para determinar la utilidad y calidad del proceso de
extraccion de términos, y su uso para poblar la ontologia de competencias OC, en lugar de la
métrica de Precision. Otra diferencia radica en el idioma de las fuentes de los datos, donde
nuestra propuesta es la Unica para el lenguaje espafiol. Finalmente, la mayoria usa ontologias, y
nuestra propuesta es la Unica que combina documentos de la web con perfiles en un modelo
semantico.

Segun los trabajos previos, se ve que los enfoques de andlisis de competencias se realizan en su
mayoria entre ofertas de empleo y perfiles de candidatos, para detectar las competencias para
cubrir plazas de empleo, Ademas, por lo general estan en inglés. Por otro lado, los tesauros, los
vocabularios y los estandares que facilitan el alineamiento se encuentran también en ese
idioma. Adicionalmente, son pocas las plataformas que permiten el analisis de competencias en
el contexto académico y que, ademas, estén orientadas hacia la planificacion de cursos o planes
curriculares. Por otro lado, no contemplan el uso de ofertas de empleo como fuente de consulta
de requerimientos laborales. En consecuencia, son estructuras estaticas que no consideran el
dinamismo del entorno para el cual estan formando profesionales.

Tabla 1.2. Andlisis de trabajos relacionados

Trabajo NLP Representa Medida de | Tesauros Fuente Validacion
conocimiento | similitud extra de datos
y habilidad
[1] Patrones | Competencias | Levenshtein | Germa-Net Ofertas Experto
como Wortshatz laborales
entidades
[19] NER Competencias | -------- | - Perfiles | -------
como de
entidades expertos
[21] NER Titulos, | -———-- ProPer, Ofertas Precision
habilidades KOWIEN de
Knowledge empleos
Nets CcV
[26] TF-IDF Vectores de Coseno, | --—-—-- cv Precision
términos Dice,
Jaccard
Manhattan
Euclidiana
[24] NER Competencias | Levenshtein | LinkedData Perfiles Precisidon y
como WordNet ontologia relevancia
entidades competencia
[20] NER Entidades y Léxicas Ontologia Corpus Precision
acciones WordNet competencia Recall
[38] NER Competencias | Semantica Lexicony Texto de | Precisiény
como Onomasticon | la Web relevancia
entidades
[37] NER Ontologia de Léxicas WordNet Texto de | Precisidon
perfiles de la Web
competencia
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[9] - Ontologias de | ----—-- Estandares | ---—-—-- | -
carrera
Nuestra Patrones | Competencias | Léxicas DIscOo Il Ofertas Completitud
propuesta conocimiento | Semantica BLOOM laborales | Robustez
y habilidad y carrera | Entropia

1.3. OBIETIVOS

1.3.1. Objetivo General

Desarrollar un modelo adaptativo de perfiles académicos basado en competencias
desde ofertas de trabajo, mediante el uso de técnicas de mineria semantica.

1.3.2. Objetivos Especificos

e  Realizar un andlisis sobre los perfiles académicos basados en competencias, con el
fin de realizar una estandarizacion de conceptos para los contextos académico y
laboral.

e  Estudiar aspectos tedricos y practicos relacionados con el andlisis de competencias,
desde los ambitos del Procesamiento de Lenguaje Natural, Mineria Semantica y
Aprendizaje Ontoldgico.

e  Caracterizar los modelos ontoldgicos de los perfiles universitarios y laborales, en
base a competencias.

e Establecer esquemas para la extraccién de competencias en base a patrones
semanticos, para los contextos académico y laboral.

e Definir procesos de aprendizaje de ontologias de perfiles académicos basados en
competencias.

1.4. JUSTIFICACION E IMPORTANCIA
La justificacion del presente trabajo se realiza desde las siguientes perspectivas:

Desde el enfoque tedrico, esta investigacion se realiza con el propédsito de aportar al
conocimiento existente en el dominio de la gestion de competencias, especialmente entre los
contextos académico y laboral, donde se necesita establecer mecanismos de alineamiento de
los perfiles profesionales y académicos, que permitan el enriquecimiento de las ofertas
académicas con las competencias solicitadas por el entorno laboral. Otro aspecto importante es
que se realiza el tratamiento de perfiles en espafiol, donde se plantean esquemas de analisis de
competencias desde la perspectiva linglistica y semantica, lo cual constituye un aporte al
conocimiento en esta area.

Desde el enfoque metodoldgico, esta investigacion propone el uso de técnicas y métodos de
PLN, Mineria Semdntica y Aprendizaje Ontoldgico para la caracterizacidén, extraccion,
alineamiento y retroalimentacion de competencias de perfiles profesionales, asi como el
establecimiento de métricas y medidas que permiten validar los resultados obtenidos en cada
una de las fases del modelo; de esta manera, se plantean técnicas y esquemas para todo el
proceso de analisis de los perfiles profesionales.
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Desde el enfoque prdctico, esta investigacion busca aportar una solucién al problema de
ambigliedad existente en la definicidn de competencias en los contextos académico y laboral
mediante un modelo de analisis de perfiles profesionales que permita su alineamiento en
funcion de las competencias, conocimientos y habilidades que contienen. Es asi que, se
identifican aquellas competencias comunes y no comunes, y se establecen procesos de
validacién y retroalimentacién de perfiles académicos que contribuyen a la actualizacién de las
ofertas académicas de las instituciones de educacion superior.

1.5. ORGANIZACION DE LA TESIS

En este capitulo se describié el planteamiento del problema, los antecedentes donde se
muestran diferentes estrategias de analisis de competencias desde la perspectiva del PLN,
Mineria Semantica y Aprendizaje ontoldgico, los objetivos de la investigacion y su importancia.
En el capitulo 2 se establecen los aspectos tedricos relacionados con la tesis, como son, PLN,
Mineria Semantica y Aprendizaje Ontolégico. En el capitulo 3 se describe el modelo de analisis
de competencias, sus propiedades, arquitectura y componentes. En el capitulo 4 se desarrollan
algunos casos de estudio, a fin de mostrar la aplicacién del modelo propuesto en diferentes
escenarios. Por Ultimo, en el Capitulo 5 se presentan las conclusiones del trabajo, los trabajos
futuros y una discusidn de los resultados obtenidos.

En consecuencia, a través de la tesis se presentan las principales contribuciones del trabajo de
investigacion, las cuales son:

e Eldesarrollo de una arquitectura para el analisis de competencias de perfiles profesionales
y académicos, que comprende las fases de caracterizacion, extraccion, comparacién y
retroalimentacién de competencias.

e Ladefinicidon de un modelo ontoldgico para la identificacion de competencias, en funcion de
patrones linglisticos de habilidad y conocimiento.

e La definicién de un modelo dialéctico para el andlisis de la ambigliedad de los perfiles
profesionales en cuanto a competencias y sus componentes (habilidad y conocimiento)

e Ladefinicidn de un esquema de alineamiento de perfiles profesionales y académicos contra
tesauros, en funcién de medidas de similitud de términos de competencias.

e La definiciéon de un esquema de retroalimentacion de perfiles profesionales y académicos
en funcién de medidas de completitud y robustez semantica
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CAPITULO 2: MARCO TEORICO

En este capitulo se presenta el marco tedrico de la tesis. Primero, se describe el concepto de
competencias en los entornos académico y laboral, lo cual permite el entendimiento de sus
caracteristicas y componentes; segundo, se presenta el area de PLN, donde se revisan las
técnicas, modelos y tipos de anadlisis que se utilizan para el tratamiento de texto no estructurado,
gue permiten el reconocimiento de competencias en los perfiles profesionales y académicos; y
tercero, se explica el area de Mineria Semantica, que provee los modelos y técnicas que apoyan
los procesos de analisis de las ambigliedades semanticas de las competencias, desde la légica
descriptiva tradicional y la Iégica dialéctica.

2.1 GESTION DE COMPETENCIAS
2.1.1 Competencias, curriculo y perfiles profesionales

El enfoque de competencias ha surgido, especificamente en el dmbito laboral, a partir de la
necesidad de preparar a un individuo para desenvolverse de acuerdo a un perfil, que define las
funciones, conocimiento y habilidades para desempefiar un puesto de trabajo [41,25]. Una
competencia es "un conjunto de conocimientos utilizados para realizar una tarea", la cual se
desarrolla con un nivel de habilidad [5,40]. En el contexto académico, esta definiciéon considera
la competencia como “la movilizacién, la puesta en accion, de un conjunto de capacidades -
cognitivas, procedimentales y actitudinales- que se deben integrar en contextos especificos”
[39,44].

Un perfil profesional basado en competencias define la identidad del individuo (sea este un Neo-
graduado o un candidato a una plaza laboral), y explica las caracteristicas principales de la
profesidon especifica [45]. En el contexto laboral, las organizaciones utilizan modelos y catalogos
para describir competencias de nucleo (core competences), que contienen descripciones de
habilidades y conocimientos esenciales, y niveles de rendimiento para cada rol, grupo de trabajo
o departamento [46,47]. Estos modelos son usados en procesos de reclutamiento y capacitacion
de personal, a través de la creacion de perfiles de competencias y ofertas de empleo [1,2].

En el contexto académico, las instituciones educativas realizan disefios curriculares y
estructuran programas de formacion profesional [42], segln requerimientos del mercado
laboral [9,48], que describen el desarrollo de las competencias a diferentes niveles: 1.
Macrocompetencias (proporcionan la estructura general de una profesion); 2.
Mesocompetencias (son la base para el desarrollo de perfiles profesionales); vy, 3.
Microcompetencias (establecen las unidades de competencia e indicadores que definen los
planes de estudios del perfil) [5,49].

Los perfiles reiinen competencias en forma de enunciados, que declaran el conocimiento y/o la
habilidad para aplicar ese conocimiento en un ambito especifico [19, 43]. Estos enunciados se
pueden encontrar en los documentos de perfiles profesionales, identificados bajo descriptores
gue no corresponden a competencias [2,4]. En la Tabla 2.1. se presenta una muestra de los
posibles elementos de los perfiles; es claro que las competencias pueden ser interpretadas como
parte de descripciones, habilidades, conocimientos y campo ocupacional [5].



Capitulo 2: Marco Teérico 24

Tabla 2.1. Elementos de los documentos de perfiles profesionales

Perfil profesional (Oferta de empleo) Perfil profesional (perfil académico)
Perfil: titulos académicos, certificaciones, | Perfil de competencias: habilidades,
experiencia en el cargo conocimientos, areas de conocimiento

Conocimientos: topicos y areas de conocimiento, | Objetivos: ambito donde se aplica el perfil.
experiencia en topicos de conocimiento, | Perfil del egresado: 4drea de conocimiento que

certificados dominara
Habilidades: genéricas (soft-skills) experiencia en | Campo ocupacional: rol, cargo, funcion que podra
dominios especificos desempeiriar en el contexto laboral

2.1.2. Conceptualizacidn de la nocidn de competencias para este trabajo

Considerando las multiples definiciones de competencia que existen, tanto en el contexto
académico como en el laboral, es necesario realizar algunas precisiones para delimitar el alcance
de la investigacién del trabajo doctoral:

e Se determinan dos tipos de perfiles: académicos, los cuales describen, habilidades,
conocimiento y campos ocupacionales del futuro profesional [30,5]; y ofertas de trabajo, los
cuales describen las funciones, actividades, habilidades y especializaciones requeridas para
una plaza de trabajo [2,46].

e El estudio se enfoca en las competencias de dominio, que son entendidas en el contexto
académico como competencias especificas de la profesion, mientras que en el contexto
laboral se consideran competencias técnicas o funcionales. Las competencias especificas
reflejan resultados de aprendizaje [45] y estan orientadas a las caracteristicas técnicas de
cada ocupacidon o puesto de trabajo de acuerdo con cada érea tematica [40]. Las
competencias funcionales reflejan capacidades, “las habilidades y conocimiento que los
individuos pueden tener, con el fin de ser aptos para trabajos particulares” [2].

e El concepto de competencia que se asume es “la habilidad con que un profesional se
desenvuelve en un drea de conocimiento especifico” [25]. Aplicado este concepto a cada
ambito, podemos afirmar que existe una coincidencia en lo que tiene que ver a los siguientes
elementos de competencia: el conocimiento, ya que se enmarca en topicos que forman
parte de una profesiéon y que son necesarios para desenvolverse en ella [2,50]; y la habilidad,
porque constituye la capacidad o accién de usar el conocimiento para actuar con éxito en el
desarrollo de una actividad [45].

En consecuencia, para cumplir con el objetivo de esta investigacion, se analizaran las
competencias funcionales o especificas, tomando en cuenta solamente el conocimiento y
habilidad como elementos de competencia, ya que son comunes a los dos ambitos (académico
y laboral) [19].

2.1.3. Ambigiiedad en las competencias

En la practica comun, la representacién de las competencias siempre se ha realizado por medio
de declaraciones lingliisticas, que no describen formalmente los dominios de conocimiento,
ademas de no ser aptas para procesos computacionales [25]. Ademds, la estructura de las frases
que contienen las competencias es diferente en cada tipo de perfil. En la Tabla 2.2. se muestran
ejemplos de las estructuras textuales que se encuentran en los perfiles. Como se puede apreciar,
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las expresiones resaltadas de rojo representan habilidades, mientras que las expresiones
resaltadas en azul representan conocimiento.

Tabla 1.2. Ejemplos de competencias encontrados en los perfiles laborales y académicos

Competencias del perfil profesional Competencias de perfil académico
Disefar arquitecturas basadas en Conocimientos de software basado en computacion
computacion en paralelo. distribuida, montaje y utilizacion de redes de
interconexion entre equipos de computo.
Abordar proyectos de sistemas Conocimiento de sistemas operativos Linux y Windows,
informaticos. dispositivos periféricos y equipos electréonicos
involucrados en el control de procesos industriales.
Interactuar con bases de datos y lenguaje Disefar y administrar sistemas de comunicacién de
sQL. datos, ademas de la toma de decisiones y en la difusién
de las mejores opciones de desarrollo de software.
Disefio de bases de datos en cualquier Evaluar, formular, ejecutar y monitorear proyectos de
plataforma. sistemas computacionales y de procedimientos para la
ejecucion de los mismos.

Aunque estos enunciados evidencian la presencia de habilidades y conocimiento, algunas
oraciones presentan mds de un verbo para denotar niveles de habilidad, y utilizan palabras
similares para expresar conocimiento. En consecuencia, establecer una comparacién de perfiles
en base a estos enunciados, implica el desarrollo de alineamientos de tépicos de conocimiento,
para encontrar la similitud entre tépicos ambiguos; y un proceso de sintesis de los topicos de
habilidad, con el propdsito de seleccionar aquella que represente a la competencia como tal.

Dado que los ejemplos presentados corresponden a casos de ambigliedad de nivel léxico y
semantico, es necesario el uso de técnicas del Procesamiento de Lenguaje Natural, Mineria
semantica y Aprendizaje ontoldgico que permiten el reconocimiento de los tdpicos de
conocimiento-habilidad contenidos en los enunciados de competencias, y el tratamiento de los
significados ambivalentes, mediante modelos semdanticas. Todos estos temas seran abordados
en los siguientes apartados de este capitulo.

2.2 PROCESAMIENTO DEL LENGUAJE NATURAL

El procesamiento de Lenguaje Natural (PLN) es el uso de las computadoras para entender los
lenguajes humanos, en donde “el proceso de entender” significa que el computador pueda
reconocer y usar informacion expresada en lenguaje humano [51]. Con este propésito, el PLN
combina técnicas de la Inteligencia Artificial (IA), aprendizaje automatico, inferencia estadistica
y lingtistica aplicada [12], para hacer posible que el computador realice con la informacién
expresada en lenguaje humano, tareas como?: andlisis de sentimiento, traduccién automatica,
reconocimiento y clasificacion de entidades nombradas (por ejemplo, personas, lugares,
instituciones, fechas) (NER, Named Entity Recognition), sistemas de didlogo, entre otras cosas
[17].

A continuacién, se presenta el procesamiento textual, que trata sobre la problematica, el
reconocimiento y representacion de unidades de significado, y los procesamientos estadisticos
y lingliisticos de texto. Luego, se explican los tres modelos para el andlisis y clasificacién de

I PLN, tomado de http://www.vicomtech.org/t4/e11/procesamiento-del-lenguaje-natural
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términos y entidades y, por ultimo, se revisan las caracteristicas de los cinco tipos de analisis en
PLN que pueden realizarse sobre el texto.

2.2.1. Procesamiento Textual

El procesamiento textual consiste en el traslado de los textos de un documento hacia una forma
intermedia, que permita su tratamiento mediante procesos computacionales [11]. Esta forma
intermedia debe garantizar la integridad en la representacion del documento, preservando
informacidn relevante como, por ejemplo, entidades, relaciones entre conceptos, etc. [51].

Existen métodos para la estructuracion de un documento, por ejemplo, sus unidades de
significado (palabras, términos, oraciones, parrafos), las porciones de texto en funciéon de un
concepto, entre otros [11]. Una vez definidos los fragmentos de texto, se realiza un analisis
sintactico, que puede ser [53]: un analisis parcial de las oraciones para estudiar las caracteristicas
sintacticas de las oraciones; un analisis superficial (shallow parsing) para determinar la
estructura morfoldgica de las frases; el troceado (chunking) para obtener segmentos de texto
no superpuestos que contienen particulas nominales o verbales, entre otros. Finalmente, con
los textos extraidos se procede a la creacion de una forma intermedia de representacion. La
Tabla 2.3. presenta un resumen de las tipicas formas intermedias, con una descripcidn de su uso,
en funcion de sus caracteristicas [13], y en el apartado 2.2.2.1. se describe la forma intermedia
basada en los n-gramas.

Tabla 2.3. Formas de procesamiento textual

Forma Intermedia Caracteristicas
Palabra Unidad minima de significado, se obtiene por medio de Tokenizacién (Pre-
procesamiento minimo). No representa el conocimiento semantico del
documento.
Bolsa de Palabras El documento es una coleccidn de palabras claves, con una representacion

binaria (0 ausencia, 1 presencia) y real (frecuencia de aparicién de la
palabra). Pre-procesamiento minimo, requiere el manejo de sindnimos
(diccionarios).

Concepto (término) Representacion de un objeto en un contexto especifico, y presenta
dependencia del contexto.

Taxonomia de términos | Clasificacidn jerarquica de términos, con asociaciones de diferente
granularidad.

Grafo semantico Representacion de conceptos como nodos, y sus relaciones semanticas
Como arcos.

Red “IS-A” Representacion jerdrquica de conceptos.

Grafo conceptual Representacién de conceptos por tipos y sus relaciones conceptuales.

Ontologia Marco conceptual de conceptos y sus relaciones.

Frase Secuencia de palabras con cierto nexo sintactico.

N Frases Secuencia de N elementos, donde cada uno es una frase.

Parrafo Conjunto de frases que concluyen en un punto y aparte.

Documento Conjunto de parrafos, frases, términos, con una misma idea fundamental.

N-grama Representacion distribuida de las palabras de un documento.
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2.2.1.1. Problematicas en el procesamiento de lenguaje natural

Los problemas que se presentan en el PLN tienen mucho ver con la ambigliedad que presentan
los textos, y las representaciones que se pueda lograr del mismo durante los diferentes niveles
de anélisis del procesamiento (ver Tablas 2.5. y 2.7.). Segun [13], estos problemas se pueden
resumir en los siguientes grupos:

Ambigiiedad: 1a cual se presenta a diversos niveles:

1. Léxico, ya que una palabra puede tener varios significados (por ejemplo, banco de mueble
y banco de institucién); se puede dar soluciéon a todos los casos de ambigiiedad mediante
el uso de diccionarios, gramaticas, bases de conocimiento, y correlaciones estadisticas [12].

2. Estructural, ya que de una oracién con mas de un sintagma preposicional?, se genera mas
de un arbol sintactico [54]. Son dos los ambitos de investigacidn en este caso: a. Adjunto de
sintagmas preposicionales (ej: [(sistemas operativos)][(para mdviles)], en donde Ia
preposicidon “para” determina el inicio del sintagma preposicional); y, b. Preposiciones en
expresiones multipalabra (ej: sistemas de comunicacidn de redes distribuidas, en donde las
preposiciones “de” generan arboles como [sistemas]{[(de, comunicacidn)] [(de, redes,
distribuidas)]} o [(sistemas, de, comunicacién)] [(de, sistemas, distribuidos)] [12]. Para
resolver este tipo de ambigliedad se usa aprendizaje automatico basado en corpus, tales
como técnicas como arboles de decision, redes neuronales, entre otros. [55]

3. Pragmatico, donde el significado semdntico de la oracién no es el descrito por la estructura
lingliistica de la misma [14]. Las soluciones a este problema se centran en mantener la
coherencia del discurso, y para ello, se combinan técnicas de PLN (andlisis morfo-léxico y
sintactico) y Aprendizaje Automatico (LSA®, entre otros), para analizar la intencién de texto
[56].

Deteccion de separacion entre las palabras: El PLN necesita la separacion de los textos en
unidades de significado (Tabla 2.3.), que se constituyen en la entrada de los procesos de andlisis
textual. Por ello, se requiere que las unidades de significado conserven sus caracteristicas
gramaticales y contextuales [13,55].

Captura errénea de palabras: que provocan variaciones en el lenguaje debido a, por ejemplo:
acentos extranjeros, dialectos, modismos, errores de digitacidn, errores en la lectura de textos,
entre otros [55].

2.2.1.2. Reconocimiento y extraccidon de texto

Las técnicas de PLN se utilizan en diversos contextos, como es el caso de la recuperacién de
informacién (IR Information Retrieval), en la cual en funcién de una consulta se recolecta un
conjunto de documentos, que contienen los términos o palabras clave que la conforman [15].
Es asi que, las técnicas de PLN contribuyen en el desarrollo de las diferentes etapas del proceso
de recuperacidn creando las representaciones de los términos de los documentos y de la

2 Sintagma preposicional: estd formado por una preposicion seguida de un sintagma nominal (sustantivos o
preposiciones)
3 LSA: Latent Semantic Analysis (Analisis Seméntico Latente)
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consulta [57, 58]. A continuacidon, se presentan las tareas que conlleva la recuperacion de
informacidn (ver Figura 2.1.):

1. Indexacidn de la coleccidon de documentos, mediante la representacion de cada documento
como un vector que redne un conjunto de términos relevantes;

2. Representacién de la consulta, donde la pregunta del usuario se analiza con el fin de
identificar la necesidad de informacion del usuario;

3. Alineamiento, que consiste en la comparacién de las descripciones del documento con las

palabras clave, dando como resultado los documentos que contienen palabras muy
similares a la consulta.

4. Ordenamiento, que presenta los documentos ordenados segln la medida de similitud que
alcanzaron en el alineamiento. La Figura 2.1. muestra en detalle este proceso.

Consulta
Documentos

Funcién de Funcién de
representacion representacion

Rep ion|de la Rep i6n|de los
consulta documentos

Funcién de
comparacion
Resultados

i@

Figura 2.1. Arquitectura de un sistema de recuperacion de informacion [15].

La aplicacién de las técnicas de PLN en la extraccion y andlisis de informacidn textual, se puede
realizar desde dos enfoques: Procesamiento estadistico y Procesamiento lingistico.

2.2.1.3 Procesamiento estadistico del lenguaje natural

Segun [14], se caracteriza porque cada documento esta descrito por un conjunto de palabras
clave, denominadas términos indices o "bolsa de palabras" (o "bag of words"), en donde todas
las palabras de un documento son términos indices para ese documento, las cuales son
ponderadas, normalmente, por su frecuencia de aparicion en el documento [15]. Es asi que, el
procesamiento estadistico del lenguaje natural requiere de las siguientes fases:

1. Preprocesamiento donde se eliminan aquellos elementos que se consideran superfluos
(etiquetas, etc.) en los documentos. También, aplica modelos de lenguaje (normalizacién)
sobre los documentos, como es el caso de n-gramas, los cuales son secuencias contiguas de
n elementos de una unidad de significado (parrafos, oraciones). Los elementos pueden ser
fonemas, silabas, letras, palabras, entre otros [17]; este modelo de lenguaje se explica en el
apartado 2.2.1.
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2. Parametrizacion: una vez se han identificado los términos relevantes, se realiza el paso de
la colecciéon de documentos en una matriz documento-término, donde cada fila es un
documento (vector de caracteristicas), cada columna es una unidad de significado (término)
y el valor asignado refleja la importancia que produce el término [22]. Para ello, se realiza
una cuantificacion estadistica de las caracteristicas (términos) de los documentos, es decir,
la aparicidn de los mismos en los documentos de la coleccidn, la cual puede ser binaria (1
presencia, 0 ausencia) o su frecuencia (nUmero de apariciones del término en el documento)
[14] (ver Figura 2.3.).

En esta fase, se pueden incluir ponderaciones de los términos segun el propdsito del analisis,
como por ejemplo, establecer la relevancia de un término en funcién de la frecuencia de
aparicién del mismo en la coleccién de documentos; para este propdsito se usan las funciones
TF-IDF*[15] y Okapi BM25° [60], en las que se establece un valor de relevancia para el término
en funcién de su frecuencia en el documento y de su importancia para todos los documentos de
una coleccidn; estas funciones se explican en el apartado 2.2.1.5.

2.2.1.4. Procesamiento lingiiistico del lenguaje natural

Segun [8], consiste en la asignacion de informacidn lingliistica a los textos. Para ello, las unidades
de significado (palabras), que conforman el texto, son analizadas segun diferentes niveles
lingliisticos®, cuyo resultado se representa en anotaciones que son agregadas a los textos [15].
La Figura 2.2. presenta el conjunto de elementos que comprende el procesamiento lingliistico
de lenguaje natural dentro del esquema de trabajo de Stanford CoreNLP [16]. Como se observa,
el texto sin procesar ingresa a un flujo de ejecuciéon que comprende: Preprocesamiento, donde
el documento se divide en oraciones (Sentence Splitting) y en palabras (Tokenizacidn); Analisis
Morfoldgico (Etiquetado gramatical), que determina la forma, clase o categoria gramatical de
cada palabra; Andlisis Sintactico, que definen las estructuras linglisticas que forman las palabras
en las frases; y, Andlisis Semdntico, que estudia a las palabras en funcién de su significado
(Reconocimiento de entidades nombradas, Resolucién de co-referencias). El resultado se refleja
en el texto enriquecido con anotaciones. En el apartado 2.3. se explica con mayor detalle estos
andlisis.

4 TF-IDF: Frecuencia del término — Frecuencia Inversa del Documento.
3 Okapi BM25: Variacién de TF-IDF que considera la longitud de los documentos y la frecuencia de términos.
¢ Nivel lingiiistico: nivel de analisis del lenguaje natural: fonético, morfoldgico, sintictico y semantico.
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Figura 2.2. Procesamiento lingiiistico del lenguaje natural [16]

2.2.1.5. Filtrado de términos

Otro aspecto relevante del procesamiento estadistico del lenguaje natural es el filtrado de
términos, el cual se utiliza para la seleccidn, obtencién, indexado y cdlculo de relevancia de
informacién [15]. Generalmente, se utilizan vectores de caracteristicas de documentos
(palabras, términos, frases o conceptos), espacios lineales multidimensionales [14], y esquemas
de ponderacion de términos, para encontrar la posiciéon que ocupa un-término enrelacién a un
documento o grupos de documentos [22]. Entre los esquemas utilizados se encuentran: TF-
IDF[15], PMI [23] y Okapi BM252 [60], los cuales se explican a continuacion:

TF-IDF: consiste en la asignacidon de un peso a cada palabra (w), perteneciente a un documento
(d), segun la frecuencia con la que w aparece en la coleccion de documentos. Es asi que TF-IDF
estd conformada por tf(w,d) o frecuencia del término, e idf(w) frecuencia inversa del
documento, tal como se presenta en las ecuaciones (2.1) y (2.2).

tfidf (w,d) = tf(w,d) = idf (w) (2.1)
N

Como se observa tf(w,d) representa la cantidad de ocurrencias de la palabra w en un documento
d), mientras que idf(w) contrarresta la relevancia de ciertas palabras en los documentos (por
ejemplo, preposiciones, articulos, conjunciones), asignando mayor peso a aquellas palabras que
se presentan con poca frecuencia y que tienen mayor significado en el contexto. De esta forma,
idf(w) contiene a df(w) que es la frecuencia de documentos (cantidad de documentos que
contienen la palabra w), y a N que representa la cantidad total de documentos de la coleccién
[62,16].

PMI: La informacion mutua puntual (Pointwise mutual information) es una medida que analiza
la coocurrencia de dos unidades de significado (por ejemplo, palabras o frases) y estableciendo
su significado y tendencia en el dmbito de los documentos analizados [22]. La ecuacién (2.3)

7 TF-IDF: Frecuencia del término — Frecuencia Inversa del Documento.
8 Okapi BM25: Variacion de TF-IDF que considera la longitud de los documentos y la frecuencia de términos.
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presenta la medida PMI, siendo p(w, v) la probabilidad de coocurrencia de las palabras wy v en
un mismo contexto, y p(w) y p(v) representa la probabilidad de ocurrencia wy v [63,23].

(p(w,v))

PMI(w,v) = log P Ip(0)

(2.3)

Okapi BM25: es una funcion de ranking de documentos, se basa en el concepto de bolsa de
palabras mediante al cual se ordenan los documentos de una coleccién segun su relevancia con
respecto a un término dado [60]. Al igual que TF-IDF, Okapi BM25 utiliza la frecuencia con que
el término se presenta en los documentos [62], pero es mas sensible a la variacion en la longitud
del documento, lo cual hace que los procesos de filtrado de términos sean mas precisos en
relacién a TF-IDF [16]. De esta forma, la funcidon Okapi BM25 se define mediante las ecuaciones
(2.4) y (2.5):

D). (ky +1
score(D, Q) =ZIDF(QL')- /(@ D). (s + 1) D] (2.4)
i=1 f@@:D) + ki.(1=b+b 'avgdl)
N —-n'(g;) + 0.5

IDF(q;) = log (2.5)

n'(q;) + 0.5

Es asi que f(q;, D) representa el nimero de apariciones de las palabras clave de la consulta Q en
D, IDF(q;) es la frecuencia inversa de las palabras clave IDF (Inverse Document Frequency), N se
refiere a la cantidad de textos analizados, n’(qg;) hace referencia a los textos que contienen la
palabraclave g;, |D| es el nimero de palabras que contiene el documento, y avgdl es la cantidad
media de palabras de los textos de la coleccién analizada. Ademas, k; y b ajustar la funcién segin
a las caracteristicas concretas de la coleccién, estandarizando los valoresk; =2.001.2y b =0.75
[64].

2.2.1.6. Generacion de textos

La generacion de textos es “el subcampo de inteligencia artificial y lingiistica computacional que
se ocupa de la construccidn de sistemas informaticos que puedan producir textos comprensibles
en inglés, u otros idiomas humanos, desde una representacion no lingiiistica subyacente de
informacién” [117]. Desde este punto de vista, se pueden dar dos tipos de generaciéon: de texto
a texto, en donde se toman textos como entraday se genera un nuevo texto, y, de datos a texto,
en la cual, a partir de datos se generan nuevos textos [18]. Las aplicaciones de estos dos tipos
de generacién son en el dmbito de la traduccién automatica, fusién y resumen de textos,
correccidn ortografica, reportes de documentos (noticias, etc.), entre otros.

Segun [117, 18], un sistema de generacidon comprende los siguientes componentes:

1. Planificador de textos: donde se decide qué informacién debe incluirse, y se determina en
qué orden se presentara en el texto en construccién.

2. Planificador de oraciones: donde se decide qué presentar en frases individuales,
encontrando las palabras y frases correctas para expresar la informacién.

3. Readlizador de pdrrafos: donde se seleccionan las palabras y frases para
identificar/describir/analizar el dominio objeto de estudio, para lo cual se combinan todas
las palabras y frases.
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2.2.2. Modelado del Lenguaje

El modelado se constituye en un mecanismo para definir la estructura del lenguaje, con el
propdsito de identificar las unidades de significado, y manejar la complejidad de la sintaxis o
semantica del texto [18]. Entre los modelos clasicos del lenguaje se encuentran: los modelos
probabilisticos y los modelos légicos.

2.2.2.1. Modelos probabilisticos
Los modelos probabilisticos se pueden clasificar en los siguientes:

2.2.2.1.1 Basado en conteo

Definen una distribucion de probabilidad sobre unidades de significado (palabras, términos), en
funcién de la ocurrencia de las mismas en los textos [14]. El método mdas conocido es el de n-
gramas. Un modelo n-grama usa las n-1 palabras anteriores para predecir la siguiente. Para ello,
se requiere de la estimacion a priori de una secuencia de palabras [18]. Los modelos n-gramas
mas utilizados son: unigramas, que se restringen a la probabilidad de una sola palabra; bigramas,
en donde una palabra es estadisticamente dependiente de la palabra temporalmente anterior,
y trigramas, en donde una palabra es estadisticamente dependiente de las dos palabras
temporalmente anteriores [14]. La Figura 2.3. presenta un ejemplo de la obtencién de N-gramas,
en el cual se presentan los 3 casos tipicos: unigramas (N=1), bigramas (N=2) y trigramas (N=3);
como se observa, los unigramas representan una palabra, mientras que los bigramas y trigramas
grupos de 2 o 3 palabras que se encuentran en secuencia dentro de la unidad de significado (en
este caso, una oracién).

instalacion de e de especializacion consultoria andlisis y programacion de bases de datos
N=1 | instalacion | | softwarel I especializacion | Iconsul(on’al | analisis l lprogramaci6n| |bases| I datos I
N=2 |inslalacif>n d9| | de software | ] software de | | de especializacion | | consultoria analisis I I analisis y ” y programacion | I programacion de |

| de bases " bases de l Ide datosl

N=3 | instalacion de software ” de software de | |consullor|’a analisis y I | analisis y programacion I Iy programacion de|

| software de especializacion | |programaci6n de bases” de bases de l | bases de datos |

Figura 2.3. Generacion de N-gramas

La Figura 2.4. presenta un ejemplo del procesamiento estadistico de dos documentos d1 y d2
[17], usando los términos obtenidos en la Figura 2.3, del proceso de formacién de N-gramas [14].
Para cada término se obtiene el nimero de apariciones en los documentos, que se consolida en
una matriz de frecuencias con los términos en d1 y d2. Como se observa, el espacio vectorial
para dlyd2 muestra la frecuencia de cada término trasladada a coordenadas (ej: programacién
(7,7)). Se puede establecer una ponderacion sobre la relevancia de los términos, en funcion de
la distancia que existe entre ellos; por ejemplo, usando la distancia euclidiana entre dos puntos
(la raiz cuadrada de la sumatoria de la diferencia al cuadrado de las coordenadas en los ejes de
dos puntos). Los resultados se reflejan en la matriz de distancias, que contiene en la interseccion
de filas y columnas la distancia por cada par de puntos, Como se observa, el par “andlisis-
programacion” tiene una distancia menor en relacién a otros pares de términos (1,41); le sigue
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“andlisis- bases de datos” (2,00), y el par con mayor distancia es “instalacién-programacion”
(6,40).

Matriz de frecuencias Espacio vectorial para d1y d2
palabras d1 | d2 : 7  J——— 7
. = 7 ° e T .
instalacion 3 2 consultoria o programacion
.
analisis
software 4 5 i
L
R 4
especializacion 4 7 ol software d
consultoria 2 7 BN -
2
analisis 6 6 .
sz instalacion
programacion 7 7
bases de datos 6 4 " e

d1

Matriz de distancias euclidianas para d1y d2

instalacion | software | especializacién |consultoria| andlisis |programacién bases de datos

instalacion | ...

software 316 | ...
especializacién 5,10 200 | ...

consultoria 5,10 2,83 200 | ...

analisis 5,00 2,24 2,24 4,12

programacion 6,40 3,61 3,00 5,00 1,41 | ...

bases de datos 3,61 2,24 3,61 5,00 2,00 316 L

Figura 2.4. Modelo de lenguaje basado en conteo

2.2.2.1.2 De espacio continuo

Los modelos de espacio contintio predicen que palabras son cercanas entre si [18]. Estos
modelos resuelven el problema de la escasez de datos del modelo N-gramas, representando
palabras como vectores (Word embeddings: incrustaciones de palabras)® mediante una red
neuronal [118]. Las incrustaciones de palabras obtenidas a través de estos modelos demuestran
que las palabras con una similitud semantica son cercanas en el espacio vectorial inducido por
el modelo [22]. Los modelos de espacio continto son de dos tipos: 1. Basado en la red neuronal
hacia adelante (Feed-Forward Neural Network Based Models), que trata con los problemas de
escasez de datos; y 2. Basado en la red neuronal recurrente (Recurrent Neural Network Based
Models), que aborda el problema del contexto limitado de los documentos.

La Figura 2.5. presenta un ejemplo de este modelo, donde el objetivo es determinar el vecino
de la palabra x. Para ello, ocurren los siguientes pasos: (1) cada palabra es representada como
un one-hot vector (vector de 0 y 1 con tantas posiciones como tamarfio tenga la unidad de
significado), donde el valor 1 indica la posicion de x en la unidad de significado (ej: en el conjunto
de palabras, rey esta en la posicién 1). (2) La tabla contiene los vectores one hot que seran la
entrada del modelo (palabra one hot vector), asi como la salida esperada (vecino one hot
vector); los vectores se generan segun el tamafio de la ventana, en este caso 2, que definen la
vecindad de las palabras (por ej. “rey” es vecino de “valiente” y de “hombre”, “valiente” es
vecino de “rey” y de “hombre”; y, “hombre” es vecino de “valiente” y de “rey”). (3) En el
entrenamiento, cada vector ingresa en el modelo neuronal, y la capa oculta de la red (en este
caso de dos neuronas) establece la probabilidad de vecindad de las palabras mediante una
medida de entropia cruzada (Softmax cross entropy)*°. (4) El resultado es un modelo de espacio

®  Word Embeddings: representacion mas popular del vocabulario de documentos. Es capaz de capturar el contexto de

una palabra en un documento.
10" Cross entropy: la entropia cruzada entre dos distribuciones de probabilidad p y q sobre el mismo conjunto de eventos,
mide la capacidad de la distribucion p para predecir un evento que ocurre en la distribucion q.



Capitulo 2: Marco Tedrico 34

vectorial de dos dimensiones que representa a las palabras vecinas (word embeddings); por
ejemplo, la vecindad de las palabras rey y hombre se muestra en pares de coordenadas que
determinan su posicidn dentro de la unidad de significado (oracién) [97].

@ Word2Vec ventana = 2 @ Entrenamiento

alabra palabra one vecino vecino one
P hot vector hot vector optimizador
(gradient descent)
rey [1.0‘0_().0,0] valiente [0.1.0.0.0,0] entrada capa oculta salida(softmax)  objetivo
rey [1,0,0,0,0,0] | hombre | [0,0,1,0,0,0] - O- O e
valiente [0,1,0,0,0,0] rey [1,0,0,0,0,0] O -
valiente [0,1,0,0,0,0] hombre | [0,0,1,0,0,0] Y o
- - \
hombre [0,0,1,0,0,0] rey [1,0,0,0,0,0] v
- S~
hombre [0,0,1,0,0,0] valiente | [0,1,0,0,0,0]
- -
reina [0,0,0,1,0,0] | hermosa | [0,0,0,0,1,0] y
- . (o 4 '™ -
reina [0,0,0,1,0,0] mujer [0,0,0,0,0,1]
hermosa | [0,000,1,0] | reina | [0.0,0.1,0,0] @ Modelo de representacién vectorial
hermosa | [0,0,0,0,1,0] mujer [0,0,0,0,0,1]
mujer [0,0,0,0,0,1] reina [0,0,0,1,0,0] palabra vector e
muier | [0,0,0,0,0,1] | hermosa | [0,0,0,0,1,0] ey |11000001| LY @ ity
W reina
hombre [0,0,1,0,0,0] [1.3]
@ Texto de rey valiente hombre reina  [(0,001,00]| [55] . ':;"""
i ) ) 7 =
entrenamiento  .i,- hermosa mujer muer  |(000004] &7

Figura 2.5. Modelo de lenguaje de espacio continuo [118]

2.2.2.2 Modelos condicionales

Un Campo Aleatorio Condicional (Conditional Random Field, CFR) permite la segmentacién de
secuencias de palabras, que son utiles en la extraccion de informacién de textos [119]. CRF fija
una etiqueta a cada palabra y determina la probabilidad de que las etiquetas se presenten en
una secuencia pre establecida por el contexto (por ejemplo, la vecindad de una palabra con
otra). De esta forma, la secuencia de palabras se constituye en un grafo donde los nodos son las
palabras, los arcos las dependencias entre ellas.

La Figura 2.6. presenta un ejemplo donde se tiene una entrada de varias palabras “El Sr. Barack
Obama hablé en New York, Obama dirige la ONU”, el objetivo es asignar etiquetas de entidades
a las palabras (ej: persona, lugar, organismo, accidén, conector). Entonces, se establece la
probabilidad de que la etiqueta de la palabra sea “persona”, y se observa las dependencias de
la palabra (ej: palabra en mayuscula, palabra previa es Sr.). De esta forma, se asigna la etiqueta
“persona” (BP) a la palabra x.

[New| [York] [Obama | |dirige |
IP, BP: Persona IL, BL: Lugar 10: Organismo A: Accidn S: Conector

Figura 2.6. Modelo de lenguaje condicional (CRF)
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2.2.2.3. Modelos légicos

Los modelos légicos representan las restricciones del lenguaje, de tal forma que permiten
modelar dependencias lingiisticas!! [121]. Existen dos tipos de modelos: 1. Gramadticas, que
reunen las reglas y elementos que definen un lenguaje y, 2. Ontologias, que permiten la
representacion de conceptos y relaciones de un dominio (las cuales se explican en el apartado
2.4.5 Aprendizaje Ontoldgico).

2.2.2.3.1. Gramaticas formales

Una gramatica formal es un modelo en el cual se establece un conjunto de reglas de produccién
gue producen cadenas vdlidas pertenecientes a un lenguaje formal [128]. estableciendo una
secuencia de simbolos en las cadenas [18]. Por ello, las gramaticas formales son “generadoras
de lenguajes”, porque determinan si una cadena cualquiera pertenece a un lenguaje, o su
estructura gramatical es incorrecta [54]. De esta forma, una gramatica debe tener la capacidad
de producir un conjunto de descripciones estructurales que representen todas las frases de una
lengua [122].

En el contexto del PLN, las gramaticas se fundamentan en dos tipos de componentes:

1. Constituyente: “que es una palabra, o secuencia de palabras, que funciona en conjunto
como una unidad dentro de la estructura jerarquica de una oracion” [128], la cual esta
definida por reglas recursivas que conectan categorias sintacticas (clasificaciéon de las
palabras de acuerdo a la funcién que cumplen dentro de una oracién; ej: sustantivo, verbo,
etc.), unidas por reglas recursivas que definen unidades de significado. Se representan
mediante un drbol sintactico®.

2. Dependencia: es la nocién de que una unidad sintactica (ej: palabra) estd conectada con
otras dentro de la oracidn por enlaces directos. Se toma al verbo como centro de la
estructura, y las demads palabras estan conectadas directa o indirectamente al verbo [14];
estds conexiones se determinan en funcidn de un corpus anotado sintacticamente (ej:
Treebank de dependencias?®) [54].

Existen diferentes tipos de gramaticas formales, [128]: categoriales (C-gramaticas), de
estructura sintagmatica (ES-gramaticas) y gramaticas asociativas (A-gramaticas) [121]. Segun la
complejidad estructural del lenguaje, las ES-gramdticas se clasifican siguiendo la jerarquia de
Chomsky en tipos 0 a 4, siendo las de menor tipo las menos complejas y las del tipo 1 las usadas
por los lenguajes naturales [122]. La Tabla 2.4. presenta un resumen de las caracteristicas de los
tres tipos de gramaticas.

! Dependencia lingiiistica: es la nocién de que una unidad lingiiistica (ej: palabra) esta conectada con otras dentro de
la oracion por enlaces directos.

12 Arbol Sintactico: es la representacion grafica de los diferentes constituyentes de una oracion.

13 Universal Dependencies Treebank, https://universaldependencies.org/
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Tabla 2.4. Caracteristicas de las gramaticas formales

Gramatica Caracteristica Reglas de produccion
Categoriales Formada por | Oracion: Sintagma Nominal y Sintagma Verbal
ES- Constituyentes. | O = SN + SV
gramaticas Se representa | Sintagma Nominal: Determinante, Sustantivo y Complemento
por Arbol | SN > Det+S+C
sintactico Sintagma Verbal: Auxiliar y Grupo Verbal
SV 2 Aux + GV

Grupo Verbal: Verbo y Complementos

GV = V[+ Complementos]

Complemento Directo: Sintagma Nominal o Sintagma Preposicional
CD > SN +SP

Complemento Indirecto: Sintagma Preposicional

Cl> Sp

Sintagma Preposicional: Preposicion y Sintagma Nominal

SP = Prep + SN

A-gramaticas | Usan Dependencia Morfoldgica: Una palabra o parte de ella, influye en
dependencias la forma de la otra palabra.
lingliisticas. Dependencia Sintactica: El verbo determina la estructura de las

Se representan | palabras dependientes.
por un grafo de | Dependencia Semantica: Los argumentos!* de un predicado®® son
dependencias semanticamente dependientes de ese predicado.

Para explicar el uso de las gramaticas, la Figura 2.7 presenta 2 ejemplos de analisis de la oracidn
“gerenciar centros de computo”; usando las consideraciones de la Tabla 2.4. En el arbol
sintdctico se observa como los componentes de la oracién, habilidad y conocimiento, se asocian
con sintagmas verbales y nominales, respectivamente, y asi, segun las reglas de produccidn se
identifican constituyentes (SP, V, S, Prep) vy sus instancias en el texto. En el grafo de
dependencias se observa una dependencia sintactica al verbo gerenciar, que es la cabeza de la
estructura, y una dependencia semantica entre el predicado gerenciar y los argumentos centros
y centros de cdmputo, donde el significado puede ser gerenciar centros o gerenciar centros de
céomputo.

Arbol Sintactico
Grafo de Dependencias

m Gerenciar

( Habilidad | ( conocimiento | t\i

centros

= L.
< \..

O ) G=) o)

Gerenciar centros de cémputo

Figura 2.7. Aplicacion de gramaticas en mineria de texto

14 Argumento: es la expresion que completa el significado de un preficado.
15 Predicado: unidad semantica que toma uno o mas argumentos y los relaciona entre si.
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2.2.3. Tipos de analisis en el PLN

Para los autores de [54], el método mas explicativo para presentar lo que sucede dentro de un
sistema de PLN es mediante el enfoque de niveles de andlisis del lenguaje. Segun [14], se
identifican cuatro niveles de analisis del lenguaje que derivan cuatros tipos de andlisis:
morfoldgico, sintactico, semantico, y pragmatico. Recientemente, se ha afiadido el analisis
sentimental.

2.2.3.1.  Analisis morfolégico

La morfologia realiza el reconocimiento de los elementos morfoléxicos y los grupos gramaticales
de las palabras de una lengua (género, nimero, etc.)” [18], asignando a cada palabra, mediante
taggers (etiquetadores), sus caracteristicas morfoldgicas (por ejemplo, categoria gramatical,
género, nimero) [128, 16]. Por ejemplo, el andlisis morfoldgico de la oracidn de la Figura 2.7,
revela que cada palabra tiene informacién de su estructura interna, por ejemplo “gerenciar”
(raiz gerencia y flexion r), asi como de su categoria gramatical (tipo: sustantivo, género:
femenino, y nimero: singular).

2.2.3.2. Analisis Sintactico

Identifica la presencia de unidades lingiisticas superiores, como oraciones, constituyentes o
sintagmas, para determinar la estructura sintactica del texto. En este punto se aplican
gramaticas (parsers), cuya estructura depende del objetivo del andlisis sintactico, que conlleva
el estudio de todas las combinaciones de las categorias gramaticales. Por ejemplo, un andlisis
superficial (Shallow Parsing) identifica las estructuras mas significativas: sintagmas nominales,
sintagmas verbales y preposicionales, entidades; y un andlisis completo (Full Parsing), ademas
de obtener todos constituyentes, identifica “chunks” (fragmentos de informacién con
significado, ej: entidades) [14]. También, el analisis puede darse considerando constituyentes y
dependencias, como se muestra en el ejemplo de la Figura 2.7.

2.2.3.3. Analisis Semantico

Determina el contexto semantico de las unidades de lenguaje (palabras, frases), a partir de los
elementos que la forman. Para ello, se realiza el enriquecimiento de los conceptos en base a
diccionarios, tesauros y taxonomias; como es el caso WordNet Wikipedia y Dbpedia [23]. Por
ejemplo, una busqueda semantica en la web de la oracién de la Figura 2.7 “Gestionar centros
de cémputo”, requiere del uso de un diccionario para encontrar los sinénimos de gestionar
(dirigir, administrar) y centros (salas, aulas) y, de esta manera enriquecer la oracién [58].

2.2.34. Analisis pragmatico.

Estudia la interpretacién de la estructura de la oracion, para determinar el verdadero significado
dentro de un contexto especifico [54]. El analisis pragmatico considera el analisis de
correferencias (anaforas), las cuales se ocupan de hacer coincidir los pronombres con los
sustantivos o nombres a los que se refieren mediante un analisis de dependencias; ej: “Maria”
fue a clase, “ella” tomé el autobus; un estudio de las dependencias sintacticas en la oracién
alinea al sustantivo Maria con el pronombre ella [18]. Otro caso es el andlisis de discurso, en el
cual se estudia a la metafora, que consiste en el desvio del significado de un término; ej: “nos
venian metiendo la mano al bolsillo”, significa “sacarnos lo que no les pertenece” [128].
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2.2.3.5. Analisis de sentimiento

El analisis de sentimiento identifica datos subjetivos relacionados con temas presentes en los
documentos [17]. También conocido como mineria de opinién, trata del estudio de las
opiniones, actitudes y emociones, de las personas hacia individuos, eventos o temas [123]. En
los textos, se analiza la “Polaridad” del lenguaje para tareas de clasificacion de documentos
[124], segun si la tendencia es positiva, negativa o neutra; y, en otros casos, dependiente de
estados emocionales, como la ira, tristeza o felicidad [17].

Segun [123], el andlisis de sentimiento puede hacerse de tres maneras:

1. Nivel de documento, en donde se considera al documento como una unidad basica de
informacidn, que expresa una opinién o sentimiento positivo o negativo;

2. Nivel de oracion, se clasifica el sentimiento expresado en cada oracidn, segun la polaridad
de las palabras que la conforman, y;

3. Nivel de aspecto, se clasifica el sentimiento de las oraciones segun aspectos especificos de
entidades (personas, instituciones), por ejemplo, la popularidad de un politico segin sus
caracteristicas.

Segun [17], hay cuatro enfoques en el analisis de sentimiento:

1. Localizacién de palabras clave, utilizando patrones que expresan polaridades o emociones,
también se usan diccionarios de palabras organizados por sentimiento. Una vez
determinada la polaridad de las palabras, se realiza la clasificacién del documento segun la
tendencia de cada polaridad;

2. Afinidad léxica, en cuanto al reconocimiento de palabras que reflejan una polaridad
evidente, y de otras que manifiestan una presumible relacion con un sentimiento en
concreto;

3. Métodos estadisticos, ayudan a clasificar aquellas palabras ambiguas en una categoria de
afecto, mediante técnicas de aprendizaje automatico (LSA, BOW?Y, entre otras);

4. Técnicas a nivel de concepto, tratan de obtener la caracteristica sobre la cual se opiné
mediante dependencias sintacticas, combinadas con modelos de conocimiento (ontologias
y redes semanticas) para detectar informacién relevante pero no totalmente visible, ej: en
la oracién “Me gusta el Iphone 9”, se establece la polaridad positiva hacia la entidad Iphone
9y sus caracteristicas implicitas (portable, seguro, etc.).

La Tabla 2.5 presenta un resumen de los niveles de analisis, en funcién a la ambigledad

detectada en los textos.
Tabla 2.5. Caracteristicas de los componentes de PLN

Nivel Objetivo Caso de Ambigiiedad
, . Reconocer palabras, Ambigliedad léxica: una palabra puede
Morfoldgico . . . , .
L . deducir unidades de tener mas de una categoria gramatical.
(Léxico) o
significado

Ambigiliedad estructural: posibilidad de
Sintactico Construir oraciones asociar a una oracion mas de una
estructura sintactica.

16 LSA: Latent Semantic Analysis
17BOW: Bolsa de Palabras
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Polisemia: palabras con multiples
Deducir el significado de | significados.
Semantico oraciones Sinonimia: palabras que tienen
(independiente) escrituras distintas, pero igual
significado.
Deducir las Metafora: dificultad para encontrar
- connotaciones de las automaticamente un significado literal.
Pragmatico . , . . . -
oraciones segun el Anéfora: dificultad para identificar
contexto significados referenciados previamente
. Derivar polaridad de Palabras con categoria de afecto
Sentimental . .
palabras u oraciones ambiguo

2.3. MINERIA SEMANTICA

La mineria semantica extrae conocimiento semantico de diversas fuentes semanticas, siendo
éstas estructuradas (grafos, ontologias), semiestructuradas (paginas web) o no estructuradas
(documentos) [17]. La Mineria Semantica se divide en tres grandes grupos:

1. Mineria de datos semdntica (MDS): nace con el propdsito de incorporar contenido
semantico a los datos [8]. La MDS comprende dos pasos: 1. Enriquecimiento semdntico, el
cual usa ontologias o fuentes semanticas para realizar el mapeo de los datos, y enriquecerlos
por medio del alineamiento con equivalencias; y 2. Identificacion de patrones que permiten
aportar un nuevo conocimiento al contexto, aplicando técnicas de Mineria de Datos.

2. Mineria de la web semantica (MWS): combina las técnicas de la web semantica y la mineria
web para incrementar el significado de los datos que se encuentran en la Web [7], usando
técnica de mineria en los datos 'y expresando los resultados en lenguajes como: OWL, RDF y
XML. De esta manera la MWS utiliza las siguientes técnicas para extraer patrones de los
datos de la web:

e Minado de contenido, es una forma de Mineria de Texto, que se aplica al contenido
desplegado en la Web.

e Minado de la estructura, estudia el enlace de las paginas web usando técnicas de analisis
de grafos, para extraer conocimiento de qué paginas son mas centrales, puntos débiles
de conectividad, entre otros.

e Minado del uso de la web, se enfoca en minar el historial de uso de los usuarios; se busca
descubrir los patrones de comportamiento en las consultas que hacen a una pagina, los
movimientos que se hacen entre pdginas, entre otros.

2.3.1. Web Semantica

La Web Semantica es una extension de la actual Web, en la cual la informacién se da con un
significado en lenguajes universales, lo que facilita que la informacién sea procesada por las
maquinas [61]. Esto implica que los datos descritos y enlazados para establecer una semantica,
siguen estructuras gramaticales y linglisticas definidas [7]. Por ello, la Web Semantica
proporciona mayor significado a la informacién, lo que garantiza una mayor eficiencia en el
enlace y busqueda de recursos en la Web [17].

Uno de los componentes relevantes dentro de la Web Semantica son los datos enlazados, que
rednen un conjunto de practicas para publicar e interconectar datos estructurados en la Web,
las cuales, seguin [17], son:

1. Utilizar URIs para identificar las cosas;
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2. Aprovechar el HTTP de la URIs para buscar informacién a través de esos nombres;
3. Incluir enlaces a otros URIs, para que puedan descubrir mas cosas.

Entre las tecnologias de la web semdntica que se usan para el enlazado de datos, se encuentran:
1. Lenguajes de modelado, como RDF, RDFSchema y OWL; y 2. Lenguajes de consultas como
SPARQL [17]. Ademas, la Web Semantica considera el uso de vocabularios LOD (Linked Object
Data, por sus siglas en inglés), con el propdsito de estandarizar la representacion de la
informacidn.

2.3.2 Fuentes Semanticas

Una forma de resolver casos de ambigliedad textual es alinear las unidades de un texto con
estructuras semanticas conocidas, obteniendo asi su similitud [23]. Las fuentes semanticas
normalmente utilizadas son: tesauros, taxonomias y diccionarios de preferencia dentro del
mismo contexto e idioma [17]. Tomando en consideracién el dominio de las competencias,
existen pocas fuentes semanticas que permitan la desambiguacién de los términos de
competencia en el area de Computacién y en espafiol, por lo que se estudia solo dos fuentes
semanticas: el tesauro DISCO I1'® y un tesauro basado en la taxonomia BLOOM?® [36].

El tesauro DISCO Il es un estandar internacional utilizado en la creaciéon de perfiles de
competencia en los campos laboral y educativo, que tiene una version en espanol. Ademas, el
area de Ciencias de la Computacién incluye declaraciones que parafrasean competencias, que
contienen elementos de conocimiento que representan resultados de aprendizaje [71]. Es un
vocabulario controlado, y las relaciones existentes entre los términos son de tres tipos: 1.
equivalencias semanticas (sindnimos), 2. relaciones jerarquicas, que establecen relaciones de
hiperonimia?®, hiponimia?* y meronimia?* y 3. relaciones por asociacion, que especifican
cualquier otra relacién contextual, semantica o de uso [17, 18].

La alineacién de un término de conocimiento con el tesauro DISCO Il requiere una similitud entre
el término y un nivel taxonédmico del arbol de sindnimos. La Figura 2.8. presenta tres casos de
similitud con el diccionario de sindnimos DISCO Il, donde los términos pertenecen al mismo
subdrbol dentro del diccionario de sinénimos y, por lo tanto, tienen el mismo nivel jerarquico
superior en el arbol. Asi, por ejemplo, términos como "computacién en red" y "computacion
paralela", ademas de tener una similitud léxica (por la palabra computacidn), tienen una relacién
de meronimia porque comparten el mismo subarbol dentro del tesauro (caso 1). Este es también
el caso entre "Geoinformatica" y "Procesamiento de datos geograficos", que tienen una relacion
de sinonimia (caso 2), y para "analisis de base de datos" y "modelado de datos", existe una
relacion de hiperonimia / hiponimia porque estos términos son parte del subarbol
correspondiente a "conocimiento de bases de datos" (caso 3). En consecuencia, para lograr la
alineacién de dos términos de conocimiento, el primer paso es encontrar ese término en el arbol
cuya similitud léxica para cada tema es alta, y luego determinar el grado de similitud entre los
subdrboles de cada uno de ellos.

18 DISCO 11, disponible en linea en: http://disco-tools.eu/disco2_portal/projectInformation.php

19 BLOOM, relacionado a los sinénimos de las habilidades descritas en la taxonomia de BLOOM

20 Hiperonimia: relacion entre una palabra de caracter mas general y otra de caracter mas especifico

21 Hiponimia: relacion entre una palabra de cardcter mas especifico y otra de cardcter mas general

22 Meronimia: relacion “parte de” entre los significados de dos palabras dentro del mismo campo semantico
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Computing Computing

Fields of specialization

Fields of specialization

Network computing Parallel computing

J=z ®

Fields of specialization

Fields of specialization

oJz

Knowledge of databases
Development of
databases
Data modeling

Figura 2.8. Diferentes tipos de similitud de términos segun el tesauro DISCO Il, en casos de meronimia (1),
sinonimia (2) e hiperonimia / hiponimia (3).

Geographic data

Geoinformatics processing

@&

Knowledge of databases

Database analysis

Para realizar la alineacion de los términos de habilidad, existe un diccionario de sindnimos
construido sobre la base de la taxonomia de Bloom, propuesto en [17], que contiene 6 niveles
cognitivos (conocimiento, comprensidn, aplicacion, analisis, sintesis, evaluacién), 255 verbos
asociados con cada nivel cognitivo, y aproximadamente 800 sinénimos relacionados con cada
verbo. Las relaciones entre los verbos de este tesauro corresponden a la pertenencia a un nivel
cognitivo, ya sea por su inclusion en el conjunto de verbos relacionados, o en el conjunto de
sinénimos.

Del mismo modo, la alineacidn de un término de habilidad con el tesauro BLOOM requiere
obtener una similitud del término con los niveles taxondmicos del tesauro. La Figura 2.9.
presenta dos casos de similitud de términos de habilidad en las alineaciones con el tesauro
BLOOM. Como se observa, existe una relacién de sinonimia entre "articular" y "componer", ya
gue independientemente de si pertenecen a diferentes grupos de verbos relacionados
(ensamblar y escribir), estan bajo el nivel cognitivo "Sintesis", que determina que ambos
términos de habilidades son similares (caso 1). Del mismo modo, existe una relacidn de similitud
entre "programa" y "desarrollo", porque estan bajo el nivel cognitivo "Aplicacién", aunque no
pertenecen al mismo conjunto de verbos o sindnimos relacionados (caso 2). En resumen, la
alineacion de dos términos de habilidad se obtiene, primero, encontrando el grupo en el tesauro
en el que se encuentra cada tema, y luego, determinando si tienen el mismo nivel cognitivo, o
estdn en un nivel cognitivo mas alto, pero con componentes comunes.
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Figura 2.9. Casos de sinomia para diferentes términos de habilidad segun el tesauro BLOOM.
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2.3.3. Mineria de Texto

La Mineria de Texto se concentra en la obtencidn de informacidn no explicita en un conjunto de
textos, a través de la identificacién de patrones y correlaciones [8]. En [11, 17], se entiende a la
mineria de texto como el proceso de extraccidon de informacidon que no se encuentra presente
de forma obvia en la coleccién de documentos objeto de estudio.

Segun [13], los problemas que confronta la aplicacién de la mineria de textos son los siguientes:
1. Falta de una estructura homogénea del texto, que permita su procesamiento automatico sin
pérdida de informacién; 2. Fuentes heterogéneas y distribuidas de los documentos: BD
documentales, redes sociales, paginas web; 3. Multilinglismo de diferentes conjuntos de
documentos y dentro de una coleccién de textos; 4. Dependencia del contexto y del dominio,
implica el uso de diccionarios, tesauros u ontologias especificas a dicho contexto.

La Mineria de texto se aplica en diversos contextos, donde se necesita el reconocimiento de
datos desde fuentes textuales [18, 11, 17], para realizar tareas especificas, entre las cuales se
mencionan las siguientes:

e Extraccion de informacion: aplicable a grandes cantidades de informacién textual, donde se
necesita obtener entidades (como personas, lugares, fechas etc.) y términos relacionados
con patrones definidos, con el propédsito de identificar relaciones semanticas.

e Andlisis de sentimientos o mineria de opiniones: revela informacidn importante sobre un
tema especifico.

e Clasificacion de documentos: relacionada con la agrupacion de documentos segun términos
relevantes y categorias previamente definidas, mejorando procesos de busqueda
documentos por temas.

e Elaboracion de resimenes automadticos: parte de la representacion textual de una coleccién
de textos para construir nuevos documentos que contienen informacion relevante de la
coleccion. En ese sentido, puede hacer resimenes extractivos (formados por unidades de
informacidn extraidas de los textos o chunks), o resumenes abstractos (formados por
unidades de informacién generadas desde el texto, combinada con otros textos).

e Extraccion de conocimiento: aplicable a la creacion de modelos semdnticos de dominio s de
conocimiento donde, los términos extraidos desde colecciones de documentos se integran
a tesauros y modelos ontolégicos.
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2.3.4. Métodos de Similitud Semantica

Los métodos de similitud semantica “son herramientas matematicas utilizadas para estimar
cuantitativa o cualitativamente la fuerza de la relacion semdntica entre unidades de lenguaje,
conceptos o instancias, a través de una descripcion numeérica o simbdlica obtenida, de acuerdo
a la comparacion de informacion” [23].

Los métodos semdnticos pueden usarse para hacer comparaciones de diversas unidades de
lenguaje, como son: palabras, conceptos/clases, instancias (abstractas), semanticamente
caracterizadas en una relacidon de conocimiento [80]. Se ha utilizado una terminologia extensa
en la literatura para referirse a la nocidon de medida de similitud [22]. La Tabla 2.6. presenta el
significado de los términos cominmente utilizados.

Tabla 2.6. Definiciones de similitud.

Término

Definicién

Relacion semantica
(semantic relatedness)

Es la fuerza de las interacciones semanticas entre dos elementos, sin
restriccion respecto a los tipos de enlaces semanticos considerados.

Similitud semantica
(semantic similarity)

Especializa la nocién de relacién semantica, considerando Unicamente las
relaciones taxondmicas en la evaluacidn de la fuerza semantica entre dos
elementos.

Distancia semantica
(semantic distance)

Toma en cuenta todas las interacciones semanticas entre los elementos
comparados. Estas medidas respetan las propiedades matematicas de las

distancias.

Disimilitud  semadntica | Se entiende como la inversa de la similitud semantica
(semantic dissimilarity )
Distancia  taxondmica | Corresponde a fuerza semantica de dos elementos (conceptos) ordenados

(taxonomical distance ) en una estructura taxondmica, segln el camino mas corto que existe entre

ellos

Enla Tabla 2.7 se observa algunas de las propiedades de estas definiciones, tanto para distancia
como para similitud [23, 22]. Como se observa, la funcién de distancia entre dos elementos x y
y de un dominio debe ser mayor a 0; asi mismo, el valor de distancia es el mismo tanto desde x
ay, como desde y a x, siendo el valor maximo 1 y minimo 0, y la distancia de x a x = 0. De igual
forma, la funciéon de distancia debe respetar dos propiedades: 1. identidad propia, vy, 2.
desigualdad del tridngulo. En cuanto a la similitud, se observa que cumple las mismas
propiedades de la distancia acerca de valor no negativo, simetria y normalizacion (0/1); pero, en
el caso de la reflexividad e identidad propia, el valor de similitud es maximo (1). Aunque la
funcién no toma en cuenta la propiedad de desigualdad del tridngulo, si incluye la integridad.

Tabla 2.7. Propiedades matematicas de la distancia y la similitud.

Propiedad Distancia Similitud
No negativa dist(x,y)>= minand min=0 sim(x,y)>= min and min=0
Simétrica dist(x,y) = dist(y,x) sim(x,y) = sim(y,x)
Reflexiva dist(x,x) =0 sim(x,x) = max
Normalizada 0 <=dist(x,y) <=1 0<=sim(xy) <=1

min=0, max=1
dist(x,y) =0y solosix=y
dist(x,y) <= dist(x,z) + dist(z,y)

min=0, max=1
sim(x,y) = maxsiysolosix=y

Identidad propia
Desigualdad del
triangulo
Integridad

sim(x,y)<= sim (x,x)
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La clasificacion de los métodos semanticos se puede realizar, considerando los siguientes

aspectos:

e Eltipo de elementos que las medidas quieren comparar: unidades de lenguaje, conceptos,
clases o instancias.
e Las configuraciones semdnticas usadas para extraer la semdntica requerida por la medida:

textos no estructurados o semi estructurados, tesauros y ontologias.

e Las evidencias semdnticas y presunciones consideradas durante la comparacion:

relacionadas con el tipo de medida semantica usada en la comparacién.

e La forma candnica adoptada para manejar un elemento: normalizaciones de elementos.

La Tabla 2.8 presenta un vistazo general de la clasificacidn de las medidas semanticas en base a
las consideraciones descritas anteriormente, en donde se identifican las siguientes medidas:
distribucionales, cuyo objetivo es la obtencidn de similitudes y relaciones semanticas; y las
basadas en conocimiento, que buscan la obtencién de distancias semanticas y taxonémicas.

Tabla 2.8. Resumen de medidas de similitud.

Enfoques Elementos Tipos Medidas
Medidas e Textos no estructurados | Geométricas: que evalian | e Producto escalar
Distribucionales o semi estructurados las posiciones relativas de | e Distancia de

e Unidades de lenguaje: | dos palabras en un espacio Manhattan
palabras, oraciones, | semantico  definido  por | e Distancia Euclidiana

parrafos, documentos.

Contexto: matrices de
co-ocurrencia
Pesos basados en

frecuencias

Técnicas de reduccion de
dimensiones

Vectores de contexto

vectores de contexto

Similitud Coseno

e Medidas de
correlacion
Basadas en conjuntos vy | e indice Dice
Probabilisticas: que analizan | @ Coeficiente Jaccard
los contextos en los que la | o Maximum likelihood
palabra ocurre estimate (MLE).
e Pointwise Mutual
Information (PMI)
Co-ocurrencias profundas: | e Latent semantic

resalta relaciones profundas
entre palabras como
segundas co-ocurrencias

analysis (LSA).
Hyperspace Analogue
to Language (HLA).
Syntax or dependency-
based model.

Random indexing

Basadas
conocimiento

en

1.

2.

Representaciones
conocimiento:
taxonomias,

de
tesauros,
ontologias
Unidades
lenguaje:
palabras/términos,
conceptos, grupos de
conceptos, instancias
semanticamente
caracterizadas

de

Basadas en anadlisis de
grafos:  elementos  son
comparados por sus

interconexiones,
considerando la semantica
contenida en las relaciones

Basada en estructuras
Basada en
caracteristicas

Teoria de informacion

Representaciones de
conocimiento multiple:
determinar Relaciones

semanticas, alineamiento de
instancias

Enfoque estructural
Basado
caracteristicas
Basado en informacién
tedrica

Hibrido

en
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A continuacidn, se presenta un caso de cdlculo de similitud de competencias en base a medidas
|éxicas y basadas en tesauros [17]. La Tabla 2.9. presenta una propuesta de algoritmo, para el
cdlculo de la similitud entre dos entidades Cy C’, usando el tesauro DISCO II' . Para calcular los
niveles de los arboles n (arbol de la entidad C) y m (arbol del tesauro) se usa la medida de
distancia de Levenshtein (distancia Iéxica). Luego, se determina la similitud taxonémica basada
en la similitud entre ancestros (SA), hermanos (SS) e hijos (SD), de los arboles de Cy C’ con mayor
valor de similitud léxica, usando el coeficiente de Sorensen. A continuacién, se explican las
medidas:

La distancia léxica entre dos entidades C; y C'; viene dada por el numero de cambios de
caracteres que deben realizarse para que la entidad C; se convierta en la entidad C’; [74]. El valor
de esa medida es maximo cuando el nimero de cambios es cero (Cj y C’i son iguales), y es min
en el caso contrario.

max(C}-.C’:) St D-‘S:ex(cyc':‘) =0

min(Cj.C';)  SiDispx(Cj.C") >0 (2.6)

Disiex(C;. C'y) = {
La similitud léxica entre dos entidades C; e C’; es dos veces el nimero de pares de caracteres
que son comunes a ambas entidades, divididos por la suma del nimero de pares de caracteres
en las dos entidades [75].
2x |pares(C;) N pares(C')|

o 2.7.
(e (G, C'1) Ipares(C;) + pares(C')| 7

La similitud taxondmica de dos entidades C; y C’ estda dada por la sumatoria de las similitudes
de ancestros, hermanos e hijos de la entidad C;, divididas por 3. Entonces, para cada par de
entidades se obtiene un valor de similitud que se encuentra entre 0y 1, donde 0 representa no
similitud y 1 representa alta similitud. Las medidas de Sim(Anci(C;),Anci(C’)), Sim(Sin,Sin’j) y
Sim(Des;, Des’;), se calculan con la medida de similitud Iéxica (Sorensen).

SA(C;, ¢ ) +58s(c;,c” ;) +SD(C,C )
3

Simgem(C;,C 1) = (2.8.)

SA(G, ¢ ) = %Z max(Sim (Anc(C;), Ancy (C ), ... Sim (Anc,(G;), Anca(€C ) (2.9.)
i=1

n
1
ss(c,c'y) = ;Z max(Sim(Sin;, Sin'y), ..., Sim(Sin;, Sin’,,) (2.10)
i=1
1 n
sp(c;,c'y) = ZZ max(Sim(Des;, Des';), ..., Sim(Des;, Des',,) (2.11.)
i=1

Tabla 2.9. Algoritmo de alineamiento de entidades Cy C’ contra tesauros
Inicio

Variables
string C, C'
double SM, SA, SS, SD, Sim
integer n, m, med
struct tesauri
Procedimiento

get (C, C')
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calcular n level of (C)
calcular m level of (C’)

Fori=1ton
SA= SA + calcular max ancestro (Ci, C’j)/n Vj=1tom
Fori=lton
SS =SS + calcular max siblings (Ci, C’j)/n Vj=1tom
Fori=lton

SD = SD + calcular max descendientes (Ci, C’j)/n
SM = calcular similitud taxonémica(C, C’)
get SM

La Tabla 2.10. presenta la aplicacidn del algoritmo para diferentes entidades [17]. El primer caso
representa a dos entidades con los mismos padres y hermanos (se observa en la Figura 2.10 que
no tienen descendencia, por lo que el valor de SD es 1), por lo cual tienen una alta similitud. Para
los casos restantes, la medida varia de acuerdo a la similitud de las entidades en los diferentes
niveles del tesauro. Por ejemplo, la Figura 2.11 presenta el caso de baja similitud entre las
entidades software y sistemas informaticos, ya que estas entidades no comparten elementos de
la taxonomia del tesauro. De acuerdo con los resultados, cuando SM tiene un valor superior a
0.3, entonces se consideran a las entidades similares, pero si el valor es cercano al 1, se
consideran sinénimas.

Tabla 2.10. Resultados de la medida de similitud sobre entidades.

C (o SA SS SD | SM
Computacién en paralelo | Computacion distribuida
1 1 1 1

Computacion en paralelo

Computacién en red 0,82 | 0,12 | 0,05 | 0,33
Computacion en paralelo

Software 0,02 | 0,03 | 0,02 | 0,02
Sistemas informaticos

Software 0,2 0,05 | 0,1 0,09

Campos de
especializacion
Computacién en Red

Campos de ‘Campos de
especializacion especializacién
Computacion de alto Computacion de alto
Rendimiento Rendimiento

Subérboles de la entidad "Computacion en Subérboles de la entidad "Computacién
Paralelo”, con una medida de similitud de 0.84, Distribuida”, con una medida de similitud de
074y 0.58 respectivamente 0.84,0.74 y 0.58 respectivamente

Figura 2.10. Caso de alta similitud entre las entidades computacion en paralelo y computacion distribuida
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-worméuca
Administracion de TI

Depurar sistemas
informéticos

Informatica
Instalacién y configuracion Ti

Instalar sistemas
informaticos

Informética
Campos de Especializacion

Sistemas de
Informacién Empresarial

Software de Biblioteca
Software de Escritorio

Subarboles de la entidad “"Software”, con una
medida de similitud de 0.7,0.59y 0.58
respectivamente

Seguridad de la informacion

Disefiar sistemas
informaticos sequros

Subérboles de la entidad "Sistemas
Informaticos”, con una medida de
similitud de 0.85, 0.83y 0.8
respectivamente

Figura 2.11. Caso de baja similitud entre las entidades software y sistemas informaticos

2.3.5. Aprendizaje Ontoldgico

El Aprendizaje Ontoldgico “se define como el conjunto de métodos y técnicas utilizadas para
construir una ontologia desde cero, enriqueciendo o adaptando una ontologia existente de
manera semiautomadtica, usando fuentes de conocimiento distribuidas y heterogéneas,
permitiendo una reduccion en el tiempo y esfuerzo necesario en el proceso de desarrollo
ontoldgico” [61]. El aprendizaje ontoldgico es un proceso multidisciplinario ya que en él
intervienen disciplinas como el Aprendizaje Automatico, PLN, Recuperacion de Informacidn,
entre otros [78].

Entre los retos que conlleva el desarrollo del aprendizaje ontolégico se encuentran: 1. El
desarrollo de un aprendizaje ontolégico completamente automatico, 2. La falta de plataformas
de desarrollo comunes para ontologias, 3. Lo dificil del descubrimiento de relaciones de
granularidad fina entre conceptos, y 4. Un aprendizaje ontolégico a escala Web, para abordar el
cuello de botella de adquisicién de conocimiento.

2.3.5.1. Fases del aprendizaje ontoldgico

En [125] se proponen las fases de un proceso del aprendizaje ontoldgico, considerandola como
un proceso semi-automdtico que requiere la intervencién humana. En la Figura 2.12. se
muestran las fases del proceso de aprendizaje, las cuales se explican a continuacion [126]:
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Importacion

Figura 2.12. Fases del Aprendizaje Ontoldgico

e Importacion y reutilizacion: Tiene por objetivo desarrollar mecanismos y estrategias para
importar y reutilizar conceptualizaciones de un dominio, mediante la fusidn de estructuras
o la definicién de reglas de mapeo.

e Extraccion: Consiste en el reconocimiento de conceptos del dominio, sus entradas léxicas, y
la generacién de la taxonomia de conceptos, mediante técnicas de agrupamiento.

e Poda: el boceto de la ontologia final, resultante de la importacion, reutilizacidn y extraccion,
es reducida para caracterizar la ontologia final para el dominio deseado.

e Refinamiento: Consiste en incorporar nuevas entradas |éxicas o conceptos, de acuerdo a las
necesidades especificas de los usuarios del dominio, o a las actualizaciones del dominio, para
refinar la ontologia.

En la Tabla 2.11. se mencionan los diferentes aspectos a considerar en un mecanismo de
Aprendizaje Ontoldgico.

Tabla 2.11. Aspectos a considerar en un mecanismo de Aprendizaje Ontoldgico

Aspecto Consideraciones

Elementos Aprendidos Términos, Conceptos, relaciones, axiomas

Punto de Partida Antecedentes o Conocimiento previo, Tipo de Entrada Estructuradas,
Semi-estructuradas, No-estructurados

Preprocesamiento Convertir la entrada en una estructura adecuada para aprender, como
el pre-procesamiento linguistico que elimina siglas, abreviaturas

Método de Aprendizaje Técnica de Aprendizaje: Estadistico, Logico, Linglistico, Basado en
patrones, Heuristico, Hibrido

Tareas de Aprendizaje Clasificacidn, Agrupamiento, Aprendizaje de reglas, Andlisis de

Conceptos, Poblacidn de ontologias
Direccion de Aprendizaje Ascendente, Descendente
Grado de Automatizacion Manual, Automatico o Semi-automatico.

Resultado Lo que construye el proceso de aprendizaje: ontologias o estructuras
intermedias que sirven de apoyo a otros procesos de aprendizaje
Evaluacién Evaluacién del proceso de aprendizaje o la evaluacién del resultado

del proceso (ontologia resultante)

Existen cuatro tipos de resultados en el aprendizaje de ontologias, cada uno de los cuales es pre-
requisito para obtener el siguiente [58, 78]: términos, conceptos, relaciones (taxonémicas y no
taxondmicas) y axiomas.
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Términos: Los términos son realizaciones léxicas que pueden ser simples (es decir, una
sola palabra) o complejos (es decir, varias palabras). Las principales tareas asociadas son
preprocesar textos usando modelos de lenguaje (ver apartado 2.1.2), y extraer términos
usando analisis de relevancia (ver apartado 2.3).

Conceptos: Puede ser cualquier cosa sobre lo que se dice algo. Los conceptos se forman
por agrupacién de términos similares. Las tareas principales son formar conceptos
(determinando la estructura de las palabras mediante analisis sintdctico o clustering,
usando medidas de similitud); y, etiquetar conceptos (implica el uso de diccionarios y
tesauros (ej: WordNet), para encontrar la categoria a la que corresponde).

Relaciones: se usan para modelar las interacciones entre los conceptos en una ontologia.
Las tareas principales son: construccién de jerarquias, es decir, las relaciones
taxondmicas is-a (hiperénimo/hipénimo), mediante relaciones predefinidas del
conocimiento, modelos estadisticos basados en la similitud semantica entre conceptos y
patrones lingiisticos y légicos; descubrimiento de relaciones no taxonémicas, que son
las interacciones entre conceptos como meronimia, roles tematicos, atributos, posesién
y causalidad; y etiquetado de relaciones no taxondémicas, que depende principalmente
del analisis de estructuras sintacticas y dependencias (ver apartado 2.3).

Axiomas: que son proposiciones u oraciones que siempre se toman como verdaderas, y
permiten usar los elementos ontoldgicos existentes para describir/analizar contextos, y
definir restricciones. La tarea principal implica descubrir axiomas mediante las relaciones
conocidas que satisfacen ciertos criterios.

r-..- - - - - - - = — — — — /"
| Salida |
| forman——p| ordenados por——»| Relaciones generalizados en—»@ |
| A |
| P No |
Taxon6émicas pau
| Taxonémicas I
L— S M FR R SR R ¥ __ W an W Wy 3 2 _ B2 B e S ——
o A VA Y s T AT Y741 1 —3 =1 —%7 == 1
| Tarea I
Extraer Formar Etiquetar Construir Descubrir R. Etiquetar R.
| Preprocesar términos conceptos conceptos jerarquias no no |
| textos Taxonémicas Taxonémicas |
| [} |
L — - — — —|—\|— —_ R —\— — — —_—— — — _—d
i_ Técnicgs _i
| | Estadigticas | Analisis Analisis |
| de de co Reglas de |
| relevancia ocurrencia Clustering asociacion |
| Analisis |
| de ruido Andlisis |
I en texto morfo-léxicol |
| Tesauro Andlisis Formato |
| semantico sintactico de I
IS axiomas
| | Lingiiisticas |
| | Légicas - —L |
Inferencia Légica
| Légica Inductiva |
S |

Figura 2.13. Resultados del Aprendizaje Ontolégico

La Figura 2.13. presenta los procesos de aprendizaje ontoldgico necesarios para el
reconocimiento de los elementos de una ontologia (términos, conceptos, relaciones y axiomas),
y las tareas que se requieren para conseguirlos; asi también, se identifican las técnicas y recursos
aplicables para la ejecucion de las tareas. Por ejemplo, la extraccién de términos se realiza
mediante un analisis de relevancia, mientras que la formacidn de conceptos y jerarquias utiliza
recursos semanticos como es el caso de los tesauros.
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2.3.5.2. Ontologias

Las ontologias son parte vital de los procesos de aprendizaje ontoldgico, porque proporcionan
la estructura légica y semantica sobre la cual se realizaran los procesos de aprendizaje (términos,
conceptos, relaciones y axiomas) [78]. También, las ontologias constituyen otro mecanismo de
representacién del conocimiento de un contexto, mediante lenguajes formales [17], como es el
caso de la Légica Descriptiva (Description Logic DL) [76], de tal forma que se crean dos conjuntos:
e TBox: contiene las definiciones de conceptos y axiomas.

e ABox: contiene las definiciones de los individuos o términos.

Segun [77], se formaliza la representacién de la ontologia a través de las siguientes definiciones:

Definicion 1: Una ontologia es una estructura O = (C,R,A,Ax), donde C representa los conceptos
del dominio, R las relaciones entre los conceptos, A los atributos, y Ax los axiomas.

e Los conceptos se pueden estructurar/organizar en forma no taxondmica o taxondmica
(jerarquia de conceptos).

e lasrelaciones representan los vinculos entre los conceptos. Por lo general, las relaciones son
del tipo binarias, donde el primer argumento de la relacidn se conoce como el dominio, y el
segundo argumento se conoce como el rango.

e Los atributos son las caracteristicas que describen a un concepto.

e Los axiomas o reglas, son definidas en un lenguaje ldégico, y describen las
restricciones/condiciones que deben cumplir las relaciones/conceptos de una ontologia dada.

La aplicacion de esta definicion se presenta en el siguiente ejemplo extraido de [17]. Sea una
ontologia O=(C,R,A,Ax), donde:

e El conjunto de conceptos es:
C:= {Competencia, Conocimiento, Habilidad, Patrén_Conocimiento, Similitud_Conocimiento,
Instancia_Conocimiento, Patréon_Habilidad, Cobertura_Habilidad, Instancia Habilidad}.

e El conjunto de relaciones es: R:={estaFormadoPor, tieneDespues}.

e El conjunto de atributos es: A:= {perteneceA, tieneNombre, tieneEtiqueta}.

e Las relaciones entre conceptos son: {Competencia estaFormadoPor Habilidad, Competencia
estaFormadoPor Conocimiento, Habilidad tieneDespues Conocimiento}

Algunos ejemplos de axiomas definidos en DL para este modelo, tomados de [19], se presentan
en la Tabla 2.12.

Tabla 2.12. Axiomas definidos en Légica Descriptiva.

Concepto Axioma
Competencia es la union de una habilidad (H) y
un conocimiento (Co).

VC,H,Co C=CoUH

Conocimiento es un Patron_Conocimiento (PC)
VCo,PC Co E PC

Habilidad es un Patrén_Habilidad (PH)
VH,PH H & PH
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2.3.5.3.  Evaluaciéon de modelos ontoldgicos

Para evaluar la calidad de una ontologia [66], se pueden usar las siguientes medidas:

Completitud. Una ontologia OC es considerada completa con referencia al documento id;, si
contiene todos los términos relevantes extraidos del documento idi. La Ecuacion (2.12) presenta
la definiciéon de Completitud.

Y Trelevantes(id;) N Términos(0C)
Yt Trelevantes(id;)

Completitud(0C,id;) = (2.12)

En donde: Trelevantes(id;) son los términos cuyo Score(id;,C;) se encuentra en el rango definido
en el Ur (entre 0.3y 1), y Terminos(OC) son los términos en la OC.

Robustez. Una ontologia OC se considera robusta con referencia al conjunto de documentos, si
sus términos Cj son relevantes para documento id; de la coleccién (ver ecuacion (2.13)).

m .
Zizl&CjETerminos(OC) Score(id;, Cj)

(2.13)
|Terminos(0C)|

Robustez(0C,id;) =

En donde, si ese promedio es menor a 0.3, implica que se han usado términos no relevantes
para poblar a OC.

Para establecer un analisis cualitativo de los resultados de calidad, se usa la escala de valoracion
propuesta en [73], que considera 3 criterios: Alto (valor mayor que 0.5), Medio (valor entre 0.3
y 0.5) y Bajo (valor inferior a 0.3).

Entropia: La entropia determina la cantidad de informacién que contiene una fuente de
informacién X. [72] (ec (2.14)).

k
HO = =) P(rlog,P(x) (.12
Donde: X es la fuente de informacion a evaluar, k es el total de los posibles estados o escenarios,
xi estado o escenario i, P(xi) es la probabilidad del estado i.

2.3.6. Mineria Ontoloégica

La mineria ontoldgica (OM) consiste en la extraccion de patrones de comportamiento, de
conocimiento, entre otras caracteristicas, para construir o enriquecer ontologias [127]. Asi, la
mineria ontoldgica permite explorar técnicas de extraccidon de conocimiento global sobre un
conjunto de ontologias [61], y de esta manera, manejar la heterogeneidad semantica [4]. Segun
[17], las técnicas de la Mineria Ontoldgica son:

e Alineacion ontolégica, consiste en realizar la comparacidén (matching) entre los conceptos
de las ontologias que se estén analizando. Para ello, la comparacién se fundamenta en el
calculo de medidas de similitud, que pueden ser: lingliisticas (nombres de entidades), entre
propiedades (clases) y grafos (estructura taxondmica), segln la fortaleza estructural, de sus
propiedades y de la cantidad de informacidn [129], entre otras. Por ejemplo, en la Tabla
2.11. se presenta el proceso de alineamiento de entidades mediante medidas de similitud,
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realizando en primer lugar una comparacién linglistica de los nombres, y luego una
comparacion estructural del subarbol al que pertenecen. Es asi que se identifican los
mejores alineamientos entre ellas, cuando la medida de similitud sobrepasa un umbral
establecido [17].

e Enlazado ontolégico, también llamado mapping, el cual establece relaciones de identidad,
entre entidades de la ontologia O1 y de la ontologia 02, mediante sus caracteristicas
comunes (ej: propiedades superclase_de, subclase_de) [130]. El resultado del mapping se
refleja en una ontologia de enlace que contiene las entidades y propiedades equivalentes
en las ontologias, a través de la que se conectan las dos ontologias. Por ejemplo, O3 tomaria
a las entidades “computacion en paralelo” y “computacién distribuida” como equivalentes
(computacidn en paralelo := computacién distribuida) [61].

e Mezcla ontoldgica, conocida como merge, consiste en la fusion de ontologias con el
propésito de cubrir todo un dominio de conocimiento. Se puede realizar una mezcla débil
de ontologias, donde se puede dejar conceptos de las ontologias sin ser mezclados, o mezcla
fuerte, que se hace en dos partes, una primera parte donde se realiza la mezcla débil, y una
segunda parte donde se incorporan los conceptos y relaciones dejadas por fuera [17].
Ambas formas requieren de la validacidn de experto, para verificar los conceptos que son
incorporados en la ontologia resultante [130]. Por ejemplo, una mezcla débil de las
ontologias O1 y 02 toma en cuenta solo los pares de entidades cuyo valor de similitud
supere un umbral establecido. En cambio, una mezcla fuerte tomaria en cuenta todos los
pares, sin considerar si el valor de similitud es bajo o alto.

2.3.7. Modelos Dialécticos

Los lenguajes formales de representacién del conocimiento, como la Légica de Primer Orden
(First Order Logic)?® o la Légica Descriptiva (Descriptive Logic)?* [85], no representan los casos
de contradiccion existentes en un contexto [70, 84,131]. Para su tratamiento, se deben usar
otros formalismos como la Légica Dialéctica (Dialetheic Logic), la cual es un lenguaje formal para
describir ambigliedades lingliisticas. En [88], los autores la describen como una légica que
permite a sus axiomas ser verdaderos o falsos o, a diferencia de la Iégica descriptiva, verdaderos
y falsos al mismo tiempo [70]. La ley de la Idgica dialéctica es la contradiccion, y en ese sentido,
la légica trata las contradicciones, atenuandolas, ya que es tolerante a inconsistencias, y permite
que las contradicciones sean validas [113, 89].

Segun [83], se consideran los siguientes casos de ambigliedad dialéctica:

e Vaguedad: falta de claridad, precision o exactitud en los fendmenos del lenguaje natural
[82]. €j. En la oracidn “El es calvo”, no se puede negar que una persona con cero cabellos
sea calva, como tampoco se puede negar que una persona con 10000 cabellos sea calva.

o Declaraciones contingentes sobre el futuro: son declaraciones sobre eventos futuros,
acciones, estados, etc. Para calificar como contingente, el evento, estado, accién o lo que
esté en juego, no debe serimposible niinevitable [90]. ej. “mafiana habra una guerra” puede
ser cierto o falso, ya que han ocurrido ambos casos en el pasado.

e Falla de una presuposicién: supone algo que no es realmente cierto [92]. ej. “andar solo en
el bosque en la noche es peligroso porque las brujas te hechizan “, presupone que las brujas
existen y son capaces de hechizar a las personas.

e Discurso ficticio: es tomar decisiones segln ciertos supuestos reales o imaginarios (ldgicas
imaginarias no aristotélicas) [91]. ej. “Las vacas estan volando”, se puede decir que es falso

23 First-order logic: usa cuantificadores sobre objetos no 16gicos y permite el uso de oraciones que contienen variables.
24 Descriptive Logic: modela conceptos, roles e individuos y sus relaciones.
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porque nuestras creencias nos indica que las vacas no vuelan, pero podria ocurrir que las
vacas estan siendo transportadas en un avién, y la respuesta seria verdadera.

e Razonamiento contrafictico: La idea basica es que el significado de las afirmaciones
causales se puede explicar en términos de condicionales contrafactuales de la forma "Si A
no hubiera ocurrido, entonces C no habria ocurrido"[93]. ej. “Si no hubiese salido, entonces
hubiera aprobado y ahora no tendria que estudiar para el recuperativo”, esto ayudaria a los
sistemas a aprender de los errores para hacer los correctivos en un futuro.

La Tabla 2.13. presenta ejemplos de los cinco fendmenos dialécticos con sus axiomas y ejemplos,
en el cual el caso 1 presenta vaguedad por la falta de exactitud en las propiedades que
determinan cuan cerca puede estar una persona de un lugar en funciéon del tiempo que le toma
llegar a él. La respuesta es ambigua, ya que la concepcion de cerca y pronto es distinta para cada
usuario. El caso 2 presenta una declaracién contingente sobre el futuro, ya que la persona puede
estar en el lugar, pero el lugar puede no necesariamente estar abierto [112]. El caso 3 supone
un fallo en la presuposicidn, porque el uso de las expresiones como “no hay nadie mas” y
pronombres como “él”, que aparecen como sujetos gramaticales, pueden provocar errores en
lainterpretacién ya que no se puede presuponer que el Rey de Francia es sabio, solo porque no
hay nadie mds que sea Rey de Francia [113, 59].

Tabla 2.13. Ejemplos de Axiomas definidos en Légica Dialéctica.

N° Fenémeno Axioma Ejemplo
1 | Vaguedad Si localizacién A tiene Si hay un concierto en un auditorio y es a
actividad en tiempo By las 5:00pm y Juan esta en una plaza a las
usuario se encuentra en | 4:45pm, entonces Juan puede ir al
localizacién Cen tiempo cercanoa | concierto en el auditorio.
B, y A es cerca de B, el usuario
puede ir a la actividad.
2 Declaraciones | Si un wusuario X realiza una | SiOscar estd en un concierto en el estadio,
contigentes actividad en una ubicacién Y en | entonces el estadio estd abierto.
sobre el | tiempo A, entonces la ubicacién Y
futuro esta abierta en tiempo A.
3 Fallo en la | Unaentidad X posee la propiedad | Existe un Rey en Francia y no hay
presuposicion | Fy no hay ninguna otra entidad Y | nadie mas que sea rey de Francia y él es
que sea distinta de X y que posea | sabio
la propiedad F entonces X posee la
propiedad G
4 | Discurso Una entidad X tiene wuna | Unajirafa vuelay ninguna otra jirafa vuela
ficticio caracteristica Y y ninguna entidad
tiene la caracteristica Y
5 | Razonamiento | Si hubiera habido un objeto X | si hubiera habido un lapiz, entonces habria
contrafactico | entonces habria habido un objeto | habido una libreta
Y

De igual forma, el caso 4 presenta discurso ficticio establece una situacidn ficticia con respecto
a un hecho, en el ejemplo, se conoce que las jirafas no pueden volar, pero si en el contexto se
asume que una jirafa vuela, entones se puede suponer que para ese contexto el hecho podria
ser verdad. En cuanto al caso 5 presenta razonamiento contrafactico ambos son condicionales
con antecedente y consecuente, aunque el contrafactico imagina mundos posibles sobre la base
de la negacion del antecedente (si hubiera habido un lapiz) [52].
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2.3.7.1. Evaluacion de modelos dialécticos

En general, en los modelos dialécticos se reconocen dos tipos de eventos: evento dialéctico (sd;i)
gue corresponde a aquel cuyo valor de verdad, segln los axiomas e instanciaciones del modelo
dialéctico, es siempre verdadero; y, evento no dialéctico a aquel que su valor de verdad, segun
los axiomas e instanciaciones del modelo dialéctico es falso. En base a estos eventos, se define
para cada documento id;, que sd; es igual a 1 cuando el evento dialéctico j (término ambivalente)
es reconocido por el modelo dialéctico MD. Para evaluar los modelos dialécticos se propone la
siguiente medida:

Robustez: El modelo MD se considera robusto dialecticamente con referencia a un documento
id;, si reconoce todos sus términos dialécticos. La ecuacién (2.15) presenta la definicién de
robustez, donde n; representa el nimero de términos en el documento id..

RobustezD (DM, id;) = Y™ )t (2.15)

j=1 n;
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CAPITU LO 3: MODELO ADAPTATIVO DE ANALISIS DE

COMPETENCIAS

En este apartado, se presenta el aporte fundamental de la tesis, el modelo adaptativo de analisis
de competencias. Para ello, se describe en detalle la arquitectura propuesta y sus componentes,
tanto para el caso de funcionar bajo el esquema de légica descriptiva como dialéctica.

3.1. ARQUITECTURA GENERAL PARA EL ANALISIS DE COMPETENCIAS

La Figura 3.1. presenta la arquitectura general propuesta, en la cual se presentan cuatro
componentes:

e Caracterizacion, en este componente se desarrollan dos modelos de conocimiento: el
primero basado en légica descriptiva [68], que es la base para la creacién del modelo
ontoldgico, el cual esta orientado al reconocimiento de los elementos de conocimiento y
habilidad de las competencias en los documentos considerando patrones linglisticos
[66.67]; y, el segundo centrado en ldgica dialéctica [70], en el cual se describen los
fendmenos ambiguos que existen en los perfiles profesionales mediante axiomas [69].
Ambos modelos utilizan fuentes semanticas para completar los hechos del dominio, en este
caso, dos tesauros en espafiol (DISCO Il y BLOOM) [71,67]. De esta manera, se cubre los
problemas de ambigliedad lingiistica y semantica de las competencias detectados en los
perfiles profesionales [69,75].

e Extraccion, este componente realiza el preprocesamiento y filtrado de términos desde los
perfiles profesionales y académicos. Particularmente, en este componente se usan dos
enfoques de PLN: el enfoque linglistico, segin el cual se reconocen los términos de
conocimiento y habilidad mediante patrones [8,16,15,24], y el enfoque probabilistico
mediante N-gramas (N-grams) [15,14]. Complementariamente, se utilizan técnicas de
Recuperacién de Informacién [11,12] para filtrar los términos de competencia segin su
relevancia dentro de la coleccidn de perfiles profesionales analizados [60]. La combinacion
de estos enfoques permite la optimizacion del proceso de reconocimiento de términos, en
comparacion con los resultados obtenidos con los modelos de espacio continuo vy
condicionales, que requieren grandes colecciones de documentos de gran longitud
(cantidad de palabras) [17,118, 119].

e Comparacion, en este componente se aborda la similitud de términos de los perfiles contra
términos de los tesauros DISCO Il y BLOOM desde la perspectiva distribucional [23],
mediante el uso de métricas de distancia (Levenshtein) y similitudes Iéxicas (Coeficiente
Dice) [74,75] y, desde la perspectiva basada en conocimiento [23], a través de una medida
de similitud taxondmica usada en la teoria de colonias de hormigas (algoritmo ACO) [73].
Para obtener los alineamientos relevantes, se complementa el enfoque con el uso de
técnicas de Recuperacion de Informacion [57,58] para filtrar los términos de competencia
[60]. De esta forma, se logra el alineamiento de los términos de competencia no solamente
desde la estructura linglistica de los mismos, sino considerando también la similitud
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semantica entre ellos, resolviendo aspectos de ambigliedad como son meronimia, sinonimia
e hiperonimia/hiponimia [15, 128].

e Actualizacion, en este componente se desarrolla la poblacién ontolégica del modelo de
conocimiento basado en légica descriptiva [76,77] y la generacién de los hechos para el
modelo basado en légica dialéctica [83], tomando los términos relevantes obtenidos en el
componente de comparacion. A continuacién, se determina la capacidad de los modelos
para representar el dominio de las competencias en funciéon de dos medidas de calidad:
Completitud y Robustez [73]. De esta forma, se logra con los modelos el analisis de las
competencias no solamente desde un enfoque descriptivo [78], sino desde la determinacién
de los casos de ambigtiedad [83].

|
c izaci Caracterizacién | |
descriptiva dialéctica |
| Actualizacién
|
|
| Poblacion Retroalimentacion
| ontolégica de perfiles
|

______ = BT
|

Comparacién

Similitud Similitud
Léxica Semantica

Figura 3.1. Arquitectura del esquema de actualizacion de ontologias de competencias

Perfiles
desde la Web

Modelado
Ontolégico

Alineamiento

A continuacién, se explica en detalle cada uno de los componentes de la arquitectura,
empezando por su descripcion para el caso en que funciona basado en logica descriptiva
(apartado 3.2), y seguidamente, el caso cuando funciona basado en ldgica dialéctica (apartado
3.3).

3.2 ARQUITECTURA DE ANALISIS DE COMPETENCIAS BASADA EN LOGICA
DESCRIPTIVA

3.2.1. Caracterizacion

Esta fase comprende 3 actividades: la caracterizacion descriptiva, donde se realiza la revisién de
los perfiles profesionales o académicos a nivel lingistico; la caracterizacion dialéctica, donde se
realiza el andlisis de los perfiles desde la perspectiva de los cinco fendmenos dialécticos:
vaguedad del lenguaje natural, fallo en la presuposicion, razonamiento contrafactico, discurso
ficticio y declaraciones contingentes sobre el futuro (esto sera presentado en la seccién 3.3); y
el modelado ontoldgico, donde se realiza la construccidon de la ontologia que representa al
dominio de los perfiles profesionales y académicos analizados.

3.2.1.1. Caracterizacion descriptiva

El objetivo de la caracterizacidn descriptiva es definir las estructuras lingliisticas que representan
a las competencias y sus componentes (conocimiento y habilidad) para extraer términos de los



Capitulo 3: Modelo adaptativo de analisis de competencias 57

documentos recolectados desde la Web. La Tabla 3.1. presenta los patrones de competencia,
conocimiento y habilidad en légica descriptiva [65]. Por ejemplo, el primer patrén describe en
légica de primer orden una frase nominal que representa una competencia, habilidad o
conocimiento. Con estos patrones, se extraen desde los documentos de la web, los posibles
términos para poblar la ontologia de competencias [20] (apartado 3.2.4.).

Tabla 3.1. Patrones para el reconocimiento de términos de competencia y sus componentes

Descripcion Logica de Primer Orden Ejemplo

La frase 1 ¥ NP,NC NP =NC Administracion.

nominal (NP) ’ v NP.SP.NC NP = NC nSP nNC Experto en Java.

puede seruna | 2. Desarrollo de

competencia 3. v NC,SP,AQ,NP NP =NC NSP NNC MNAQ software.

(Co), un tépico v NC,SP,NP NP =NC nSP nNC nsSP nNc | Conocimiento

de 4. sistemas operativos.

conocimiento | 5. YNP,NC,AQ NP =NC nAQ Conocimiento base

(C) ouna de datos.

habilidad (H) Administracion base
de datos.

La frase verbal | 6. Administrar bases

(VP) puede ser v VMN,NC,SP,VPVP =VMN NNC NSP NNC de datos.

una

competencia o

una Habilidad

3.2.1.2. Modelado ontolégico

En esta etapa se desarrolla el modelo ontoldgico basado en los elementos de competencia
encontrados en los perfiles, siguiendo la metodologia de desarrollo ontolégico definida en [61].
Particularmente, la ontologia de competencias OC tiene la estructura presentada en la Figura
3.2 (clases, propiedades y relaciones). Algunas de las clases principales son:

e Categoria gramatical: contiene las subclases para el Analisis Morfo-léxico, como son:
adjetivo, conjuncién, preposicién, sustantivo y verbo. Ademas, tiene asociadas propiedades
como tieneCategoria, tieneGenero, tieneNumero;

e Cobertura de conocimiento: sus dieciseis subclases son los tépicos del nivel superior del
tesauro DISCO del dominio de Informatica, por ejemplo, Gestion_Proyectos_TI; tiene
asociadas propiedades como tieneCoberturaConocimiento y perteneceA;

e Dominio cognitivo: sus siete subclases corresponden a los niveles cognitivos de la
taxonomia de BLOOM, tiene asociadas propiedades como tieneCoberturaHabilidad vy
perteneceA

e Patrén: cada subclase representa uno de los axiomas de la Tabla 3.1. Asi, define patrones
de competencias, habilidad y conocimiento.

e Perfil: contiene las subclases de Perfil_Academico y Perfil_Laboral, ademds de propiedades
como perteneceA, y;

e Competencia: tiene por subclases CompetenciaAcademica, Competencialaboral.

Con respecto a los componentes de las competencias, se define una clase para cada una. En el

caso de Habilidad tiene las subclases de Cobertura_Habilidad, Instancia_Habilidad,

Patron_Habilidad, y propiedades como tienePatronHabilidad y tieneDominioCognitivo. Esas

subclases permiten definir una habilidad.
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e Cobertura de Habilidad: corresponde a aquellos términos de habilidad de los perfiles
académicos y laborales que pertenecen al mismo nivel del tesauro BLOOM.

e Instancia de Habilidad: corresponde a los términos de habilidad encontrados en los perfiles.

e Patréon de Habilidad: corresponde al patrén linglistico relacionado con el término de
habilidad.

En el caso de Conocimiento, contiene las subclases de Instancia_Conocimiento,

Patron_Conocimiento y Similitud_Conocimiento, y propiedades como

tienePatronConocimiento y tieneCoberturaConocimiento.

e Instancia de Conocimiento: corresponde a los términos de conocimiento encontrados en
los perfiles.

e Patrén de Conocimiento: corresponde al patrdn lingtiistico relacionado con el término de
conocimiento.

e Similitud de Conocimiento: corresponde a aquellos términos de conocimiento de los
perfiles académicos y laborales que pertenecen al mismo nivel del tesauro DISCO.

v owl:Thing v Conocimiento

v Patron Similitud_Conocimiento v--mtopDataProperty
NC_SP NC_SP NC Patron_Conocimiento ®perteneceA
VMN NC SP NC Instancia_Conocimiento ::!eneg‘o_nsu:uyenle
NC AQ v Dominio_Cognitivo -t;z::“;;::ﬁ?

o Conocimeinto

NC_SP_NC_AQ Comprension mtieneMedidaSimilitud
NC_SP_NC Aplicacion mtieneNivelCognitivo
NC sintesis mtieneNivelSimilitud

v Competencia Creacion -tieneNombre .
Competencia_Laboral Evaluacion -t!eneReglaGram?tlcal
Competencia_Academica v-- @ Cobertura_Conocimiento mtieneVerboRelacionado

v Categoria_Gramatical Tecnologia_Redes
Verbo Soporte_Tl v-mtopObjectProperty
Sustantivo Sistemas_Operativos :::El:ormadopor
Soria rmacs
i;?::::::lon Internet_Multimedia : ;is::llowmgsy

v Perfil Instalacion_Configuracion_TI mtieneCategoria

Gestion_Proyectos_TI mtieneCoberturaConocimiento

Perfil_Laboral Desarrollo_Software mtieneDominioCognitivo
Perfil_Academico Consultoria_Tl mtieneGenero

Y Habilidad Conocimiento_Bases_Datos mtieneModo
Cobertura_Habilidad Campos_Especializacion_TI mtieneNumero
Patron_Habilidad Analisis_TI mtienePatronConocimiento
lnstanc_ia Habilidad Administracion_TI mtienePatronHabilidad

Figura 3.2. Clases y propiedades de la ontologia de competencias OC

3.2.2. Extraccion

En esta etapa se realiza la identificacion y obtencion de los términos de competencia
(conocimiento y habilidad) mediante las siguientes etapas: preprocesamiento, analisis
morfoléxico y filtrado de términos.

e Preprocesamiento: realiza |la preparacién de los textos para el analisis. Para ello, se eliminan
las etiquetas HTML (encabezados, numeros, fechas, metadatos), dejando solo aquellos
textos que estan dentro de las etiquetas de tipo <p> </ p>.

e Andlisis Morfoléxico: se realiza la formacion de oraciones y palabras (tokens), las cuales se
normalizan (mayusculas, lematizacidn, etc.) [14] y se etiquetan con una categoria gramatical
[20]. Para ello, se utilizan herramientas de PLN?> para el desarrollo de cada paso, como son
[16]: Stanford CoreNLP?®, Spacy?’ y Textacy?®.

25 PLN: Procesamiento de Lenguaje Natural

26 Stanford CoreNLP disponible en https://stanfordnlp.github.io/CoreNLP/pipelines.html
27 Spacy disponible en https://spacy.io/

28 Textacy disponible en https://spacy.io/universe/project/textacy
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e Filtrado de términos: se aplica los patrones de la Tabla 3.1. para extraer los términos de
conocimiento, habilidad o competencia de los documentos. Luego, se realiza el andlisis de la
relevancia de cada uno de los términos reconocidos segun su frecuencia de aparicion en el
perfil y en el conjunto de documentos.

En concreto, el macroalgoritmo de esta fase es:

Tabla 3.2. Macroalgoritmo de fase de extraccion de términos

Inicio
Entrada
Coleccion de perfiles profesionales P
Lista de Patrones descriptivos PD segun la Tabla 3.1.
Procedimiento
1. Para toda la coleccidén de perfiles P
1.1. Realizar el preprocesamiento del perfil(idi)
1.2. Realizar el Analisis Morfo-léxico del perfil(idi)
1.3. Para todo el perfil(idi)
1.3.1. Para toda la lista de patrones PD
1.3.1.1. Obtener el término Cj segun el patron(Pdx)
1.3.1.2. Agregar C;j al dataset de términos DI segun el Enunciado 3.1.
1.3.2. Fin Para
1.4. Fin Para
2. Fin Para
3. Para todo DI
3.1. Obtener el término (C)
3.2. Calcular larelevancia del término Cj Score(id; C;) segun la Definicion 3.1.
3.3. Si Score(id;, C;) es menor que el umbral de relevancia Ur segiin el Enunciado 3.2.
3.3.1. Eliminar C;del Dataset DI
3.4.FinSi
4. Fin Para
Salida
Dataset de términos relevantes DI

Fin

Como se indica en el macroalgoritmo, sobre cada uno de los perfiles de la coleccidon P se realizan
los procesos de preprocesamiento, analisis morfoléxico y filtrado de términos. El filtrado usa la
frecuencia de términos iguales y semejantes, para establecer la relevancia de cada uno en el
conjunto de perfiles, siendo seleccionados para la fase de alineamiento con tesauros, los
términos cuya relevancia superan el umbral Ur. A continuacién, se explican los enunciados y
definiciones que soportan el macroalgoritmo de extraccién.

Enunciado 3.1. Sea DI={(c,id1,Cs,Pdy,r,L1),, (c,idn,Cn,Pdn,r,L)} el dataset que contiene los
términos obtenidos en la fase de extraccion, donde c indica el tipo de perfil (1: académico, 2:
laboral), id; el identificador del perfil, C, el término C; que fue extraido, Pd; el patrén descriptivo
del término, r el valor de relevancia del término en la coleccién de perfiles, y L, su nivel en el
tesauro resultado del analisis de similitud Iéxica.

Definicidn 3.1. £/ valor de relevancia de un término consiste en la posicidon del mismo dentro de
la coleccién de términos analizados. En concreto, el valor de relevancia de un término C; del
Perfil id;, estd dado por la ecuacion (3.1). Esta es una medida utilizada en la recuperacién de
informacién, conocida como Okapi BM25, que ordena por relevancia los documentos en funcién
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del tema que contienen [64]. La métrica clasica TF-IDF tiene en cuenta la frecuencia de aparicién
de un término dentro de la coleccién de documentos [81], siendo Okapi BM25 mas sensible,
porque también tiene en cuenta la longitud de los documentos [60]

f(C;id;). (ky + 1)
f(Cid;) + ki.(1—b +b.

n
Score(id;, C;) = Z IDF(G;). D] (3.1)
j=1

avgdl)

En donde, f(C;id;) es la frecuencia de aparicion del término C; en el Perfil id;; |D| es el nimero
de términos en el Perfil id;; avgd| es longitud media de los perfiles que conforman la coleccidn;
ki y b son parametros para ajustar las diferencias de longitud de los perfiles; IDF(C;) es el peso
dado al término Cj en la coleccidn; n es el numero de perfiles de la coleccidn.

Definicidn 3.2. La frecuencia de aparicion de un término consiste en la cantidad de veces que
este término se presenta en el perfil, considerando palabras iguales o semejantes, segun la
medida de distancia de la Definicion 3.7. y el umbral Ug del Enunciado 3.2 La ecuacién (3.2)
explica el calculo de f(C,id):

£(C; id;) = Z C =0 (3.2)
k=1

En donde, m representa el total de términos C en el Perfil id;, y ¢, cada uno de los términos en
id;i [14].

Definicidn 3.3. £/ peso de un término C; IDF(C;) esta dado por la frecuencia inversa del mismo en
relacién a la coleccidn de perfiles (ecuacion (3.3)):

n— n’(Cj) +6

IDF(C;) = log 7 (@) +5
]

(3.3)
Donde, n’(C)) es el nimero de perfiles que contienen el término C;, y 6 es un parametro de ajuste
al peso dado a un término segln su frecuencia en la coleccién de perfiles y la longitud de
documentos [60].

Enunciado 3.2. Se establece el umbral Ur entre 0.3 y 1, tal que el término Cj es relevante si su
valor de Score se encuentra en dicho umbral Ug. Cabe mencionar que la definicidn del valor de
Uk se realizé seguin el método utilizado en [79], aplicando diferentes umbrales a la coleccion de
términos para escoger el que retne la mayor cantidad de términos validos.

3.2.3. Comparacion

La comparacion se realiza alineando los términos relevantes contra los términos de tesauros.
Para ello, se usan dos tipos de medidas de similitud, unas de similitud |éxica, como es el caso de
las medidas Levenshtein y Coeficiente de Dice (Sorensen); y, otras semanticas, como es el caso
de las inspiradas en el algoritmo ACO. Finalmente, se realiza el alineamiento de los perfiles en
funcion de los términos de conocimiento y habilidad del tesauro que se encuentran presentes
en cada perfil profesional.
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3.2.3.1. Similitud Léxica

Se establece una similitud léxica entre los términos relevantes de los perfiles y cada término
perteneciente a los tesauros DISCO y BLOOM. Para ello, se consideran dos medidas, la primera
llamada Dislex(C;,C’), que usa la medida Levenshtein para determinar la distancia de edicion
entre el término del perfil C; y el término del tesauro C’ [74]; y la segunda llamada Simlex(C;,C’),
gue usa el coeficiente de Sorensen para determinar cercanias entre Cy C’ segun la similitud de
sus pares de caracteres [75]. Para explicar el proceso de similitud Iéxica se presenta a
continuacién el siguiente macroalgoritmo:

Tabla 3.3. Macroalgoritmo de la Similitud Léxica

Inicio
Entrada
Dataset DI segun el Enunciado 3.1.
Arbol del tesauro DISCO D segun el Enunciado 3.3.
Procedimiento
1. Para todo el Dataset DI
1.1. Obtener el término de conocimiento (Cj)
1.2. Para todo el Arbol de términos D
1.2.1. Obtener el término del Arbol D (C’})
1.2.2. Calcular la distancia de edicién entre C;y C'i Dislex(C;,C’;) segun Definicidn 3.6.
1.2.3. Si Dislex(C;,C’j) es mayor al umbral de distancia Up segin Enunciado 3.5.
1.2.3.1. Calcular la similitud léxica entre los términos de conocimiento C;jy C'i
Simlex(C;,C’;) segun Definicidn 3.7.
1.2.3.2. Si Simlex(C;,C’;) es menor al umbral Iéxico UL segin Enunciado 3.6.
1.2.3.2.1. Eliminar C; del Dataset DI

1.2.3.3.Sino
1.2.3.3.1. Asignar el nivel Lk al término C; en el Dataset DI
1.2.3.3. Fin Si
1.2.4.Sino
1.2.4.1. Eliminar C; del Dataset DI
1.2.5.FinSi
1.3. Fin Para
2. Fin Para
Salida
Dataset DI de términos alineados Iéxicamente
Fin

De esta forma, los términos relevantes ingresan en el proceso de similitud léxica donde son
comparados con los términos del tesauro DISCO mediante la medida de distancia Iéxica
Dislex(C;,C’i). Si la similitud es mayor al umbral de distancia Up, se procede al célculo de la medida
de similitud Iéxica Simlex(C,C’;). Al final, solo los términos que superen el umbral Iéxico U,
permanecen en el dataset DI. A continuacidn, se presentan las definiciones que contiene este
macroalgoritmo.

Enunciado 3.3. Sea D={(C’;, Li),-, (C’», Ls)} un conjunto de términos de conocimiento
organizados en jerarquia, tal que un término C’ pertenece a un nivel L del tesauro.

Definicién 3.4. Un término C’ tiene asociado un conjunto de frases F’ descritas segun ec. (3.4);
una frase F’; es una coleccién de términos descritos segun ec. (3.5), un término C’; puede tener
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cero o mas frases de competencia, y cada frase de competencia F’; contiene uno o mds términos
de conocimiento Co’; o habilidad H’.

C’i = {F,i! ...,F’n} (34)

F’i = {(H,i' Coli)r (H,nr Coln)} (3.5)
Por ejemplo, el término “administracién del software” de la Tabla 3.4. contiene la frase
“administrar aplicaciones de software”, donde H’ es “administrar” y C’ es “aplicaciones de

software”. Se observa entonces que para cada término C' del tesauro DISCO contiene un
conjunto de frases F’ que a su vez estan formadas por términos de habilidad y conocimiento.

Tabla 3.4. Ejemplo de la Enunciado 3.3. tomado del tesauro DISCO II

C F H’ Co’
administracién del | administrar aplicaciones de | Administrar aplicaciones de
software software software

Enunciado 3.4. Sea B={(THs, L1),*,(THn, Ln)} un conjunto de términos de habilidad organizados
jerarquicamente, en donde un término THi pertenece a un nivel Ly dado del tesauro, y tiene
asociado un conjunto de verbos V relacionados, descritos segtn ec. (3.6).

TH; = {V,, .., V,}} (3.6)

Definicidn 3.5. Un verbo Vi tiene una coleccidn de sinénimos S (ver ec. (3.7)).
V’i ¥ {Sit ,Sn) (37)

Por ejemplo, el término “aplicacién” de la Tabla 3.5. contiene al verbo “comprobar” y a su
sinénimo “verificar”. Se observa entonces que para cada término TH del tesauro BLOOM
contiene un conjunto de verbos V que a su vez estan formadas por sinénimos S.

Tabla 3.5. Ejemplo del Enunciado 3.4. tomado del tesauro BLOOM

TH \' S
Aplicacion Comprobar verificar

Definicién 3.6. La distancia de edicion entre los términos C; y C’; viene dada por el numero de
cambios de caracteres que deben realizarse para que C; se convierta en C’; (ver ec. (3.8)) [74]. El
valor de la medida es maximo cuando el nimero de cambios es cero (C; y C’; son iguales), y es
minimo en el caso contrario.

max(Cj, C';) Si Disjex(C;,C'1) =0

3.8
min(C;, C';)  Si Disyex(C;,C';) >0 (38

DiSlex(Cj, C’i) = {

Definicidn 3.7. La similitud Iéxica entre dos términos Cj e C’; es dos veces el nimero de pares de
caracteres que son comunes a ambos términos, divididos por la suma del nimero de pares de
caracteres en los dos términos [15, 75] (ver 3.9).

2 x |pares(C;) N pares (C')|

Simuex (€, C';) = (3.9)

lpares(C;) + pares (C'y)
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Enunciado 3.5. Se establece un umbral de distancia Up igual a 4, como la minima distancia de
edicion que puede existir entre Cjy C’; para considerar que tienen una similitud. El valor de Up
de 4 se selecciona siguiendo el proceso desarrollado en [79], donde se usan diferentes umbrales
para luego escoger el que retne el mayor nimero de términos validos.

Enunciado 3.6. Se establece un umbral U igual a 0.4, como la minima similitud |éxica que puede
existir entre C; y C'i para considerar que tienen una similitud. El valor de U, de 0.4 estd basado
en el trabajo de [79], donde se aplican varios umbrales para escoger el que reldne la mayor
cantidad de términos.

3.2.3.2. Similitud semantica

La similitud semantica busca determinar si los términos relevantes de los perfiles profesionales
comparten el mismo dominio semantico de los términos de los tesauros con los cuales fueron
alineados Iéxicamente. Para ello, se realizan los siguientes procesos: comparacion estructural de
términos de conocimiento contra el tesauro DISCO, comparacion estructural de términos de
habilidad contra el tesauro BLOOM.

e Comparacion con el Tesauro DISCO: Se establece una similitud semdntica entre los términos
relevantes mediante la alineacidn de los pares de términos seleccionados por la similitud
Iéxica contra el Tesauro DISCO I, basado en el esquema propuesto en [65], (ver Tabla 3.7.).
Asi para cada par de términos Cj y C'i se verifica la similitud de sus ancestros, hermanos e
hijos en el tesauro [73]. Luego, para los términos con una alta similitud semdntica, se obtiene
la similitud de sus términos de habilidad contra el tesauro BLOOM.

e Comparacion con el Tesauro BLOOM: Se calcula la similitud semantica entre los términos
de habilidad seleccionados en el proceso de similitud |éxica con los términos de habilidad
del tesauro BLOOM [66], lo cual implica identificar el nivel cognitivo que es raiz del subarbol
en donde se localizan los términos comparados

e Alineamiento de perfiles: se realiza el filtrado de los términos de conocimiento y habilidad,
utilizando el umbral Us, que permite seleccionar aquellos términos con una mayor medida
de similitud semantica. Luego, se obtiene la frecuencia de los términos en los perfiles, los
cuales se alinean con los términos raiz de los tesauros segun la medida de similitud que sirve
para establecer alineamientos de los perfiles. Se establece de acuerdo con el término raiz
del arbol de sinénimos al que pertenecen [20].

Para explicar el proceso de similitud semantica se presenta a continuacién el siguiente
macroalgoritmo:

Tabla 3.6. Calculo de la Similitud Semantica

Inicio
Entrada
Dataset DI seglin Enunciado 3.1.
Arbol del tesauro DISCO D de términos de conocimiento segtin el Enunciado 3.3.
Arbol del tesauro BLOOM B términos de habilidad segin el Enunciado 3.4.
Procedimiento
1. Para todo el Dataset DI
1.1. Obtener el término de conocimiento (C;) segun Pd;
1.2. Para todo el Arbol D
1.2.1. Calcular la similitud semantica entre C;y C’; Simsem(C, C’;) segun Definicidn 3.8.
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1.2.2. Obtener el término raiz del subdarbol del tesauro DISCO md de maxima
Simsem(C,,C’)) segtin Enunciado 3.7.
1.2.3. Agregar al dataset de términos de conocimiento TC C; ,max Simsem(C;,C’), md,
PC;, idi y c segiin Enunciado 3.8.
1.3. Fin Para
2. Para todo el Dataset DI
2.1. Obtener el término de habilidad (H;) segun Pd
2.2. Para todo el Arbol B
2.2.1. Calcular la similitud semantica entre H; y H’i Simsem(H; H’;) segun la Definicién
3.8.
2.2.2. Obtener el término raiz del subarbol del tesauro BLOOM mb donde se
encuentran los términos de habilidad Hj,H’i segiin Enunciado 3.9.
2.2.2. Agregar al dataset de términos de habilidad TH Hj, max
Simsem(H,,H";),mb,PH;idi y c segun Enunciado 3.10.
2.3. Fin Para
3. Fin Para
4. Para todo el dataset de términos de conocimiento TC
4.1. Obtener el término de conocimiento (Ci)
4.2. Si la medida de similitud semantica de Ci Ms (eq. (3.10)) es menor que el umbral de
similitud semantica Us segun el Enunciado 3.11.
4.2.1. Descartar el término de conocimiento C;
4.2.2. Descartar el término de habilidad Hi asociado con el término C;
4.3. Fin Si
5. Fin For
6. Para todo el dataset de términos de conocimiento TC
6.1. Para cada perfil idi
6.1.1. Calcular la relevancia del perfil idi Score (idi, md;) seguin la Definicion 3.9.
6.1.2. Agregar al dataset TC, Score (idi, md;), mdj, idi y ¢ segiin Enunciado 3.8.
6.2. Fin For
7. Fin For
8. Para todo el dataset de términos de habilidades TH
8.1. Para cada perfil idi
8.1.1. Calcular la relevancia del perfil idi Score (idi, mb;) seguin la Definicién 3.9.
8.1.2. Agregar al dataset TH, Score (idi, mbj), mbj, idi y ¢ segtin Enunciado 3.10.
8.2. Fin For
Salida
Dataset TC
Dataset TH
Fin

Como se observa en el macroalgoritmo, el proceso inicia con la comparacién de los términos de
conocimiento y habilidad contra los tesauros DISCO y BLOOM, respectivamente. Para ello, se
usa la medida de similitud semantica Simsem(C,C’;). Finalmente, se realiza el alineamiento de
perfiles calculando el Score (idi, mb;) de cada perfil con base en los alineamientos de sus términos
con los tesauros. A continuacidén, se presentan las definiciones que contiene este
macroalgoritmo.

Definicidn 3.8. La similitud semdntica de dos términos C;y C’i estd dada por la sumatoria de las
similitudes de ancestros, hermanos e hijos del término C;, divididas para tres [73]. Entonces, para
cada par de términos se obtiene un valor de similitud en el rango de 0 a 1, donde 0 representa
no similitud y 1 representa alta similitud (ver ec. (3.10, 3.11.,3.12, 3.13)).
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SA(Cj.C';) + SS(Cj.C';) + SD(C;.C'y)

Simgem(C;. C'y) = (3.10)

3
1 n
SA(G.C') =~ an(s:’m (4nci(c)). Ancy(€")). o, Sim (Ancy(C), Anca(C")) (3.11)
=1
1 n
SS(C‘;,C',) == Zmax(Sz‘m(Sin:,Sin'l), w, Sim(Sing, Sin'y) (3.12)
=1
1 n
SD(Q. C'i)= . Z max(Sim(Desy, Des'y), .., Sim(Desy, Des’y,) (3.13)

=1

En donde: Anci(C): ancestro i del término Cj; Anc(C’): ancestro j del término C’;
Sim(Anci(C;),Anc;(C’)): medida de similitud entre ancestros de los términos C; y C’; Sin;: hermano
i del término C;; Sin’;: hermano j del término C’; Sim(Sin,Sin’): medida de similitud entre los
hermanos de los términos C; y C’; Des;: hijo i del término C;; Des’;: hijo j del término C’;
Sim(Des;,Des’;): medida de similitud entre los hijos de los términos C y C’; n: maximo nivel de
similitud Iéxica entre Cjy C'.

Enunciado 3.7. Se considera que md representa al término raiz del subarbol de DISCO, en donde
los términos Cjy C’ alcanzan un valor de similitud maxima.

Enunciado 3.8. TC={(c,id1,C1,PC1,Ms3,md,SP1),++,(c,idn,Cn,PCh,Msn,md, SP,)} es el dataset de
términos de conocimiento resultado de la fase de comparacidn del modelo, el cual registra para
cada perfil y término de conocimiento, el valor de similitud semantica (Ms), término subarbol
del tesauro DISCO y el Score (idi, md;) alcanzado por el perfil id; para cada término raiz del
subarbol del tesauro (SP:).

Enunciado 3.9. mb representa el término raiz del subarbol de BLOOM, en donde los términos
habilidad H; y H’; alcanzan un valor de similitud maxima.

Enunciado 3.10. TH={(c,id1,H1,PH1,Ms;,mb,SP1),-+, (c,idn,Hn,PHn,Ms,,mb, SP,)} es el dataset de
términos de habilidad resultado de la fase de comparacion, que guarda los valores de similitud
maxima de cada término de habilidad (Ms), ademas de el término raiz del subarbol del tesauro
BLOOM vy el score del perfil para cada término raiz del subdrbol del tesauro (SP;).

Enunciado 3.11. Se establece el umbral Us igual a 0,45, que corresponde a la medida minima
que puede existir entre los términos C y C 'para considerar que tienen una similitud semantica.
El valor de Us se define observando el resultado del calculo de similitud en 100 casos, basado en
el trabajo realizado en [65].

Definicidn 3.9. El valor de relevancia de un perfil consiste en la posicién del perfil dentro de la
coleccion de perfiles analizados, en funcidn de los términos de conocimiento y habilidad que
contiene. En particular, el valor de relevancia de un perfil de id; de acuerdo con el término del
tesauro md;, viene dado por la ecuacidn (3.14), que es una variacién de la ecuacién 3.1 aplicada,
en este caso, a los términos del tesauro que se encuentran en el perfil id; tal como se indica a
continuacién:

Score(idi,md]-) = Z IDF(mdj). f(md;, idi). (k1 +1)

(3.14)
= f(md;, id;) + ky. (1 — b + b .12

avgdl)
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Dénde f(md,,id;) es la frecuencia de md; término en el perfil id; segun la definicién 3.10; |D| es
el nimero de términos en el perfil id; (longitud del perfil id;); avgdl es la longitud promedio de
los perfiles que componen la coleccidn; k; y b son parametros ajustables de la funcién Score (id;,
md;) al conjunto de perfiles segun caracteristicas especificas (frecuencia de términos y extension
del documento, respectivamente) [64]; IDF(md;) es el peso dado al término md; en la coleccién
de perfiles, de acuerdo con la Definicién 3.11.; y, n es nimero de perfiles en la coleccidn.

Definicion 3.10. La frecuencia de aparicién de un término md; consiste en el nUmero de términos
de conocimiento raices de los subarboles del tesauro que contiene el perfil. La frecuencia de
aparicion del término md; en el perfil id; esta dada por la ecuacion (3.15):

m
f(mdy,id;) = ) md; = mdy (3.15)
k=1

Donde m representa el total de términos md; encontrados en el perfil id;, y md;, cada uno de los
términos en id; [14].

Definicion 3.11. El peso de un término md; IDF(md;) viene dado por la frecuencia inversa del

mismo en relacion con la coleccion de perfiles, que se presenta en la siguiente ecuacion (3.16):

n— n'(md;) + &
n'(md;) + 6

IDF(mdj) = log (3.16)

Donde n es el nimero de perfiles en la coleccion, n’(md)) es el nUmero de perfiles que contienen
el término md;, y 6 es un parametro de ajuste al peso dado a un término, de acuerdo con las
caracteristicas de su frecuencia en la coleccidn de perfiles y la longitud de los documentos [60].

La Tabla 3.7 presenta ejemplos del calculo de la similitud semantica y alineamiento de perfiles
contra términos del tesauro (md y mb), segun la similitud de los términos que contiene el perfil.
Por ejemplo, “proyecto informatico”, “lenguaje sql” y “lenguaje java” tienen una similitud con
el término del tesauro “Programacion”, perteneciendo al mismo contexto, porque los valores
de M; superan el umbral U > 0,45. En cuanto a habilidad, se aprecia, que los términos “dirigir”
y “planificar” tienen una relacién semantica con el término del subarbol del tesauro BLOOM
“Sintesis” (relacién de sinonimia).

Tabla 3.7 — Célculo de la similitud semantica en términos de conocimiento (C) y habilidad (H) con DISCO Il y
BLOOM, respectivamente y el alineamiento de los perfiles a los términos de los tesauros

id C Ms Md H Ms mb

id1 | actividad de 0.76 Desarrollo de dirigir 0.8 Sintesis
especificacion software

id2 | proyecto 0.53 Programacion planificar 1 Sintesis
informatico

id21 | lenguaje sql 0.61 Programacion programar 0.9 Aplicacion

id21 | lenguaje java 0.58 Programacion conocer 1 Evaluacién

3.2.4. Actualizacion

La fase de actualizacion tiene por objetivo realizar la representaciéon de los términos de
competencia, conocimiento y habilidad, mediante los modelos semdnticos y axiomas definidos
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en la fase de caracterizacion. Para ello, se realizan los siguientes procesos: poblacidn ontolégica
y retroalimentacién de perfiles.

Poblacion ontolégica: consiste en relacionar los términos que fueron obtenidos en las fases
de extraccién y comparacién con cada una de las clases correspondientes de la ontologia OC
[94]. Luego se evalla la ontologia resultado mediante métricas de Completitud y Robustez
ontologica, segln se indica en [66], definidas en funcién de la relevancia de los términos
tanto para los perfiles como para los tesauros DISCO y BLOOM. Ademas, se calcula la
Entropia del modelo OC [120]. La entropia permite estimar la cantidad de informacion que
aportan algunos conceptos a un concepto objetivo especifico [116]. En este contexto se usa
esta definicion para decir que una ontologia, cuando es muy ambigua no contiene
informacidn util. Entonces, intuitivamente se supone que cuando la entropia de la ontologia
disminuye significativamente hay menos incertidumbre en su contenido.
Retroalimentacion de perfiles: consiste en aplicar los axiomas del modelo dialéctico (ver
seccion 3.3) sobre los términos de competencia, conocimiento y habilidad para el
reconocimiento de eventos dialécticos. Luego se evalua la Robustez dialéctica del modelo
dialéctico, definida en funciéon de la capacidad del modelo para reconocer eventos
dialécticos en los perfiles profesionales.

Para explicar el proceso de actualizacién, se presenta a continuacidon el siguiente
macroalgoritmo:

Tabla 3.8. Macroalgoritmo de la fase de Actualizacion

Inicio

Entrada
Dataset TC segun el Enunciado 3.8.
Dataset TH segln el Enunciado 3.10.
Modelo Ontoldgico OC segun la Figura 3.2.
Modelo dialéctico MD segun los Axiomas del apartado 3.3.2.
Procedimiento
1. Para todo el dataset TC
1.1. Obtener el término de conocimiento (C;j)
1.2. Aplicar los axiomas de poblacidn ontoldgica de la ontologia OC segun la Tabla 3.1.
1.3. Aplicar los axiomas de poblacidn ontoldgica de la ontologia OC segun el Enunciado 3.12.
2. Fin Para
3. Para todo el dataset TH
3.1. Obtener el término de habilidad (H;)
3.2. Aplicar los axiomas de poblacién ontoldgica de la ontologia OC segun la Tabla 3.1.
3.3. Aplicar los axiomas de poblacién ontolégica de la ontologia OC segun el Enunciado 3.12.
4. Fin Para
5. Para todos los términos de la ontologia OC
5.1. Calcular la Completitud (OC,idi) segun la Definicidn 3.14.
5.2. Calcular la Robustez ontoldgica (OC,idi) segun la Definicidn 3.15.
5.3. Calcular la Entropia (OC) segun la Definicion 3.16.
6. Fin Para
7. Para todos los axiomas dialécticos de MD
7.1. Aplicar los axiomas 3.1., 3.2,, 3.3,, 3.4. y 3.5. del modelo MD
7.2. Calcular la Robustez dialéctica (MD,id;) segun la Definicidn 3.17.
7.3. Obtener la Proporcién (Pr_MD) segun el Enunciado 3.23.
8. Fin Para
Salida
Modelo ontoldgico validado
Modelo dialéctico validado

Fin
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En el macroalgoritmo se muestra que la poblacion ontoldgica del modelo OC se realiza desde los
datasets TC y TH (que contienen toda la informacién sobre los términos de conocimiento y
habilidad resultado de la fase de comparacidn) y mediante los axiomas definidos en la Tabla 3.1
y el enunciado 3.12. Ademas, se realiza el proceso de retroalimentacion con la aplicacién de los
axiomas dialécticos del modelo MD sobre los términos de TC y TH. Al final, se evalua los dos
modelos semanticos OC y MD con las métricas de Completitud, Robustez y Entropia definidas
para cada uno de ellos. A continuacidn, se presentan las definiciones que contiene este
macroalgoritmo.

Enunciado 3.12. La poblacién de la ontologia OC para las clases cobertura de conocimiento y
dominio cognitivo se realiza segun las siguientes definiciones:

Definicidn 3.12. La cobertura de conocimiento se presenta si el término C tiene una medida de
similitud Ms contra un término C’ mayor que el umbral Us, entonces C pertenece al término raiz
del tesauro md)).

Definicién 3.13. El dominio cognitivo se presenta si el término H tiene una medida de similitud
Ms contra un término H’ mayor que el umbral Us, entonces H pertenece al término raiz del
tesauro mb;.

Definicién 3.14. Una ontologia de competencia OC es considerada completa con referencia al
perfil profesional o académico id;, si contiene todos los términos relevantes extraidos del perfil
idi. La Ecuacidn (3.17) presenta la definicién de Completitud.

Completitud(0C, id;) = Y Trelevantes(id;)NTérminos(0C) (3.17)

Y Trelevantes (id;)

Donde Trelevantes(id;) son los términos cuyo Score(id;,C;) (ver ec. 3.1) se encuentra en el rango
definido en el Ug (entre 0.3y 1) y Términos(OC) son los términos en la ontologia OC.

Definicién 3.15. Una ontologia de competencia OC se considera robusta ontolégicamente con
referencia al conjunto de perfiles profesionales y académico, si sus términos C; son relevantes
para el perfil id; (ec 3.18).

2‘1{21 &C j€Terminos(0C) Score(id;, Cj) (3.18)
|Terminos(0OC)|

Robustez0(0C,id;) =

Enunciado 3.13. Se establece un umbral de retroalimentaciéon Uge de 0.3 que corresponde a la
medida minima de Completitud y Robustez que debe alcanzar un perfil idi para demostrar que
los términos son relevantes para poblar la ontologia OC.

Enunciado 3.14. Se establece una escala de valoracidn cualitativa del resultado de las medidas
de Completitud y Robustez, que considera 3 criterios: Alto (valor mayor que 0.5), Medio (valor
entre 0.3y 0.5) y Bajo (valor inferior a 0.3) [73].

Definicién 3.16. La entropia determina la cantidad de informaciéon en la ontologia OC.
Considerando que los términos de los perfiles pueden ser ambiguos, la entropia define la
incertidumbre que cada perfil id; aporta al modelo OC [120] (ec (3.19)).

Hoclid) = ) P(6)logaP(G) 5.19)
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Donde: P(C;) corresponde a la probabilidad de que el término C € id; incluido en el OC (es un
término relevante) no sea tanto verdadero como falso, y m es el nimero de términos en el perfil.

Enunciado 3.15. Se establece que, si el valor de la entropia Hoc(idi) es cero, entonces el perfil id;
no introduce incertidumbre en el modelo OC.

3.3. MODELO DIALECTICO DE ANALISIS DE COMPETENCIAS

En este apartado se presenta el modelo dialéctico para el andlisis de competencias, en el cual
se realiza como primer paso la definicién de los fenédmenos dialécticos de las ambigliedades
encontradas en los perfiles profesionales. A continuacidn, se procede a su caracterizacidn segun
axiomas, generando asi el modelo dialéctico (MD) y, finalmente, se propone la validacién de los
modelos mediante la medida de Robustez (ver definicién 3.15).

3.3.1. Definicidn de los fendmenos dialécticos en el contexto de las competencias

Los lenguajes formales para representar el conocimiento, como la légica de primer orden o la
Iégica descriptiva, no representan casos de contradiccion en un contexto [84]. Por el contrario,
los modelos de légica dialéctica describen ambigliedades linguisticas a través de axiomas que
pueden ser verdaderos o falsos al mismo tiempo [88]. De esta manera, los axiomas dialécticos
permiten que las contradicciones y ambivalencias sean validas dentro de un modelo formal [89].
Segun [83], existen los siguientes fendmenos dialécticos: vaguedad, fallo de una presuposicion,
razonamiento contrafdctico, discurso ficticio y declaraciones contingentes sobre el futuro. En
particular, estos cinco casos se presentan en los perfiles de competencia:

e (Caso 1: Vaguedad o falta de claridad, precision o exactitud en el lenguaje natural: En el
caso de las competencias, los patrones lingtisticos de las frases nominales y verbales que
identifican las competencias de las habilidades y el conocimiento pueden ser los mismos
[82,83].

e Caso 2: Declaraciones contingentes sobre el futuro: Las declaraciones se desarrollan sobre
eventos futuros, acciones, declaraciones, etc. [90]. Este fendmeno ocurre en frases verbales
que generalmente describen competencias y habilidades. En este caso, la frase estd formada
por varios verbos que, considerando sus sindnimos, se encuentran en diferentes niveles de
habilidad y proceso cognitivo, lo que no permite establecer qué habilidad desarrollara la
competencia en el futuro cercano.

e Caso 3 Discurso ficticio: Implica tomar decisiones de acuerdo con las creencias de las
personas [91]. En el caso de las competencias, y sus componentes de conocimiento y
habilidades, es comun que el editor de perfiles coloque estos 3 componentes en secciones
de un documento, como descripcidn, campo ocupacional, y no precisamente como
competencias, conocimientos o habilidades.

e Caso 4. Fallo de la presuncién: Implica una suposicion de algo que no es realmente cierto
[92]. En el caso de las competencias, si el término se usa incorrectamente en una seccion
del perfil, de tal manera que la presuposicidon que se hace sobre el término es incorrecta; es
decir, segun la interpretacion del editor es de un tipo, pero que al final es de otro tipo.

e Caso 5 Razonamiento contrafactico: Es el caso en el que el significado de los enunciados
causales puede explicarse en términos de condicionales contrafacticos de la forma "Si A no
hubiera ocurrido, entonces C no habria ocurrido" [93]. En el contexto de las competencias,
el razonamiento contrafactual se aplica en los supuestos hechos al alinear los términos de
las competencias con los términos del tesauro de acuerdo con las medidas de similitud
Iéxica, y establecer umbrales para determinar altas similitudes.
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3.3.2. Caracterizacion dialéctica

Este mddulo corresponde al componente de la arquitectura propuesta en el apartado 3.1, en
cual se desarrolla un modelo de conocimiento para cada uno de los fenémenos dialécticos. Para
ello, se utiliza la herramienta RM3 de [83], en donde los casos ambiguos se describen mediante
tres components: axiomas, que corresponden a las reglas dialécticas que definen cada caso;
hechos, que son las entradas al modelo formadas por las instancias extraidas de los perfiles; y
conjeturas, que se activan durante el razonamiento para realizar la interpretacién del caso.
Adicionalmente, se require de tesauros o taxonomias para complementar los hechos del
modelo, en este caso los tesauros DISCO Il (para el componente de conocimiento) y BLOOM
(para el componente de habilidad) [66,67].

3.3.2.1Caso 1: Vaguedad del lenguaje natural

En el primer caso, la ambigliedad se obtiene de los patrones de lenguaje de las frases nominales
y verbales, que pueden interpretarse como conocimiento, habilidad o competencia. La base de
conocimiento con la que se realiza este analisis fue anotada por expertos en [67], y donde el
axioma relacionado con los problemas de vaguedad se presenta en el siguiente enunciado:

Enunciado 3.16. Si el término T tiene un patrén P como conocimiento y P se interpreta como
una Habilidad (C1) o Competencia (C2), entonces T tiene un patrén ambivalente.

Axioma 3.1. El axioma "tienePatronAmbivalente"” establece la relacidon entre los patrones
linglisticos de los términos, dependiendo de si el término T tiene un patrén P que representa el
conocimiento, pero eso, cuando se interpreta es diferente (como habilidad (C1) o competencia
(C2)), por lo que hay una ambivalencia. Por lo tanto, independientemente de si el patrén
lingliistico del término indica que es una frase nominal que corresponde al conocimiento, el
término se interpreta como una habilidad o competencia (Ver Tabla 3.9.).

Tabla 3.9. Axioma 3.1. en formato RM3

Axiomas fof(tienePatronAmbivalente,axiom,(
1[T,P,C1,C2] : (
(tienePatron(T, P) & esInterpretadoComo(T, C1) &
esInterpretadoComo(P, C2) & esDiferente(C1,P) & esDiferente(C2,P))
=> tienePatronAmbivalente(T, P)
)
)
Hechos fof(tienePatron1, axiom, tienePatron(conocimiento_de_hardware,
nc_sp_nc) ).
fof(esInterpretadoComol, axiom,
esInterpretadoComo(conocimiento_de_hardware, competencia) ).
fof(esIinterpretadoComo2, axiom,
esInterpretadoComo(conocimiento_de_hardware, habilidad) ).
fof(tienePatronl, axiom, tienePatron(nc_sp_nc, conocimiento) ).
fof(esDiferentel, axiom, esDiferente(conocimiento, competencia) ).
fof(esDiferente2, axiom, esDiferente(conocimiento, habilidad) ).
Conjeturas Sif "SZS status Theorem for FOF" termino tiene patron ambivalente
fof(conjetura,conjecture,
(tienePatronAmbivalente(conocimiento_hardware, nc_sp_nc) )).
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La Tabla 3.10. muestra tres ejemplos de la ambivalencia de estos patrones, que se consideran
frases nominales de la forma NC-SP-NC y NC-SP-NC-AQ, y que representan al término de
conocimiento; pero, segln la concepcion del editor, cada uno de los términos se interpreta
como una habilidad (experto en Java y conocimiento de hardware) o una competencia
(desarrollo de software) [67]. De esta manera, la estructura linguistica de las frases nominales
es ambivalente, de acuerdo con la interpretacién que el editor tiene sobre el conocimiento y la
habilidad.

Tabla 3.10. Casos de Vaguedad segun el Enunciado 3.16.

Término Patréon Interpretacion segin | Interpretacion segun
lingliistico en patron el editor

Conocimiento de NC-SP-NC Conocimiento Habilidad

hardware

Experto en Java NC-SP-NC Conocimiento Habilidad

Desarrollo de software NC-SP-NC Conocimiento Competencia

De igual forma, la Figura 3.3. presenta la aplicaciéon del Axioma 3.1 en los ejemplos de la Tabla
3.10, para el caso del término “conocimiento de hardware”. El proceso comienza con la
definicién de hechos como fof (tienePatronl, axiom, tienePatron(conocimiento_de_hardware,
nc_sp_nc)), sobre los cuales los axiomas realizan las interpretaciones, desde axiomas basicos
como fof (esinterpretadoComo2, axiom, esinterpretadoComo (conocimiento_de_hardware,
habilidad)), hasta llegar a la conjetura, que es un axioma que interpreta los hechos basandose
en el axioma fof(conjetura, conjecture, (tienePatronAmbivalente(conocimiento_de_hardware,
nc_sp_nc))). En este caso, el resultado de la conjetura es cierto, porque segun los hechos, el
término “conocimiento hardware” tiene un patrén de conocimiento, pero se interpreta como
una habilidad.

Hechos:

Lenguaje Natural Ldgica Descriptiva
Conocimiento de Hardware tienePatron NC-SP-NC tienePatron(Conocimiento de Hardware,NC-SP-NC)
NC-SP-NC es patron de Conocimiento esPatron(NC-SP-NC,Conocimiento)

Conocimiento de Hardware es interpretado como Habilidad esinterpretadoComo(Conocimiento de Hardware,Habilidad)

Conocimiento de Hardware es interpretado como Competencia esinterpretadoComo(Conocimiento de Hardware, Competencia)

Axiomas:
Lenguaje Natural

Conocimiento de Hardware tiene patron ambivalente because tiene patrén NC-SP-NC and es Patron de
Conocimiento and es interpretado como Conocimiento or Competencia

Légica Descriptiva
tienePatronAmbivalente(Conocimiento de Hardware , NC-SP-NC, conocimiento, habilidad, competencia) =>

tienePatron (Conocimiento de Hardware, NC-SP-NC) & eslInterpretadoComo (Conocimiento de Hardware,
habilidad) || esinterpretadoComo (Conocimiento de Hardware, competencia)

Figura 3.3. Aplicacion del Axioma 3.1. sobre los ejemplos de la Tabla 3.10.
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3.3.2.2. Caso 2: Declaraciones contingentes sobre el futuro

El caso 2 considera la ambigliedad que existe entre los términos de habilidad cuando pertenecen
a dos niveles y procesos cognitivos diferentes. El tesauro de referencia para este analisis es el
tesauro BLOOM [67], en el que cada nivel cognitivo tiene asociado un conjunto de términos
relacionados. Entonces, dos términos pueden ser sindnimos pero pueden pertenecer a niveles
cognitivos diferentes. Los enunciados que definen este caso de ambigiliedad son:

Enunciado 3.17. Si el término Th es sinénimo del término tesauro Tb y Th y Tb tienen diferentes
niveles cognitivos Nc1 y Nc2, entonces Th pertenece a varios niveles cognitivos.

Enunciado 3.18. Si el término Th1l es sinénimo del término Th2 y Thl y Th2 pertenecen a
diferentes niveles cognitivos Nc1 y Nc2, entonces Thl y Th2 tienen varios niveles cognitivos.

Enunciado 3.19. Si el término T es sindnimo de los términos Thly Th2 y Thl y Th2 pertenecen
a diferentes niveles cognitivos Nc1 y Nc2, entonces T tiene varios niveles cognitivos.

Axioma 3.2. El axioma "perteneceVariosNivelesCognitivos" establece que si el término Th es
sinénimo de Tb, y los niveles cognitivos de Th (Nc1) y Tb (Nc2) son diferentes, entonces pueden
pertenecer a varios niveles cognitivos (Ncl1y Nc2) debido a verbos relacionados que pertenecen
a varios niveles cognitivos. De esta manera, se identifica la contradiccién del término Th sobre a
qgué nivel cognitivo pertenece; en consecuencia, dado que Th pertenece a varios niveles
cognitivos, entonces se dice que también pertenece a varios procesos cognitivos (Tabla 3.11).

Tabla 3.11. Axioma 3.2. en formato RM3

Axiomas fof(terminoPerteneceVariosNivelesCognitivos, axiom,(
| [Th,Th,Nc1,Nc2] : (
(esSinonimo(Th,Tb) & perteneceNivelCognitivo(Th,Nc1)&
perteneceNivelCognitivo(Tb,Nc2) & esDiferente(Nc1,Nc2) )
=>terminoPerteneceVariosNivelesCognitivos(Th)
)
).
fof(terminosVerbosRelacionadosPertenecenVariosNivelesCognitivos,axiom,(
I [Th1,Th2,Nc1,Nc2] : (
(perteneceNivelCognitivo(Th1,Nc1)&
perteneceNivelCognitivo(Th2,Nc2) & esDiferente(Nc1,Nc2) )
=>terminosVerbosRelacionadosPertenecenVariosNivelesCognitivos(Th1, Th2)
)
).
fof(terminosPertenecenVariosNivelesCognitivos, axiom,(
1 [Th1,Th2] : (
(terminosVerbosRelacionadosPertenecenVariosNivelesCognitivos(Th1, Th2) |
terminoPerteneceVariosNivelesCognitivos(Th1l) |
terminoPerteneceVariosNivelesCognitivos(Th2)
)
=> terminosPertenecenVariosNivelesCognitivos(Th1,Th2)
)
)

Hechos fof(esDiferentel, axiom, esDiferente(sintesis, conocimiento) ).
fof(esDiferente2, axiom, esDiferente(sintesis, aplicacion) ).
fof(esDiferente3, axiom, esDiferente(aplicacion, sintesis) ).
fof(esSinonimo1, axiom, esSinonimo(disefiar, bosquejar) ).
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fof(esSinonimo2, axiom, esSinonimo(disefar, planificar) ).

fof(esSinonimo3, axiom, esSinonimo(planificar, bosquejar) ).
fof(perteneceNivelCognitivol, axiom, perteneceNivelCognitivo(diseiar, sintesis) ).
fof(perteneceNivelCognitivo2, axiom, perteneceNivelCognitivo(bosquejar,sintesis)
).

fof(perteneceNivelCognitivo22, axiom,
perteneceNivelCognitivo(bosquejar,conocimiento) ).
fof(perteneceNivelCognitivo3, axiom, perteneceNivelCognitivo(planificar,
aplicacion) ).

Conjeturas Si "SZS status Theorem for FOF" termino Pertenece Varios Niveles Cognitivos
fof(conjetura,conjecture, (terminoPerteneceVariosNivelesCognitivos(disefiar,
planificar) )).
fof(conjetura,conjecture, (terminoPerteneceVariosNivelesCognitivos(disefiar) )).

EnlaTabla 3.12. se observa que, para la competencia "Disefiar y administrar sistemas", "disefar"
pertenece al nivel cognitivo 3 y "administrar" al nivel cognitivo 5, ambos dentro de diferentes
niveles y procesos cognitivos (inferior y superior, respectivamente). Por lo tanto, la competencia
es ambigua y no es posible establecer los mecanismos de ensefianza, o incluso, el proceso de
evaluaciéon del aprendizaje, porque no estd claro en qué nivel y proceso cognitivo debe
considerarse la competencia a corto o mediano plazo.

Tabla 3.12. Casos de Declaraciones contingentes sobre el futuro en los perfiles profesionales

Frase Verbal Nivel Nivel Proceso Proceso
Coghnitivo 1 Cognitivo 2 cognitivo 1 cognitivo 2

Disefiar y administrar | Disefiar Administrar | Inferior Superior
sistemas
Operaciény Operar Mantener Inferior Superior

mantenimiento de
centros de cémputo

En la Figura 3.4. se presenta la aplicacién del Axioma 3.2 en los ejemplos de la Tabla 3.12, en la
gue la base de conocimiento estd formada por los términos del tesauro Bloom descrito en [67].
Como se observa en el caso de los términos “diseiiar” y “planificar”, se parte del hecho de que
sus niveles cognitivos son diferentes mediante el axioma fof (esDifferente2, axioma, esDiferente
(sintesis, aplicacién)). Luego, se establece la relacidon de sinonimia entre los términos (con el
axioma fof (esSinonimo2, axiom, esSinonimo (disefiar, planificar)), y de la pertenencia de cada
término a un nivel cognitivo (mediante el axioma fof (perteneceNivelCognitivol, axiom,
perteneceNivelCognitivo (disefiar, sintesis))). Como se aprecia, la base de conocimiento para la
interpretacion se construye para la conjetura fof (conjetura, conjecture,
(terminoPerteneceVariosNivelesCognitivos (disefiar, planificar))), que tiene un valor de
verdadero porque "disefiar" y "planificar" son sindnimos, aunque pertenecen a diferentes
niveles cognitivos ("sintesis" y "aplicacidn", respectivamente) (Figura 3.4.).
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Hechos:
Lenguaje Natural Légica Descriptiva
Disefiar es sinénimo de bosquejar esSinonimo(disefiar,bosquejar)
Disefiar es sinénimo de planificar esSinonimo(disefar,planificar)
Disefiar pertenece al nivel cognitivo sintesis perteneceNivelCognitivo(disefiar,sintesis)

Bosquejar pertenece al nivel cognitivo conocimiento perteneceNivelCognitivo(bosquejar,conocimiento)

Planificar pertenece al nivel cognitivo aplicacion perteneceNivelCognitivo(planificar,aplicacion)
Planificar pertenece al nivel cognitivo sintesis perteneceNivelCognitivo(planificar,sintesis)
Axiomas:

Lenguaje Natural

Disefiar pertenece al mismo nivel cognitivo de planificar porque es sinonimo de planificar y planificar
pertenece al nivel cognitivo sintesis y disefiar pertenece al nivel cognitivo sintesis

Disefiar pertenece a varios niveles cognitivos porgue es sinonimo de bosquejar y disefiar pertenece al
nivel cognitivo sintesis y bosquejar pertenece al nivel cognitivo conocimiento

Légica Descriptiva

perteneceMismoNivelCognitivo(disefiar,planificar, sintesis)=> esSinonimo(disefiar,planificar) &
perteneceNivelCognitivo(disefiar,sintesis) & perteneceNivelCognitivo(planificar,sintesis)

perteneceVariosNivelesCognitivos(disefiar,bosquejar,sintesis,conocimiento)=> esSinonimo(disefiar,

bosquejar) & perteneceNivelCognitivo(diseiiar,sintesis) & perteneceNivelCognitivo
(bosquejar,conocimiento)

Figura 3.4. Aplicacion del Axioma 3.2. sobre los ejemplos de la Tabla 3.12.

3.3.2.3. Caso 3: Discurso ficticio

En el tercer caso, se analizan los discursos ficticios que existen en los perfiles, debido a que el
editor coloca los términos de competencia y conocimiento en secciones que no tienen relacién
con ellos. La base de conocimiento para este analisis fue etiquetada por expertos en [67], donde
se presentan las contradicciones. Es asi que, el enunciado para este caso es:

Enunciado 3.20. Si el término T se encuentra en la seccién del documento C1 y T es un
componente C2 y C1 es diferente de C2, entonces T es una frase ficticia.

Axioma 3.3. El axioma "esFraseFiciticia" establece la contradiccion en la narrativa de un perfil
cuando el término T se encuentra en la seccién del documento C1, que es un componente C2, y
Cl es diferente de C2, lo que provoca una declaracién no real sobre el término T, lo cual confirma
que T es una frase ficticia. De esta manera, se altera el significado de la frase que contiene T,
generando asi un discurso ficticio en el perfil (Tabla 3.13.).

Tabla 3.13. Axioma 3.3. en formato RM3

Axioma fof(esFraseFicticia, axiom,(
1[T,P,C1,C2] : (
(estaUbicado(T, C1) & esComponente(T, C2) & esDiferente(C1,C2) )
=> esFraseFicticia(T)
)
).
Hechos fof(esComponentel, axiom, esComponente(control_de_procesos_industriales,
conocimiento) ).
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fof(esComponente2, axiom, esComponente(control_de_procesos_industriales,

competencia) ).

fof(estaUbicadol, axiom, estaUbicado(control_de_procesos_industriales,

competencia) ).

fof(esDiferentel, axiom, esDiferente(competencia, conocimiento) ).

fof(esDiferente2, axiom, esDiferente(conocimiento, competencia) ).
Conjeturas Si "SZS status Theorem for FOF" es Frase Ficticia

fof(conjetura,conjecture, (esFraseFicticia(control_de_procesos_industriales) )).

La Tabla 3.14. muestra casos ambiguos obtenidos, donde la competencia “Planificar y manejar
proyectos de software” fue colocada por el editor de perfil como un antecedente. Un caso
similar es el término de conocimiento "Control de procesos industriales", que se colocé en la
seccion de competencia. En consecuencia, depende mucho de la interpretacién y el
conocimiento del editor, para reconocer una competencia, o el conocimiento y la habilidad de
sus componentes, lo que genera una ficcidn en la redaccion del perfil profesional.

Tabla 3.14. Casos de Discurso ficticio en los perfiles profesionales

Término Componente Seccion del documento
Control de procesos industrials Conocimiento Competencia
Desarrollo de aplicaciones Conocimiento Perfil de carrera

computacionales

Planificacién y manejo de Conocimiento Antecedente
proyectos de software

En la Figura 3.5. se observa la-aplicacion del Axioma 3.3 en los ejemplos de la Tabla 3.14, en
donde a través del axioma se reconocen las ambigiiedades del término "control de procesos
industriales". Para ello, se parte de que el término es un componente de "conocimiento"
(mediante el axioma fof (esComponentel, axiom, esComponente
(control_de_procesos_industriales, conocimiento))), que se encuentra en la seccidn
"competencia" del documento (mediante el axioma fof (estaUbicadol, axiom, estaUbicado
(control_de_procesos_industriales, competencia))), siendo diferentes "conocimiento" vy
"competencia" (con el axioma fof (esDiferente2, axiom, esDiferente (conocimiento,
competencia))). Con base en los anteriores hechos, la conjetura fof (conjectura, conjeture,
(esFraseFicticia (control_de_procesos_industriales, competencia)) tiene un valor de verdadero,
porque al mismo tiempo " control_de_procesos_industriales es un componente de
"conocimiento" y se identifica como una "competencia".



Capitulo 3: Modelo adaptativo de analisis de competencias 76

Hechos:
Lenguaje Natural Légica Descriptiva
Control de procesos industriales es componente de conocimiento esComponente(control de procesos industriales,conocimiento)
Control de procesos industriales esta ubicado en competencia estaUbicado(control de procesos industriales, competencia)
Conocimiento competencia esDiferente(conocimiento,competencia)
Axiomas:

Lenguaje Natural

Control de procesos industriales es Frase Ficticia porque es componente de conocimiento y esta Ubicado en competencia y
conocimiento competencia

Légica Descriptiva
esFraseFicticia(control de procesos industriales,conocimiento,competencia) => esComponente(control de procesos

industriales,conocimiento) & estaUbicado(control de procesos industriales, competencia) &
esDiferente(conocimiento,competencia)

Figura 3.5. Aplicacion del Axioma 3.3. en los ejemplos de la Tabla 3.14.

3.3.2.4 Caso 4: Fallo en la presuncién

En el cuarto caso, la contradiccidon que existe en los perfiles se analiza a partir de la suposicién
hecha por el editor de perfiles acerca de un término en una seccién del documento, cuando el
término es de otro tipo y no corresponde al lugar donde se encuentra. Por lo tanto, el término
es usado incorrectamente por el editor. La base de conocimiento con la que se realiza este
analisis fue etiquetada por expertos, y el enunciado para este caso se plantea a continuacion:

Enunciado 3.21. Si el término T se encuentra en la seccién del documento C1y T tiene un patrén
C2 y C1 es diferente de C2, entonces T es una falla de Presuposicion.

Axioma 3.4. El axioma "isPresuposicionFallida" establece |a contradiccion en el uso del término
T, que se encuentra ubicado en la seccion del documento C1, que tiene un patréon C2, y que
tanto las secciones C1 y C2 son diferentes. De esta manera, la suposicién del editor sobre el
término T es fallida, porque hace un mal uso del término en el documento (Tabla 3.15.), creando
un presupuesto fallido que causa constradiccién.

Tabla 3.15. Axioma 3.4 en formato RM3

Axioma fof(esPresuposicionFallida, axiom,(
1[T,P,C1,C2] : (
(tienePatron(T, P) & estaUbicado(T, C1) & esPatron(P, C2) &
esDiferente(C1,C2) )
=> esPresuposicionFallida(T)
)
).
Hechos fof(tienePatronl, axiom, tienePatron(conocimiento_ en_java, nc_sp_nc) ).
fof(estaUbicadol, axiom, estaUbicado(conocimiento_en_java, competencia)
).
fof(esPatron1, axiom, esPatron(nc_sp_nc, conocimiento) ).
fof(esDiferentel, axiom, esDiferente(competencia, conocimiento) ).
Conjeturas Si "SZS status Theorem for FOF" termino es Presuposicion Fallida
fof(conjetura,conjecture, (esPresuposicionFallida(conocimiento_en_java) )).
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En la Tabla 3.16. el término "Conocimiento en Java" se asume como "Experiencia", cuando de
hecho se interpreta como una "Habilidad". Del mismo modo, se supone que "control de
hardware" que se supone es un "antecedente", se interpreta como un "conocimiento", y asi
para los otros casos. Entonces para cada término, la suposicion hecha por el editor de perfil es
incorrecta, en relacién a la interpretacion del experto.

Tabla 3.16. Casos de Fallo de la presuncion en los perfiles profesionales

Término Presuposicion Interpretacion por
experto (patrén)

Desarrollar aplicaciones informaticas Perfil Habilidad
profesional

Desarrollar programas de computadora Competencia Habilidad

Planificacién y manejo de proyectos de Antecedente Habilidad

software

Control de Hardware Antecedente Conocimiento

Conocimiento en Java Experiencia Habilidad

En la Figura 3.6. se observa la aplicacién del Axioma 3.4 a los casos de la Tabla 3.16, donde los
axiomas detectan la ambigiliedad del término "conocimiento en Java", que tiene un patrén de
conocimiento y se localiza o utiliza como una habilidad (experiencia). Asi, se comienza con el
hecho de que el término tiene un patrén de conocimiento "nc_aq" (fof (tienePatronl, axiom,
tienePatron (conocimiento_en_java, nc_aq)) ), que se encuentra en la seccién "experiencia" del
documento (fof (estaUbicadoEnl, axiom, estaUbicadoEn (conocimiento_en_java,
experiencia))), siendo diferentes "conocimiento" 'y "experiencia" (fof (esDiferentel, axiom,
esDiferente (experiencia, conocimiento))). Basado en los anteriores hechos, la conjetura fof
(conjetura, conjecture, (esPresuposicionFallida (java_knowledge))) tiene un valor de verdadero
porque al mismo tiempo " conocimiento_en_java " tiene un patrén de "conocimiento" y se
identifica como una "experiencia" porsu ubicacidn, lo cual determina una ambigiiedad.

Hechos:
Lenguaje Natural Légica Descriptiva
NC-SP-NC es Patron de Conocimiento esPatron(NC-SP-NC, Conocimiento)
Conocimiento en Java esta ubicado en Experiencia estaUbicado(Conocimiento en Java, Experiencia)
Conocimiento en Java tiene Patron NC-SP-NC tienePatron(Conocimiento en Java,NC-SP-NC)
Conocimiento es Diferente de Experiencia es Diferente(Conocimiento, Experiencia)
Axiomas:

Lenguaje Natural

Conocimiento en Java es Presuposicion Fallida porque tiene Patron Conocimiento y esta Ubicado en
Experiencia y Conocimiento es Diferente de Experiencia

Légica Descriptiva
esPresuposicionFallida (Conocimiento en Java, conocimiento, experiencia) =>

tienePatron(Conocimiento en Java, conocimiento) & estaUbicado(Conocimiento en Java,
experiencia) & esDiferente(conocimiento, experiencia)

Figura 3.6. Aplicacion del Axioma 3.4. en los ejemplos de la Tabla 3.16.
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3.3.2.5. Caso 5: Razonamiento contrafactico

En este caso trata la contradiccién que existe con respecto a la pertenencia de un término de
conocimiento a un tema de un tesauro, debido a los umbrales utilizados en las medidas de
similitud. En este caso, se utiliza DISCO Il como tesauro de referencia [66,67], para ello se
propone el siguiente enunciado:

Enunciado 3.22. Si el término T tiene una medida de similitud Ms con un tema Tr mayor que el
umbral Us, entonces pertenece al tema raiz del tesauro TD.

Axioma 3.5. El axioma "terminoPerteneceVariosTopicos" describe que un término T, que
pertenece a un topico (término raiz del subarbol del tesauro), también pertenece a varios
topicos si la medida de similitud es mayor que el umbral establecido (Tabla 3.17). Es aqui donde
cambiar el umbral genera contradicciones porque un término T que para el umbral 1 era
ambiguo, para el umbral 2 puede ya no serlo.

Tabla 3.17. Axioma 3.5. en formato RM3

Axioma fof(terminoPerteneceTopico,axiom,(
[T, Tr,Ms,Us,TD] : (
(relacionMedida(T, Tr, Ms, TD) & esMayorQue(Ms, Us) )
=>terminoPerteneceTopico(T, TD)
)
).
fof(terminoPerteneceVariosTopicos,axiom,(
1 [T, TD1,TD2] : (
(terminoPerteneceTopico(T, TD1) & terminoPerteneceTopico(T, TD2) &
esDiferente(TD1, TD2))
=> terminoPerteneceVariosTopicos(T)
)
))-

Hechos fof(relacionMedidal, axiom, relacionMedida(software, programacién, ms0_48, td1) ).
fof(relacionMedida2, axiom, relacionMedida(software, instalacion_de_software,
ms0_30, td1) ).
fof(relacionMedida3, axiom, relacionMedida(software, depuracion_de_software,
ms0_52, td12) ).
fof(umbral, axiom, umbral = ms0_45 ).
fof(esMayorQuel, axiom, esMayorQue(ms0_48 , umbral) ).
fof(esMayorQue2, axiom, esMayorQue(ms0_52 , umbral) ).
fof(esDiferentel, axiom, esDiferente(td1, td12) ).

Conjeturas Si "SZS status Theorem for FOF termino Pertenece a Topico
fof(conjetura,conjecture, (terminoPerteneceTopico(software, td1) )).
fof(conjetura,conjecture, (terminoPerteneceTopico(software, td12) )).

Si "SZS status Theorem for FOF" termino Pertenece Varios Topicos
fof(conjetura,conjecture, (terminoPerteneceVariosTopicos(software) )).

En la Tabla 3.18. se plantea la siguiente hipétesis: “Un término de perfil y un término de un
tesauro de competencia pertenecen al mismo tépico de conocimiento cuando la medida de
similitud entre ellos excede el limite de 0,45”. Es asi que, dos de los tres casos pertenecen al
mismo tépico porque la medida de similitud excede el umbral de 0.45. Pero si cambia el valor
limite a 0.51, solo el caso "software" versus "Programacion” cumple con la hipétesis.
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Tabla 3.18. Casos de Razonamiento contrafactico en los perfiles profesionales

Término Tépico Dominio Similitud
Software Depuracién de software Programacion 0.53
Instalacién de software Configuracion e 0.50
instalacion de Tl
Desarrollo de aplicaciones Desarrollo de 0.41
de software software

En la Figura 3.7. se observa la aplicacién del Axioma 3.5. a los casos de la Tabla 3.18., donde los
axiomas detectan la ambigliedad del término "software" que puede pertenecer a mds de un
dominio, segun la medida de similitud que alcanza contra los términos del tesauro
(Programacion o Depuracion de software). Para ello, se comienza con las definicidon de los
hechos fof (relacionMedidal, axiom, relacionMedida (software, programacion, ms0_48, td1)) y
fof (relacionMedida3, axiom, relacionMedida (software, depuracion_de_software, ms0_52,
td12)), que definen que el término “software” tiene una medida de similitud de 0,48 con
“programacion” y de 0,52 con “depuracion_de_software”. Otro hecho es que las medidas de
similitud de 0,48 y 0,52 son mayores que el umbral (0,45), y también, que los hechos "td1" y
"td12" son "diferentes". De esta manera, la base de conocimiento se construye para la
interpretacion del axioma fof (conjectura, conjecture, (terminoPerteneceTopico (software,
td12))), que es el axioma base para la conjetura fof (conjectura, conjecture,
(terminoPerteneceVariosTopicos (software))), que tiene un valor de verdadero porque
"software" pertenece a los topicos "programacién” y "depuracién de software" (Figura 3.7.). En
sintesis, el valor del umbral es subjetivo, causando errores y ambivalencias en la interpretacion
de la pertenencia de un término a un dominio del conocimiento.

Hechos:

Lenguaje Natural Légica Descriptiva
Depuracion de software es Diferente de Programacién esDiferente(Depuracion de software,Programacion)
Programacién es Diferente de Instalacién de software esDiferente(Programacién, Instalacién de software)
Programacion es Diferente de Depuracion de software esDiferente(Programacion,Depuracion de software)
Software tiene Medida de Relacién Programacion of 0.48 medidaRelacion(software,Programacion,0.48)

Software tiene Medida de Relacién Instalacién de software of 0.30 medidaRelacién(software,Instalacién de software,0.30)
Software tiene Medida Relacion Depuracion de software de 0.52  medidaRelacion(software,Depuracion de software,0.52)

0.48 es Mayor Que 0.45 esMayorQue(0.48,0.45)
0.52 es Mayor Que 0.45 esMayorQue(0.52,0.45)
Axiomas:

Lenguaje Natural

Software pertenece al Topico programacién porque tiene Medida de Relacién programacion de 0.48 y
048 es Mayor Que 0.45

Software pertenece al Topico depuracién de software porque tiene Medida de Relacién depuracion de
software de 0.52 y 052 es Mayor Que 0.45

Software pertenece a Varios Topicos porque Software pertenece al Topico programacion y pertenece
al Topico depuracion de software y programacion es Differente de depuracion de software

Légica Descriptiva

perteneceTopico(Software, Programacion, 0.48, 0.45) =>
medidaRelacion(Software,Programacién,0.48,0.45) & esMayorQue(0.48,0.45)

perteneceTopico(Software, Depuracién de Software, 0.52, 0.45) =>
medidaRelacion(Software,Depuracion de software,0.52,0.45) & esMayorQue(0.52,0.45)

perteneceVariosTopicos(Software, Programacion, Depuracion de software) =>
perteneceTopico(Software,Depuracion de software) & perteneceTopico(Software,Programacion)

Figura 3.7. Aplicacion del Axioma 3.5. en los ejemplos de la Tabla 3.18.
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3.3.3. Validacion del modelo dialéctico

El proceso de validacion comienza con la aplicacién de los axiomas de los cinco modelos
dialécticos para cada término de la coleccidn de perfiles académicos y profesionales, después se
realiza el calculo de las medidas de Robustez y Entropia.

Como preparacioén para el proceso de analisis dialéctico, los perfiles de la coleccidn se etiquetan
segun la ubicacién de los términos en el documento, y la opinion de experto sobre el uso del
término y su significado en el context de perfil profesional [67].

Ademads, en el caso 5, se considera una medida de similitud Iéxica para establecer la relacidn
entre el término de conocimiento del perfil académico o profesional (T) y los términos del
tesauro DISCO Il (Tr), que es una variacion de la ecuacidn 3.9, donde que determina la cercania
de acuerdo con la similitud de los pares de caracteres de los términos [75] segun la Definicién
3.7 (3.20):

2 x |pares(T) n pares(Tr)|

Sim,. (T, Tr) = (3.20)
e ( ) |pares(T)| + |pares(Tr)|

De este modo, para cada par de Ty Tr se comparan sus caracteres, y se obtiene un valor de
similitud entre cero y uno, donde cero no representa similitud y uno representa alta similitud.

Por otro lado, en el caso 2, se determina la pertenencia del término de habilidad a un nivel
cognitivo (tema raiz del subarbol del tesauro BLOOM), si se incluye dentro de su grupo de verbos
relacionados (nivel 1 del tesauro BLOOM), o sus sindnimos (nivel 2 del tesauro BLOOM).

En general, se reconocen dos tipos de eventos: términos dialécticos, que son aquellos en los que
los axiomas del modelo MD (apartado 3.3.2) devuelven un valor de verdad positivo (verdadero);
y, términos no dialécticos, cuando los axiomas dan un valor de verdad negativo (falso). Con base
en estos términos, se define para cada perfil id;, sd;i = 1 cuando el evento dialéctico j (término
ambivalente) es reconocido por el modelo MD, y sd; = 0 en caso contrario.

Para la evaluacién de los axiomas del modelo MD, se utilizan las siguientes medidas:

Definicién 3.17. El modelo MD se considera robusto dialecticamente con referencia a un perfil
profesional o académico idi, si reconoce todos sus términos dialécticos. La ecuacion (3.21)
presenta la definicién de robustez, donde n; representa el nimero de términos en el perfil id;.

RobustezD (DM, id;) = Y., = (3.21)

Enunciado 3.23. La proporcién de términos dialécticos (Pr_MD(id;)) corresponde a los términos
reconocidos por el modelo MD sobre el total de términos relevantes en el modelo OC.

Enunciado 3.24. Si la proporcién de casos ambiguos detectados por MD se acerca al valor de
entropia de la ontologia, entonces se dice que MD identifica las ambigliedades presentes en la
ontologia OC.
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CAPITULO 4: casos DE ESTUDIO

En este capitulo se presenta el funcionamiento de la arquitectura definida en el capitulo anterior
a través de dos casos de estudio: el primero centrado en el andlisis de perfiles profesionales y
académicos segun la légica descriptiva, y el segundo realizando el analisis de los perfiles segin
la légica dialéctica. El capitulo explica en detalle el comportamiento de la arquitectura para cada
caso de estudio, y al final, presenta una discusion de los resultados obtenidos.

4.1. CASO 1: ANALISIS DE PERFILES PROFESIONALES SEGUN LOGICA DESCRIPTIVA

4.1.1 Procesamiento de los datos del experimento

Para el desarrollo del caso, se toman como entrada 35 documentos en espafiol: 20 perfiles
académicos, obtenidos de portales universitarios (ids, ..., id2o), y 15 ofertas de trabajo, obtenidas
de portales de empleo en internet (idy, .. idss). De cada perfil, se seleccionan extractos de texto
gue estdn bajo secciones como, descripcidn, objetivos, competencias, habilidades, vy
conocimiento. En estas oraciones hay elementos de competencia, tales como habilidades y
conocimientos, con los cuales se crea una coleccidn (corpus) para cada perfil, registrado con un
identificador (id;). Ademas, el conjunto de frases que componen el corpus se identifica como (P))
y el tipo de perfil puede ser de dos tipos (C =1 si es perfil académico y c=2 si es perfil laboral).
Cada frase Pj es un conjunto de términos que pueden ser de conocimiento (Cj) o de habilidad
(H;). La Tabla 4.1 presenta un ejemplo de una coleccidn de perfiles profesionales.

Tabla 4.1. Extracto de la coleccidn de perfiles profesionales

idi c P

Disefiador y administrador de sistemas de comunicacion de datos.

Abordar proyectos de automatizacion computacional.

id1 1 Abordar proyectos de automatizacién computacional, mandos de maquinas
eléctricas.

Integrar equipos, en operacion y mantenimiento de sistemas electronicos.
Desarrollo de aplicaciones computacionales.

id2 ! Disefio y manejo de base de datos estadisticas.
Interaccion con bases de datos y lenguaje SQL.
Programar y desarrollar en lenguaje Java POO.
idh1 ) Conocimientos de JRE 5, 6 y 7 y de programacién concurrente en Java.

Conocimiento Avanzado en Java.
Conocimiento en Lenguaje SQL.
Andlisis y disefio de base de datos

El primer paso es el preprocesamiento de los textos, para obtener los términos de conocimiento
y habilidad, de acuerdo con el procedimiento indicado en la arquitectura general (ver apartado
3.1). Comienza con el desarrollo de un andlisis, para reconocer los términos de conocimiento y
habilidad, basados en patrones lingliisticos (ver apartado 3.2.1.1) [65]. La Figura 4.1. presenta
un ejemplo del analisis para la primera oracién de los perfiles de la Tabla 4.1., donde los términos
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de conocimiento se reconocen de acuerdo con patrones, que estan formados por sustantivo,
preposicidon o adjetivo ([NC], [NC- SP-NC], [NC-NC], [NC-AQ])%; mientras que los términos de
habilidad por patrones con verbo, sustantivo, preposicién o secuencias conjuntas ([VMN], [NC-
SP], [NC-CC-NC]) 29 [14,94].

P; c H C
Dlsenador'y administrador Disefiador Y Administrador | Comunicacién | de datos
de sistemas de 1
comunicacion de datos. NC cc NC NC SP NC
Desarrollo de aplicaciones 1 Desarrollo de Aplicaciones computacionales
computacionales NC NC NC AQ
Interaccion con bases de 2 Interaccién con Bases de datos
datos NC cc NC sp NC
Conocimiento avanzado en Conocimiento Avanzado De Java
Java 2
NC AQ SP NC

Figura 4.1. Ejemplo del preprocesamiento de datos

Como resultado, se detectaron 93 instancias de conocimiento y 70 instancias de habilidad en los
perfiles académicos. Por otro lado, en los perfiles profesionales se detectaron 204 instancias de
conocimiento y 96 de habilidades. En la Figura 4.2. se presenta un extracto de la informacién
generada con los patrones. En particular, de las instancias de conocimiento (columna C) y
habilidades (columna H) extraidas.

c | id P; H (o
. Disefiador y administrador de sistemas de Disefiador y L,

1| idg o, | . Comunicacién de datos

comunicacién de datos administrador

. Desarrollo de aplicaciones Aplicaciones

1| id; .p Desarrollo P 4

computacionales computacionales

idy1 Interaccidon con bases de datos Interaccion Bases de datos
idy1 Conocimiento avanzado de Java Conocimiento Java

Figura 4.2. Extraccion de términos de conocimiento y habilidad del dataset experimental
4.1.2 Fuentes semanticas

Para la parte experimental, se usardn los tesauros DISCO Il [71] y BLOOM [67]. La Tabla 4.2.
presenta los términos raiz de los subdrboles del tesauro DISCO Il contra los cuales se alinean los
perfiles, por ser los que corresponden a la subarea de Informatica del tesauro. Del mismo modo,
la Tabla 4.3. presenta los términos raiz de los subarboles del tesauro BLOOM, que corresponden
a los niveles cognitivos definidos en la taxonomia de Bloom, que son comiUnmente utilizados en
el contexto de los perfiles analizados para describir las acciones o habilidades que deben
realizarse o tenerse sobre el conocimiento para alcanzar la competencia [50].

Tabla 4.2. Definicion de los subarboles del tesauro DISCO Il

Mmd
Tca Instalacidn y configuracion TI
Tc2 Desarrollo de software
Tcs Campos de especializacion en TI
Tca Consultoria de Tl
Tcs Analisis Tl

29 Formato CONLL, VMN: verbo, CC: conjuncidn, SP: preposicion, AQ: Adjetivo, NC: Sustantivo
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Tce Programacion

Tcy Conocimientos de bases de datos
Tcs Sistemas operativos

Tco Gestién de proyectos Tl

Tcio | Administracion de Tl

Tci1 | Internet y multimedia

Tci2 | Informatica

Tciz | Seguridad de la informacién

Tcia | Soporte Tl

Tcis | Tecnologia de red

Tabla 4.3. Definicion de los subarboles del tesauro BLOOM

Mb

Th Conocimiento
Th2 Comprension
Ths Aplicacién
Tha Sintesis

Ths Creacién

The Evaluacién

4.1.3 Extraccion de términos a analizar

Ya identificado los términos de conocimiento, habilidad y competencia en la fase de
preprocesamiento, en esta fase se realiza el filtrado de términos considerando los macro
algoritmos que se detallan en el apartado 3.2.2 (Tabla 3.2.). La Tabla 4.4. presenta algunos de
los términos seleccionados, considerando los parametros de filtrado de términos de k;=1.2
b=0.75y 6=0.5 (ver ec. 3.1). Recordemos que ki y b son pardmetros para ajustar las diferencias
de longitud de los perfiles (segun las caracteristicas del corpus de documentos), y 6 es un
parametro de ajuste al peso dado a un término segun su frecuencia en la coleccién de perfiles y
la longitud de los documentos [60]. Los valores para k1, b y 6 se tomaron de los resultados de la
conferencia TREC®, donde determinaron los mejores valores de esos pardmetros para la
recuperacion de texto.

La Tabla 4.4. presenta el célculo del filtrado para los términos de la Tabla 4.2 utilizando el
Score(id;,C;) (ec. 3.1), para lo cual se establece el nimero de perfiles que contienen al término G
(n’(Cy)), el peso del término IDF(C;), y el score de los términos en los perfilesids, id; e id; (ejemplos
de perfiles para el calculo de score). Como se observa, los valores del score de algunos términos
son mayores al umbral Ug (0.3), y esta tendencia se mantiene en los perfiles donde el término
se encuentra con mayor frecuencia, por ejemplo, “aplicacién computacional”, en id; con 0.32 y
id; con 0.72.

Por otro lado, algunos términos en los perfiles laborales no estan presentes en algunos perfiles
académicos (por ejemplo, el termino del perfil laboral id;1 “base datos” no esta en id; y ids) y
viceversa. También, el peso que se asigna al término tiene una relacion con el valor de n’(C), tal
que si disminuye el nimero de perfiles que contienen el término C; se incrementa el peso IDF
dado al término. Cabe mencionar que para seleccionar los términos que se utilizan en la fase de

30 TREC: Text Retrieval Conference
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comparacién con fuentes semanticas, se considera que el término pase el umbral al menos en
uno de los perfiles.

Tabla 4.4. Calculo de filtrados de términos para la coleccion de perfiles

c id | Término G; n’(C) | IDF(C;)) | id1 id2 Ids
1 | id1 | comunicacion de datos 9 0.54 0.44 0 0.66
1 | id2 | aplicacién computacional | 12 0.39 0.32 0.72 0

2 | id21 | base de datos 14 0.31 0 0.57 0

2 id21 | Java 11 0.44 0.3 0 0.2

4.1.4. Comparacion con las fuentes semdanticas

En este apartado se presenta la comparacién de perfiles contra los tesauros presentados en el
apartado 4.1.2. Para ello, se realiza el calculo de la similitud |éxica y semantica de los términos,
su alineamiento contra los términos raiz de los tesauros, y se obtiene la relevancia de un perfil
en funcidon de los términos raiz de los tesauros que contiene. Para ello, se siguen los
macroalgoritmos detallados en el apartado 3.2.3., tomando como referencia a ids, id; e id,; de
la coleccidn de perfiles.

4.1.4.1 Similitud Léxica

La similitud Iéxica se obtiene entre los términos de conocimiento y el tesauro DISCO, a través de
las medidas de similitud presentadas en las ecuaciones (3.8) y (3.9) del macroalgoritmo de la
Tabla 3.3. (apartado 3.2.3.1.). Particularmente, la distancia calculada entre el término C de
conocimiento del perfil analizado y el término C' del tesauro (de acuerdo con las definiciones
3.6.y3.7.y el umbral U,) permite identificar el término del tesauro DISCO con el cual el término
C tiene una mayor similitud léxica. Esto es importante para el siguiente componente de la
arquitectura porque determina el nivel del tesauro donde se encuentra el término C’' vy, por lo
tanto, el subarbol en el que se realizara el cdlculo de la medida taxonémica.

La Tabla 4.5. presenta un ejemplo del calculo de la similitud |éxica para los términos del conjunto
de datos de la Figura 4.2., donde para cada término C se identifica el subarbol del tesauro que
tiene una mayor posibilidad de relacionarse con el dominio de dicho término. Por ejemplo,
"bases de datos estadisticas” con “bases de datos" y "Java” con “Lenguaje Java" comparten el
mismo contexto, por lo que puede suponerse que existe una similitud semantica entre estos
términos. Particularmente, el célculo de la similitud Iéxica entre esos términos se hace segun la
Definicion 3.7. (ec. 3.9). En la Tabla 4.5., L es el nivel del tesauro donde esta el termino C’ con el
gue se obtuvo la mayor similitud léxica con C.

Tabla 4.5. Ejemplo de calculo de la similitud léxica para los términos de los perfiles

c id C (o4 Simiex(C,C’) L

1 |ids Comunicacién de datos Sistemas de 0.6 3
comunicacion de
datos

1] id2 Aplicaciones Aplicaciones 0.7 3

computacionales informaticas

2 | id21 Bases de datos Base de datos 0.8 2
relacional

2 | id21 Java Lenguaje Java 0.5 2
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4.1.4.2 Similitud Semantica

La medida calculada entre el término C de conocimiento del perfil analizado y el término C’ del
tesauro DISCO, segun la Definicién 3.8. (apartado 3.2.3.2.), permite identificar el término raiz
(general) del tesauro DISCO con el cual los términos de los perfiles tienen una mayor similitud.
La Tabla 4.6. presenta casos del cdlculo de la similitud semantica para los términos del conjunto
de datos de la Figura 4.2. Por ejemplo, “aplicaciones computacionales” y “Java” tienen una
relacién de similitud con el término general del tesauro "Programaciéon”, que confirma que
pertenecen al mismo contexto, en este caso al subarbol de Programacién. Esto se obtiene
mediante el promedio de las sumatorias de la medida de similitud Iéxica Simiex del término “java”
para los términos ancestros (SA, ver ec. 3.11), hermanos (SS, ver ec. 3.12) e hijos (SD, ver ec.
3.13) de los subarboles donde se ubique el término “lenguaje java”. Luego se identifica el
término raiz del subarbol del tesauro (md) segun la similitud semantica maxima obtenida (Ms).

El valor de similitud semantica del término “java” muestra que el término existe tal como esta
escrito en el tesauro DISCO, por tanto, el término “lenguaje Java” obtiene un valor de similitud
semantica de 1, que es muy lejano al obtenido solo con la medida de similitud léxica (0.5). De
igual forma, existen casos de términos como “bases de datos”, en donde hay una pequeia
variacion entre sus similitudes léxica y semantica (0.8 y 0.7, respectivamente), pero igualmente
se considera que pertenece al término raiz “Conocimiento de bases de datos” (md) porque la
medida de similitud Ms (0.7) supera el umbral Us, el cual se establece en 0.45 (definido segun lo
detallado en [65,79]). Segln ese umbral y los valores de Ms obtenidos, existe una similitud
bastante clara entre los términos de los perfiles y tesauros (ver Tabla 4.6).

Tabla 4.6. Ejemplo de calculo de la similitud semdntica para los términos de conocimiento con el tesauro DISCO

c| id C Ms md

1| id: Comunicacion de datos 0.67 Instalacion y configuracion Tl

1] id2 Aplicaciones computacionales 0.59 Programacién

2| id21 | Bases de datos 0.7 Conocimiento de bases de datos
2| id21 | Java 1 Programacién

Del mismo modo, la Tabla 4.7. presenta el calculo de la medida de similitud para el término de
habilidad H del perfil bajo estudio y el término H’ del tesauro, utilizando la Definicién 3.8. Para
calcular las similitudes de H con los términos ancestros, hermanos e hijos del subarbol del
tesauro donde se encuentra H’, se identifica el término raiz del subarbol del tesauro (mb) en
donde se obtuvo el valor maximo de la similitud (Ms). Segun la medida calculada, los términos
“administrador”, “disefiador” e “interaccion” tienen una relacion semantica con el término raiz
"Sintesis", segun el tesauro BLOOM. En el caso del término de habilidad “desarrollar”, es
evidente que existe una relacién de similitud dentro del contexto del subarbol del término
"Aplicacién", igual que conocimiento con el término raiz “conocimiento”.

Tabla 4.7. Ejemplo de calculo de la similitud semantica para los términos de habilidad con el tesauro BLOOM

c id H Ms mb
1 |id: Administrador 0.7 | Sintesis

1 id1 Diseflador 0.8 | Sintesis

1 id2 Desarrollo 0.8 | Aplicacién

2 | id21 | Interaccion 0.7 | Sintesis

2 id21 | Conocimiento 1 Conocimiento




Capitulo 4: Casos de Estudio 86

4.1.4.3. Alineamiento

En esta fase se utilizan las medidas de similitud semantica obtenidas en el apartado 4.1.4.2 y el
macroalgoritmo del apartado 3.2.3.2., para determinar la alineacidon de los perfiles de la
coleccion (segun sus términos de conocimiento y habilidad) con los tesauros DISCO y BLOOM.
Con los términos alineados, se establecen los términos raiz de los tesauros alrededor de los
cuales los perfiles se relacionan y aquellos con los que no tienen relacion. A continuacién, se
presenta un ejemplo de este proceso en 3 documentos: idy, id,, y ida1.

La Tabla 4.8. y la Figura 4.3. muestran el resultado de la alineacién de los perfiles en funcién de
los términos de conocimiento, de acuerdo con la definicién 3.14, considerando que k1l =1.2 b =
0.75y 6 = 1 (esos valores permiten manejar las diferencias de longitud de los documentos y
valores de frecuencias bajas en los términos en el conjunto de perfiles). Por ejemplo, el score de
Tce (Programacion) en la Tabla 4.8. se calcula obteniendo el nimero de perfiles que contienen a
Tcs (n’(md;)), que en este caso son 12 perfiles, para después calcular el peso IDF(md;) (en este
caso 0.391), el cual se multiplica por la frecuencia de aparicion del término en el perfil id; (que
esigual a 1), ajustada por los parametros k1 y b, segtn la Definicién 3.14., para obtener el valor
de Score de Tcs en el perfil idi,, en este caso de 0.59.

Se observa que los perfiles id; e id21 estdn alineados con los términos Tce y Tcy (Programacion y
Conocimiento de bases de datos, respectivamente). El perfil id,1 presenta una mayor alineacion
con el término "Programacion” (0.62 versus 0.59), mientras que id, tiene una mayor alineacién
con "Conocimiento de bases de datos” (0.41 versus 0.18). También, existe una alineacién entre
id; e id2 con el término Tcs (Campos de especializacién en Tl), donde id; tiene el valor mas alto
(0.29 contra 0.16). Los resultados anteriores indican que el perfil académico id, cubre
parcialmente los requisitos de la oferta de trabajo idx; (recordar que desde id,; son perfiles de
trabajo); no es el caso de idi que posee poca alineacion con id;1. Ademas, el valor alto que
alcanza idy1 con el término Tcs (Programacion) da una primera retroalimentacion del contexto
laboral al contexto académico, enfatizando la importancia que las compaiiias le dan a este tema
dentro de sus ofertas de trabajo. 1572164 2577219

Tabla 4.8. Ejemplo de calculo del alineamiento de perfiles y términos de conocimiento

Término n’(md;) IDF(md;) Score(idi,md;)
raiz md
c Total C Total

1 2 1 2 id1 id2 id21
Tc 3 1 4 0.802 | 1.176 | 0.923 1.33
Tc 6 5 11 0.465 | 0.415 | 0.436 0.54
Tcs 12 | 4 16 0.082 | 0.528 | 0.235 | 0.29 0.16
Tcs 3|5 8 0.802 | 0.415 | 0.595 0.4
Tcs 3 9 12 0.802 | 0.087 | 0.391 0.59 0.62
Tcr 5 110 15 0.556 | 0.021 | 0.271 0.41 0.18
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Figura 4.3. Alineamiento de los perfiles id;, id; e id,; segin términos de conocimiento

Por otro lado, el valor de score del término Tc; (Instalacion y configuracion de Tl) en id; excede
el valor de 1 (1.33) porque el nimero de perfiles que contienen el término Tc; dentro de la
coleccién (n’(md;)) es bajo, con respecto a los otros términos (Tci se presenta en 3 perfiles
académicos y 1 perfil laboral). En consecuencia, tiene un mayor peso (IDF(md;) es 0.923). Eso
significa que segun el Score de Tc; para idi no resulta relevante al momento de determinar la
importancia de este término del tesauro en la coleccién de perfiles, y se puede considerar como
un dominio de conocimiento aislado en relacion a los otros dominios que se presentan en los
perfiles.

Del mismo modo, la Tabla 4.9. y la Figura 4.4. presentan la alineacién de los perfiles en funcion
de los términos de habilidad, de acuerdo con la Definicién 3.9. (apartado 3.2.3.3), considerando
ki=1.2b=0.75y6=1.

Tabla 4.9. Ejemplo de calculo del alineamiento de perfiles y términos de habilidad

Término n’(md;) IDF(md;) Score(idi,md;)
raiz mb
c Total C Total

1 2 1 2 id1 id2 id21
Ths 12 | 6 18 0.08 0.28 0.30 0.46 0.41 0.12
Tha 1 4 4 1.32 0.57 0.86 0.38
Ths 18 | 13 31 0.07 0.06 0.06 0.10 0.11 0.10
The 8 13 21 0.31 0.06 0.23 0.23 0.30
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Figura 4.4. Alineamiento de los perfiles id;, id, and id2;1 segun términos de habilidad

Se observa que los perfiles ids, id; e id,1 estan alineados con el término Ths (Aplicacion), siendo
id; el que presenta un mayor valor (0.46, contra 0.41 y 0.12), lo que indica que los perfiles
académicos le dan gran importancia a la aplicacion del conocimiento. También hay una
alineacion entre idy, id; e idy; con el término Ths (Creacidn), donde los tres tienen valores muy
cercanos (0.10, 0.11 y 0.10, respectivamente), lo que indica que los perfiles académicos cubren
a idy; en términos de la capacidad de crear conocimiento. Del mismo modo, id»; e id; se alinean
con el tema The (Evaluacion), destacando esta habilidad como un requisito del contexto laboral,
que también estd presente en el perfil académico id;, pero en un nivel inferior (0.30 frente a
0.18, respectivamente). Finalmente, el término Thy (Sintesis) es una habilidad solicitada por las
empresas, que no se considera en los perfiles académicos id; e id,.

Las Figuras 4.5. y 4.6. presentan los resultados de la alineacion de cada uno de los perfiles (id:
..., idss) con los términos raiz del tesauro DISCO Il (Tcy, -.., Tcis). Como se ve, el promedio de los
documentos de la coleccidn se enfoca en los términos: "Desarrollo de software" (Tc;), "Campos
de especializacién de TI" (Tcs), "Analisis de TI" (Tcs), "Programacion” (Tcs), " Conocimiento de
bases de datos "(Tc;) y" Sistemas operativos "(Tcs). Algunos términos, como "Gestion de
proyectos de TI" (Tco), "Administracion de TI" (Tcio) o "Tecnologia de red" (Tcis), tienen una alta
alineacion con uno o varios de los perfiles, pero en general, sus promedios en la coleccion son
bajos. En general, los términos con el promedio mds alto de alineacidn en los perfiles son los
comprendidos en el intervalo Tc; a Tcs. Con los otros términos, el promedio es menor o no existe
alineacion, como en el caso de Tc, (Consultoria de TI). También, hay algunos perfiles que tienen
un gran alineamiento con varios de los términos del tesauro DISCO Il, como los id,4y idys, 0 poca
alineaciéon, como el idso.
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Figura 4.6. Alineamiento de perfiles con los términos de conocimiento (Tcs a Tcys) del tesauro DISCO |1

La Tabla 4.10. presenta los valores de alineacion de los perfiles (documentos) para los temas con
mayor promedio de alineacién. En resumen, la coleccidn de perfiles presenta una tendencia
hacia los primeros 8 términos raiz del tesauro DISCO Il. Por ejemplo, para el término Tc; se puede
ver que los documentos tienen valores de alineacidon de mayor a menor de la siguiente manera:
ide (0.78), ids (0.66), id1 (0.54), ids e id27 (0.5), id11 e idas (0,45), id24s (0,41), etc. Esto significa que
el dominio de conocimiento Tc; para este grupo de perfiles es el mismo, por lo que se puede
afirmar que existen semejanzas entre los componentes de conocimiento que contiene cada uno
de los documentos, y que tanto los perfiles académicos como los laborales de este grupo estan
semejantemente rankeados segun el valor del score alcanzado para este dominio.
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Tabla 4.10. Resultados del alineamiento de perfiles con el tesauro DISCO 11

PERFIL Ta Tc2 Tcs Tes Tcs Ter Tcs
id1 0.33 | 0.54 | 0.29
id> 0.59 0.41
id3 0.66 0.59
id4 0.24 0.62
ids 0.36
ids 0.78
id7 0.31
ids 0.50 | 0.27 0.69
ido 0.41 0.90
id11 0.45 | 0.24 0.62
id12 0.27 0.31
id13 0.79 | 0.37 | 0.29 0.33
id1s 0.29 0.30 0.53 0.35
id1sg 0.42
id1g 0.20
id20 0.31 0.36
id21 0.16 0.40 0.62 0.18
id22 0.59 0.41
id24 0.41 0.35 0.36 0.25
id2s 0.62 | 0.45 0.62 0.26 0.38
id2e 0.34 0.33
id27 0.50 0.59 0.31
idas 0.24 | 0.13 0.50 0.15
id29 0.36 0.56
idso 0.49
id32 0.84 0.28 0.62
[[eEE} 0.30 | 0.10 0.42 0.60
id3a4 0.20 0.14 0.71
idss 0.66 0.69

90

La Figura 4.7. presenta los resultados de la alineacién de perfiles de acuerdo con los términos
de habilidades del tesauro BLOOM. Se observa que los documentos de la coleccidn se enfocan
en los términos raiz "Aplicacion" (Ths), "Sintesis" (Thy), "Creacion" (Ths) y "Evaluaciéon” (The), y
los términos con mayores promedios son Ths. y The. En cuanto a los otros términos, el promedio
es muy bajo o no existe alineacidn, como en el caso de Th; (Conocimiento) y Th, (Comprensidn).
También se ve que muchos perfiles tienen ninguna alineacién con los términos del tesauro

BLOOM, como id, id4 e ids, entre otros.

La Tabla 4.11. presenta el valor para los términos con mayor promedio de alineacién en los
documentos de la coleccidn de perfiles (como se dijo en el parrafo anterior, los términos Ths,
Tha, Ths y The del tesauro BLOOM). Por ejemplo, para el término Ths, los perfiles con mayores
valores son: idig (0.55), id17 e id1o (0.47), id1 (0.46), id14 ( 0.41), id20 (0.37), id1s (0.33), id12 (0.30),

ida7 (0.15), idig e id2s (0.14), id21 (0.12), idas (0.10), idss (0.08) Yy ids3 (0,06).
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Tabla 4.11. Resultados del alineamiento de perfiles con el tesauro BLOOM

PERFIL THs THa | THs The
id1 0.46 0.10 0.18
id2

id3 0.12

ida

ids 0.12

ide

id7 0.12

ids 0.12

ido 0.10 0.37
idio 0.47 0.10

id11 0.10 0.49
id12 0.30 0.12

idi3 0.11 0.29
id14 0.41 0.10 0.23
idis 0.12

idis 0.14 0.67 0.10 0.32
id17 0.47 0.10

idis 0.55

id1o 0.33 0.07 0.39
id20 0.37 0.11

id21 0.12 0.38 0.10 0.30
id2> 0.09 0.40
id23 0.43
ida24 0.12 0.23
idas 0.14 0.11 0.30
id2e 0.11 0.29
id27 0.15 0.09 0.37
idas 0.10 0.55 0.10 0.30
idso 0.12

ids1 0.11

ids2 0.74 0.06 0.40
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ids3 0.06 0.68 0.10 0.30
idsa 0.08 0.10 0.35
idss 0.09 0.40

Con los resultados obtenidos en esta fase, se puede establecer qué perfiles profesionales estan
alineados con un mismo término del tesauro, y cual es la fuerza de estos alineamientos. Por
ejemplo, para el término raiz The, los perfiles organizados segln su fortaleza de alineamiento
son: id1; (0.49), ida3 (0.43), id22 (0.40), ids; (0.40), idss (0.40), id1s (0.39), ids (0.37), id27 (0.37), id3a
(0.35), id16(0.32), id33 (0.30), id21 (0.30), id13 (0.29), id,s (0.30), id2s (0.30), id2s (0.29), id14 (0.23),
id24 (0.23) e id; (0.18). Por otro lado, existe similitud en algunos de los términos de habilidad de
los perfiles (por ejemplo, id,2y idsz), por tanto, estan en el mismo dominio cognitivo.

Ademas, se puede hacer retroalimentacién entre ellos para determinar qué perfiles académicos
cubren los dominios de habilidad. Por ejemplo, en el id;;, la habilidad “generar soluciones
técnicas” conlleva un nivel cognitivo de complejidad alto (creacion, nivel 6 de Bloom); en cambio
en el idy7, el término “desarrollar aplicaciones Web” implica un nivel de complejidad medio
(aplicacidn, nivel 3 de Bloom). Asi, id11 puede cubrir las necesidades de habilidad de id,; (porque
estan alineados a Tcg).

De igual forma, se puede establecer qué habilidades requieren los perfiles laborales; por
ejemplo, en el idss el término “programar con Forms” implica un nivel de complejidad medio
(aplicacién, nivel 3 de Bloom) que el idy no puede satisfacer (por ejemplo, con el término
“conocimiento de ingenieria de sistemas”, que esta relacionado a un nivel de complejidad bajo);
lo cual permite deducir qué competencias requieren las ofertas de empleo y qué perfiles
académicos pueden cubrirlas o no. Ademads, es posible identificar qué universidades tienen sus
perfiles académicos alineados con ofertas de trabajo, como en el caso de los perfiles id1; e id1s,
ambos tienen un nivel de complejidad alto (Evaluacion, nivel 6 de Bloom por los términos
“generar soluciones técnicas” y “mantenimiento de sistemas informaticos”, respectivamente).
Estos resultados se pueden utilizar en diferentes contextos, tales como la planificacion de
carreras profesionales, reclutamiento de personal, entre otros dominios.

4.1.5. Actualizacion

En este componente se realiza la actualizacion del modelo ontolégico OC detallado en el
apartado 3.2.1.2., utilizando la informacién extraida en la fase de comparacién (ver Tablas 4.6.
y 4.7.). Seguidamente, se valida el modelo OC mediante las métricas de Completitud, Robustez
y Entropia (definidas en el apartado 3.2.4.).

La Figura 4.8. presenta un extracto de la poblacién ontoldgica de OC con los términos extraidos
de los perfiles ids, id; e id,1, considerando los axiomas de la Tabla 3.1. Como se observa, las clases
“Instancia_Habilidad” e “Instancia de conocimiento” contienen a los términos de conocimiento
y habilidad que fueron seleccionados en la fase de extraccidn, para la comparacién con los
tesauros. También, la clase “Patron_Conocimiento” contiene los patrones relacionados con los
términos, en este caso, para identificar términos de conocimiento. También, la clase “Categoria
Gramatical” contiene las palabras que conforman los términos segln su categoria gramatical,
particularmente, las categorias “Sustantivo” y “Adjetivo”.
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Figura 4.8. Extracto de la Ontologia OC, para los perfiles id;, id; e id2; segun los axiomas de la Tabla 3.1.

La Figura 4.9. presenta un extracto de la poblacidn del modelo OC, segun las definiciones 3.12.
y 3.13., para los términos de conocimiento y habilidad de los perfiles ids, id; e id21, cuya medida
de similitud semantica supera el umbral Us > 0.45 (ver Tablas 4.6. y 4.7.). Como se observa, la
clase “Dominio_Cognitivo”, contiene a los términos de habilidad que pertenecen a las clases
“Sintesis”, “Aplicacién” y “Evaluacién”, relacionadas con el tesauro BLOOM. La pertenencia se
establece segln el valor de la medida de similitud maxima entre el término del perfil y el término
del tesauro. Por ejemplo, a la clase “Sintesis” pertenecen los términos “Administrador”,
“Disefiador” e “Interaccion” (ver Tabla 4.7.). En cuando a la clase “Cobertura_Conocimiento”,
contiene las clases “Instalaciéon_Configuracion_TI”, “Programacion” y
“Conocimiento_Bases_Datos”; y a la clase “Programacion” le pertenecen los términos
“Aplicaciones computacionales y “Java” (ver Tabla 4.6.).
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Figura 4.9. Extracto de la Ontologia OC, para los perfiles id;, id; e id»; segun las definiciones 3.12. y 3.13.

El siguiente paso después de la poblacién ontoldgica consiste en la validaciéon del modelo
ontoldgico. La Tabla 4.12. presenta los resultados generales de la calidad de la ontologia en
cuanto a su completitud y robustez ontoldgica. Para interpretar los resultados, se considera la
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escala de valoracién cualitativa definida en el Enunciado 3.14. En general, para el 71.44% de
perfiles, la ontologia tiene una completitud Alta, y, para el 22.85% de los perfiles una
completitud Media; la completitud de nivel Bajo corresponde a dos perfiles (5.71%). Eso implica
que, en promedio, todos los términos relevantes son usados para poblar el modelo ontolégico
OC, un resultado que indica la utilidad del proceso. En cuanto a la robustez ontoldgica, el 28.57%
de los perfiles tienen una relevancia Alta, mientras que el 68.57% de los perfiles tienen una
relevancia media. En este caso, practicamente todos los componentes con los que se pobld el
modelo ontoldgico son relevantes para los perfiles usados. Con respecto al umbral Uge > 0.3
(Enunciado 3.13.), se observa que, para la medida de Completitud, solamente 5 de los 35 perfiles
no superan el umbral (idso, idss, ida2s, idis € id23). En cambio, los otros 30 perfiles si aportan
términos relevantes para la poblacion del modelo OC. De la misma forma, solamente 4 perfiles
(id1s, id2,, ids e id23) tienen valores de Robustez ontoldgica menores a 0.3. Sin embargo, 31
perfiles contribuyen con términos relevantes para poblar la ontologia OC. En consecuencia,
desde la perspectiva de estas métricas, la ontologia OC ha sido poblada con términos relevantes.

Tabla 4.12. Calculo de la Completitud y Robustez ontoldgica del modelo ontolégico OC

Perfil Completitud Valor Perfil Robustez Valor
id2 1.00 Alto id2a 0.94 Alto
id14 0.93 id21 0.66
id1s 0.87 idso 0.66
id1o 0.85 id2s 0.65
idis 0.81 idas 0,6
ida 0.77 id1 0.53
ids 0.76 idie 0.57
ide 0.71 ids2 0.53
id11 0.71 id27 0.5
id2o 0.71 ids3 0.5
ids 0.7 idi3 0.49 Medio
id12 0.7 idsa 0.48
id7 0.68 id2e 0.47
id20 0.67 id11 0.46
ido 0.63 idss 0.46
id1o 0.63 idio 0.45
id17 0.63 id17 0.45
id27 0.63 ids 0.43
id13 0.61 idg 0.42
id21 0.61 id29 0.42
id2e 0.59 ids 0.42
id32 0.58 id1a 0.4
idas 0.54 idg 0.38
ids1 0.51 id1o 0.37
ids 0.5 id12 0.36
idss 0.48 Medio idis 0.36
id22 0.47 id2 0.39
idas 0.46 id7 0.33
id1 0.42 ids1 0.33
id3a 0.32 ids 0.32
idso 0.29 id20 0.3
ids3 0.27 idis 0.28
id24 0.26 id22 0.26
idie 0.19 Bajo ids 0.24
id23 0.14 id23 0 Bajo
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4.2. CASO 2: ANALISIS DE PERFILES PROFESIONALES SEGUN LA LOGICA DIALECTICA
4.2.1 Procesamiento de los datos del experimento

Para el desarrollo del experimento se toma como entrada la coleccion de 35 documentos en
espafiol: 20 perfiles académicos, obtenidos de portales universitarios (ids, ..., id2o), y 15 ofertas
de trabajo, obtenidas de portales de empleo en internet (id,s, .. idss), que se usaron en Caso 1
(apartado 4.1.). La Tabla 4.13. presenta un extracto de los perfiles de la coleccidn (id1, id2,id21),
en donde a cada término de habilidad y conocimiento del perfil se asocia informacién de
contexto, como es el caso de la seccién del documento donde fue encontrado (Ubicacion), el
patrén linglistico del término, y la validacién del experto sobre qué tipo de componente es
(habilidad, conocimiento o competencia). Esta informacion constituye los hechos de los axiomas
de los casos dialécticos 1, 3 y 4.

De igual forma, se considera como hechos del caso 5 del MD la informacién sobre el
alineamiento de los términos de conocimiento con el tesauro DISCO Il, cada uno con su
respectiva medida de similitud semantica y término raiz del subarbol del tesauro (md). Ademas,
se considera como hechos del caso 2, la informacién sobre el alineamiento de los términos de
habilidad, con su correspondiente nivel cognitivo (mb). Cabe sefalar que esta informacion es
utilizada por el modelo dialéctico, en cada uno de sus axiomas, para determinar la ambigiiedad
de los términos de los perfiles.

Tabla 4.13. Extracto del dataset para el MD

id H C Ubicacion Patron Experto
1 |id1 | Disefiar Sistemas de Antecedentes | NC-SP-AQ Conocimiento
Administrar comunicacion
1 |id2 | Desarrollar aplicaciones Perfil de la NC-SP-NC-AQ Conocimiento
computacionales | carrera
2 | id21 | Interaccién bases de datos Requisitos NC-SP-NC Conocimiento
2 | id21 | Conocer Java Experiencia NC-SP-NC Conocimiento

Una vez definido el dataset para el experimento, se realiza la ejecucién de los axiomas de los
cinco casos dialécticos del modelo MD, detallados en el apartado 3.3.2., utilizando la
herramienta RM3 [83], para identificar los eventos dialécticos sd;i existentes en los perfiles.

4.2.2 Validacion del modelo dialéctico

En este apartado se realiza la validacion de los resultados obtenidos por los axiomas del modelo
dialéctico MD, en funcién de la medida de Robustez dialéctica de la Definicidn 3.17. (apartado
3.3.3), la cual determina la capacidad del modelo para identificar términos dialécticos en los
perfiles.

La Tabla 4.14. presenta los resultados de la medida de Robustez dialéctica del modelo MD, para
los diferentes fendmenos del lenguaje natural definidos por los axiomas. Asi, en el caso 1
dialéctico de la seccidn anterior (Vaguedad o falta de claridad, precision o exactitud en el
lenguaje natural), el 93% de los perfiles tienen valores de robustez dialéctica que oscilan entre
0.8y 1, lo que indica que MD reconoce todos los términos etiquetados como dialécticos. Esta
tendencia se mantiene para los casos 2, 3 y 4, donde alrededor del 90% de los perfiles tienen
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valores de robustez entre 0.8 y 1, lo que indica que los axiomas y la base de hechos del modelo
MD permiten identificar los términos dialécticos relevantes en los perfiles. Cabe mencionar que
los valores de Robustez dialéctica se mantienen en el rango de 0.8 a 1, tanto para el grupo de
perfiles académicos (id: - id20), como de los perfiles profesionales (idz1 — idss).

De igual forma, en el caso 5 (Razonamiento contrafactico), el umbral no afecta el valor de
robustez dialéctica de cada perfil, ya que se pueden reconocer los términos dialécticos,
independientemente del umbral utilizado para determinar los términos relevantes (el cual
establece si la ontologia OC tendrd un mayor o menor nimero de términos). Finalmente, se
observan perfiles en los que se mantiene la medida de robustez dialéctica para los cinco casos
(id2o), y en algunos perfiles no se aplica el cédlculo de la Robustez por no tener términos
dialécticos (n/a). Por ejemplo, id1, e idis para el caso 3; e idxs para los casos 1, 2, 3 y 4.

Tabla 4.14. Calculo de la Robustez dialéctica del MD

Caso 5
id | Casol | Caso2 | Caso3 | Caso 4

U10.2 | U203 | U304 | U405 | U50.6

id1 | 0.86 0.83 0.82 0.81 0.83 0.81 0.77 0.78 0.78

id2 | 0.8 0.87 0.8 0.8 0.8 0.8 0.81 n/a n/a

ids | 0.8 1.00 0.87 0.67 0.8 0.8 0.8 0.8 0.8

ids | 0.88 0.67 0.88 0.88 0.75 0.8 0.8 0.8 0.8

ids | 0.87 1.00 0.93 0.83 0.83 0.8 0.8 0.8 0.8

ide | 0.8 1.00 0.8 0.8 0.8 0.8 0.8 0.8 n/a

id7 | 0.87 0.83 0.93 0.93 0.83 0.8 0.8 0.8 0.8

ids | 0.85 0.89 0.85 0.85 0.75 0.75 0.73 0.75 0.73

ids | 0.9 1.00 0.8 0.7 0.83 0.8 0.8 0.8 n/a
idio | 0.8 1.00 0.8 0.8 0.8 0.8 0.8 n/a n/a
idin | 0.9 1.00 0.8 0.9 0.8 0.82 0.8 0.8 1

idi2 | 0.76 0.83 n/a 0.86 0.76 0.8 0.8 0.8 0.9

idis | 0.84 0.95 0.84 0.84 0.84 0.84 0.84 0.8 0.8

idia | 0.8 0.67 0.96 0.8 0.8 0.8 0.8 0.77 n/a

idis | 0.8 1.00 n/a 0.8 0.8 0.8 1 n/a n/a

idis | 0.67 1.00 0.89 0.87 0.88 0.87 0.87 0.87 0.8

idi7 | 0.86 0.67 0.8 0.9 0.8 0.8 0.8 n/a n/a

idis | 0.91 1.00 0.86 0.8 0.8 0.8 0.8 n/a n/a

idis | 0.68 0.87 0.86 0.86 0.85 0.87 0.85 0.8 0.8

id2o | 0.8 0.8 0.8 0.8 0.8 0.8 0.8 0.8 0.8

id21 | 0.81 0.81 0.59 0.79 0.81 0.83 0.85 0.8 0.8




Capitulo 4: Casos de Estudio 97

id22 | 0.87 0.87 0.87 0.8 0.8 0.79 0.8 n/a n/a

id2s | 0.81 n/a 0.86 0.8 0.8 0.8 n/a n/a n/a

id24 | 0.87 1.00 0.81 0.75 0.84 0.87 0.87 0.87 0.8

id2s | 0.82 1.00 0.8 0.84 0.87 0.87 0.87 0.8 0.8

id2s | 0.7 0.89 0.75 0.7 0.75 0.73 0.73 0.78 1

id27 | 0.87 0.83 0.87 0.87 0.79 0.72 0.77 0.77 0.77

id2s | 0.89 0.95 0.81 0.8 0.86 0.84 0.86 0.88 0.8

id2e | n/a n/a n/a n/a 0.87 0.87 0.87 0.87 0.8

idso | 0.8 1.00 0.8 0.8 0.8 0.8 n/a n/a n/a

ids1 | 0.83 0.83 0.83 0.83 0.83 0.8 0.8 0.8 n/a

ids2 | 0.87 0.67 0.87 0.87 0.8 0.8 0.8 0.8 0.8

idss | 0.79 0.89 0.69 0.8 0.88 0.87 0.82 0.83 0.84

idsa | 0.85 1.00 0.82 0.83 0.85 0.86 0.88 0.82 0.85

idss | 0.81 0.83 0.68 0.8 0.79 0.77 0.8 0.8 0.8

4.3 COMPARACION DE LA ONTOLOGIA OC CON LOS RESULTADOS DEL MD

En este apartado se quiere evaluar la relacién entre lo detectado como ambigiiedad por el MD
y la calidad de la informacidon almacenada por OC. Para ello, se compara la entropia del OC (que
indica el nivel de incertidumbre presente en OC) con la proporcién de eventos dialecticos
detectados por el MD en OC.

La Tabla 4.15. presenta el calculo de la entropia de los perfiles para el OC, donde la entropia es
cero cuando se considera que todos los términos relevantes del perfil id; no introducen
incertidumbre. En los resultados se observa que una gran mayoria tiende a cero (entre 0,5y
cero).

Ademas, la proporcién de términos reconocidos por el modelo MD sobre el total de términos
relevantes en la ontologia OC (Pr_MD(id;)) es cero cuando no reconoce los términos relevantes
como dialécticos (por ejemplo, id,), y esta medida tiende a uno (1) cuando reconoce un gran
numero de términos como términos dialécticos (por ejemplo, id13). Como se ve en los resultados,
Pr_MD sigue la métrica de entropia; por ejemplo, para los perfiles id, e ids ambos valores son
cero, lo que indica que no hay incertidumbre en el modelo OC, detectado por Pr_MD cuando su
valor es cero, que significa que los términos no son dialécticos.

Para el resto de los perfiles, se observa que ambos valores son cercanos, lo que significa que la
determinacion de los términos dialécticos se correlaciona con la entropia de la OC. Este
resultado es muy importante, porque indica que MD puede ser utilizado para determinar la
incertidumbre presente en una ontologia; ademas, permite analizar cual de los tipos de
ambigliedad estd presente en la ontologia (algo que no se puede hacer con la métrica de
entropia).

Tabla 4.15. Analisis de MD y OC desde la Entropia
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id Hoc(idi) Pr_MD(idi)
id1 0.5 0.39
id2 0 0
ids 0.39 0.32
ida 0 0.16
ids 0.39 0.28
ids 0 0
id7 0.19 0.09
ids 0 0
ido 0 0.14
ido | O 0.14
idiz | O 0.23
idi2 | 0.26 0.20
idiz | 0.06 0.08
idia | O 0.09
idis | O 0
idis | 0.40 0.38
idiz | 0.5 0.34
idis | O 0
idis | O 0.08
ido | O 0.09
id21 | 0.53 0.49
id22. |0 0.14
id2s | 0.53 0.53
id2a | 0.31 0.47
idas | O 0.14
ide | O 0.19
id27z | 0.53 0.47
idas | O 0.16
id9 | 0.19 0
idso | 0.35 0.52
ids1 | 0.19 0.09
ids2 | 0.5 0.46
idss | 0.46 0.39
idsa | 0.44 0.41
idss | 0.53 0.47

98
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CAPITULO 5: ANALISIS DE RESULTADOS

En el presente capitulo se realiza una comparacién de nuestro trabajo con otros trabajos en el
area de la gestion de competencias. Ademas, se realiza una contextualizacion del contexto del
problema de estudio con enfoques tradicionales, y su relacién con los componentes del modelo
propuesto.

5.1. COMPARACION CON OTROS TRABAJOS

En la Tabla 5.1. se presenta la comparacién de nuestra propuesta con otros trabajos,
considerando los siguientes criterios:

Modelo de conocimiento utilizado. EIl modelo de conocimiento establece la estructura
semantica utilizada para representar la informacién

Componentes de la competencia considerados, determinan los elementos involucrados en
el andlisis (por ejemplo: habilidades, conocimiento, actitudes).

Método de reconocimiento de componentes: referente a la técnica de PLN que se usa para
la extraccion de los componentes de competencia.

Estrategia de desambiguacion, define los métodos utilizados para lidiar con la ambigiiedad
en las unidades de informacion

Fuentes semanticas (tesauros), indican las bases de conocimiento utilizadas para apoyar el
proceso de desambiguacion

Fuentes de datos, indican el origen de la informacién analizada en cada trabajo

Métricas de validacién, establecen las medidas utilizadas para verificar los resultados
obtenidos en cada investigacién
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Tabla 5.1. Comparacion de la propuesta con otros trabajos

Trabajo Modelo de Componente de Método de Estrategia de Fuentes semanticas Fuentes de datos Métricas de
conocimiento competencia reconocimiento desambiguacion (tesauros) validacion
de componentes
[30] Ontologia Conocimiento NER Promedio WordNet Ofertas de empleo Experto
[25] Ontologia Habilidad NER Axiomas LPO Linked Data Perfiles académicos Precisidn y relevancia
competence ontology
[35,4] Ontologia Conocimiento Patrones Medidas de Competence ontology Corpus Precisidon Recall
similitud
[38] Ontologia Conocimiento Patrones Medidas de Lexicon y Onomasticon  Texto Web Precision relevancia
similitud
[73] Ontologia Conocimiento -- Algoritmo ACO  -—-- Texto Web Precisidon
[101] Ontologia Verbos Parones Coseno Adesse Wordnet Casos de verbos Pearson Ratio
Dice measures Sensem
[102] Ontologia Conocimiento y NER —=e- Europass, IEEE Curriculos Fuzzy-based aproach
habilidad
[114] Ontologia Habilidad, objetivos - Por expertos ACM, |IEEE, TEQSA - Precision
de aprendizaje
[102] Ontologia Conocimiento, NER Por razonadores RCD, IEEE Curriculos Precision
habilidad y actitud
[100] - Titulos de trabajo, NER Por recomendacion  --- Curriculos Precision
niveles de educacion,
habilidad
[99] - Conocimiento NER Medidas de - Ofertas de trabajo Precision
habilidad distancia
[98] Ontologia Competencia Patrones - - Curriculos -
[96] Ontologia Competencia NER Medidas de - Perfiles Precision
distancia
Nuestra Ontologiay Conocimiento y Patrones Axiomas dialécticos DISCO || BLOOM Ofertas de trabajo y Completitud
propuesta  modelo habilidad lingliisticos y medidas de perfiles académicos Robustez ontoldgica
dialéctico simiitud y dialéctica Entropia
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En el modelo de conocimiento, la mayoria de los trabajos utilizan ontologias para la
representacion de los componentes de conocimiento y habilidad, lo que limita estos trabajos al
campo de la Légica Descriptiva. Nuestra propuesta utiliza, adicional a la ontologia de perfiles
profesionales y académicos, un modelo dialéctico para el reconocimiento de casos de
contradiccién. Comparando los resultados de completitud, robustez y entropia obtenidos, es
claro que el modelo dialéctico resuelve el problema de detectar ambiguedades porque tiene la
capacidad de reconocimiento de las mismas y analizarlas (determiner el tipo de ambiguedad
presente). En relacidn a los componentes analizados, muchos trabajos coinciden en el analisis
de los componentes, siendo el conocimiento uno de los mas analizados. Nuestro trabajo
considera conocimiento, habilidad y competencia, que se analizan a partir de los cinco
fendmenos dialécticos.

Con respecto al método de reconocimiento de los componentes, es frecuente encontrar que
varios de los trabajos utilizan técnicas de PLN, como es el caso del reconocimiento de entidades
nombradas (NER). Esto sucede porque las competencias se asocian con descripciones de titulos
y areas de conocimiento o experiencia, para los cuales existen diccionarios o tesauros que se
usan como soporte en el proceso de reconocimiento. En otros casos se observa el uso de
patrones para identificar competencias, que luego son comparadas con diccionarios,
taxonomias o tesauros de dominio en el idioma en que se encuentra el perfil. Nuestro modelo
utiliza patrones lingliisticos que han sido adaptados al idioma espafiol, y a las caracteristicas
lingliisticas de los componentes de competencia encontrados en los perfiles. Esto, con el fin de
incrementar la precision en el reconocimiento de términos.

Con respecto a las estrategias de desambiguacion, varios métodos estan orientados al uso de
modelos de espacio vectorial con medidas de similitud y algoritmos, que alinean los
componentes con tesauros, con el objetivo de eliminar la ambigliedad de los componentes
analizados. En nuestra propuesta, también se usan medidas de similitud contra tesauros, pero
adicionalmente, se realiza un estudio de la ambigliedad de los componentes basado en ldgica
dialéctica, lo que permite obtener otra perspectiva de los perfiles profesionales: detectar las
contradicciones que presentan los elementos de competencia. En cuanto a los tesauros, la
mayoria de ellos se encuentran en idiomas como el inglés y el aleman, lo que supone una
limitacion para el andlisis y la comparacion de los componentes de competencia en lengua
espafola. En nuestra propuesta se considera el tesauro DISCO IlI, que tiene la ventaja de ser
multilenguaje, y el tesauro BLOOM que ofrece varios sinénimos de los verbos de la taxonomia
de BLOOM,; lo que da flexibilidad para la replicabilidad de nuestro modelo para otros idiomas.

Normalmente, otros trabajos utilizan datos etiquetados (para la medida de precisién), o
expertos que generan un “gold standard” para la comparacién de los resultados de la poblacién
del modelo ontoldgico. Nuestra propuesta usa las medidas de Completitud y Robustez
ontoldgica para establecer la calidad de modelo ontoldgico (OC), segun la relevancia de los
términos seleccionados para llenar la ontologia. Ademas, mediante la Entropia, se determina la
incertidumbre que cada perfil introduce a la OC. Por otra parte, la Robustez dialéctica del
modelo dialéctico establece su capacidad para reconocer los términos ambiguos en los
documentos.

5.2. CONTEXTUALIZACION DE RESULTADOS

Uno de los procesos de gestién de competencias es la construccidn de perfiles profesionales, de
los cuales surge el conjunto de competencias del individuo ideal para ocupar con éxito un puesto
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de trabajo [104]. Con esta informacién, las empresas planifican la formacidn que necesitan sus
empleados, y las universidades desarrollan sus perfiles profesionales [1]. Debido a la dindmica
del entorno empresarial y a la no estandarizacion de las competencias centrales de la mayoria
de las empresas [105], las competencias tienen diferentes interpretaciones recogidas en las
ofertas laborales, que son el resultado del conocimiento, la experienciay las creencias del editor.
De esta forma, las universidades reciben competencias ambiguas del entorno laboral, que
dificultan las alineaciones entre perfiles académicos y profesionales [106].

Del mismo modo, los programas de grado universitario construyen las competencias de los
alumnos, intentando gestionar la aparicién de nuevos puestos y la creciente necesidad de
expertos en determinadas areas [2]. Al mismo tiempo, los programas deben estar alineados con
las metas de aprendizaje definidas en estdndares y marcos (por ejemplo, ACM3!, EQF®?, etc.)
para cumplir con las regulaciones de las entidades gubernamentales. En general, las
competencias (objetivos de aprendizaje) de estos cuerpos profesionales varian en sus
descriptores, granularidad, especificidad y estructura [103, 114], generando ambigiliedades en
los procesos de desambiguacién de habilidades y conocimientos dentro de los modelos
ontoldgicos de competencias [102], y consecuentemente, en las descripciones de las
titulaciones [107] y el temario de las asignaturas [108].

En la actualidad, la gestion de competencias encuentra complicaciones para comprender el
significado real de la competencia en perfiles profesionales digitales no estructurados, donde la
trascendencia de las competencias depende directamente del conocimiento y percepcién del
editor. Asi, una de las principales limitaciones es la interpretacion de competencias, que puede
dar lugar a mas de un significado. Por ejemplo, encontramos habilidades que describen
diferentes niveles y procesos cognitivos al mismo tiempo v, las creencias del editor determinan
suposiciones erroneas sobre habilidades o conocimientos. De esta forma, nos encontramos con
ambigliedades en la alineacién de términos de competencia, que constituyen un problema del
lenguaje natural, afectando la construccién de modelos de competencias.

En general, la falta de claridad de competencias genera ambivalencias y malentendidos, que no
permiten su uso en la creacién de formacion o curriculos especificos [110]. El plan de estudios
del proceso de aprendizaje requiere definiciones de dominio y alcance de conocimientos y
habilidades para ofrecer una adecuada adquisicion de competencias [109]. Por otro lado, las
universidades actualizan los perfiles académicos con las nuevas necesidades del mercado laboral
[105], pero si los requisitos laborales son ambiguos, cémo los perfiles pueden cumplir con las
competencias deseadas del candidato [107] y, garantizar la relevancia de los procesos de
validacion de la adquisiciéon de competencias [103, 114]. Entonces es necesario proponer
modelos para el reconocimiento de ambigliedad competencial de los perfiles profesionales para
afrontar los crecientes retos en el entorno empresarial y académico actual [106].

Los modelos semanticos, como las ontologias, modelan las relaciones entre las habilidades y los
conocimientos, proporcionando el marco tedrico y contextual para la creacién de perfiles
profesionales [102]. A pesar de esto, estos modelos enfrentan problemas de ambigiliedad del
lenguaje entre términos y conceptos que, durante la elicitacién ontolégica, provocan
ambivalencias al unificar informacion de multiples fuentes [2]. Ademas, las ontologias utilizan
lenguajes formales, como la Ldgica Descriptiva, para describir conceptos y sus relaciones
asigndndoles valores verdaderos o falsos [85], lo que limita la capacidad de la ontologia para

31 ACM: Association for Computing Machinery (Asociacion de Maquinaria Computacional)
32 EQF: European Qualification Framework
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representar el significado del término ambiguo, dependiendo del contexto al que pertenece y
los contextos relacionados. [86]. En consecuencia, las ontologias no son eficientes para la
representacion de la ambigliedad en los perfiles académicos y profesionales.

Por otro lado, la légica dialéctica considera que las formulas Iégicas pueden ser verdaderas,
falsas o ambas, lo que permite modelar términos de competencia ambiguos. Segun [70, 83],
existen cinco fendmenos dialécticos, que se relacionan con la ambigliedad Iéxica del lenguaje
natural (como es el caso de sindnimos, homanimos, hipdnimos e hiperénimos), y como el editor
usa estos términos ambiguos de la misma manera que sus creencias y conocimiento. Desde el
punto de vista de las ontologias existen métodos de desambiguacién ontolégica para tratar
casos de incertidumbre [52], vaguedad [69] e imprecisidn [111], sin embargo, estos modelos no
analizan los fendmenos dialécticos de competencias en los perfiles.

La ldgica descriptiva juega un papel crucial en los modelos ontolégicos que actualmente
sustentan la gestion de competencias, como los lenguajes OWL Lite y OWL DL, que se basan
fundamentalmente en esta logica [102]. En general, la légica descriptiva proporciona un
formalismo de primer orden decidible, con una semantica declarativa simple y bien establecida,
para capturar el significado de las caracteristicas mdas populares de la representacion
estructurada del conocimiento [69].

Sin embargo, la légica descriptiva no es confiable para la representacién de la informacion que
contiene incertidumbre y/o vaguedad y/o imprecisidn, pues puede ocasionar inconsistencias en
los procesos de razonamiento ontolégico, debido a su incapacidad para manejar estas
ambivalencias [85]. Por ejemplo, por falta de certeza en el conocimiento que se aporta a un
hecho, que genera posibles resultados que distorsionan la representacién de su situacion actual
o futura [86].

Los modelos ontoldgicos para la gestion de competencias presentan vaguedad e incertidumbre
en su estructura a diferentes niveles: 1. Terminoldgica, porque no se establece exactamente a
qué clase pertenece un individuo de la ontologia debido a su ambigiiedad Iéxica [1]. Este caso
es muy frecuente en aquellos modelos de competencia donde una poblacidn ontoldgica se
compone de fuentes no estructuradas, como es el caso de los perfiles profesionales [19]; v, 2.
Estructural, donde la ambigliedad semantica de los conceptos de ontologias provoca
alineamientos y mezclas de ontologias que no representan el dominio de las competencias
analizadas [87]. En consecuencia, la gestion de competencias requiere de modelos ontoldgicos
eficientes, y a la vez flexibles, para la deteccién y tratamiento de fendmenos ambiguos.

De esta manera, a través de la presente tesis, se presentan las principales que buscan responder
a las diferentes limitaciones narradas en los parrafos anteriores, las cuales son:

J El desarrollo de una arquitectura para el andlisis de competencias de perfiles
profesionales y académicos, que comprende las fases de caracterizacidn, extraccién,
comparacion y retroalimentacién de competencias.

J La definicién de un modelo ontoldgico para la identificaciéon de competencias, en funcién
de patrones lingtisticos de habilidad y conocimiento.
. La definicion de un modelo dialéctico para el andlisis de la ambigliedad de los perfiles

profesionales en cuanto a competencias y sus componentes (habilidad y conocimiento).
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. La definicién de un esquema de alineamiento de perfiles profesionales y académicos
contra tesauros, en funcién de medidas de similitud de términos de competencias y
algoritmos de ranking.

. La definicidn de un esquema de retroalimentacion de perfiles profesionales y académicos
en funcién de medidas de completitud, y robustez ontoldgica y dialéctica.
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CAPITULO 6: CONCLUSIONES Y TRABAJOS FUTUROS

En el capitulo 6 se presenta las conclusiones del trabajo doctoral. Ademas, se realiza una
contextualizacion de los trabajos futuros que pueden desarrollarse, tomando como punto de
partida la investigacion realizada.

6.1. CONCLUSIONES

En este trabajo se ha desarrollado un Modelo adaptativo de perfiles académicos basado en
competencias usando mineria semantica, cumpliendo los objetivos planteados al inicio de la
investigacion. En primer lugar, se han estudiado las metodologias, métodos, técnicas y
herramientas relacionadas con la mineria semantica, PLN y aprendizaje ontoldgico disponibles
actualmente. Igualmente, se estudiaron los aspectos tedricos relacionados con la gestién de
competencias, légica descriptiva y ldgica dialéctica, para caracterizar competencias y sus
elementos en los contextos académico y laboral. Posteriormente, se definié un modelo para el
analisis de perfiles profesionales y académicos provenientes de la Web. Finalmente, se verificd
el esquema propuesto a través de su aplicacion en casos de estudio.

El modelo propuesto estd compuesto por cuatro componentes: caracterizacion, extraccion,
comparacion y actualizacién, y cada una de ellos estd definido por macroalgoritmos que
describen los pasos para el tratamiento de perfiles profesionales y académicos en formato
textual. El componente de caracterizacién genera dos modelos: el modelo ontolégico de perfiles
(OC) y el modelo dialectico (MD), los cuales representan los elementos de competencia
encontrados en los documentos segun la perspectiva de la ldgica descriptiva y dialéctica,
representando tanto la parte linglistica léxica y semdntica de los componentes de competencia,
conocimiento y habilidad. A continuacidn, el componente de extraccidn usa técnicas de PLN para
el reconocimiento y extraccién de los términos de competencia de cada uno de los perfiles. En
el componente de comparacion se alinean los términos contra dos tesauros (DISCO Il y BLOOM),
estableciendo correspondencias de los términos en los perfiles con tépicos de conocimiento y
habilidad. Finalmente, en el componente de actualizacién se realiza la retroalimentacién de los
perfiles en cuanto a las dreas de conocimiento y niveles cognitivos detectados en ellos (tanto en
los laborales como en los académicos); adicionalmente, se reconocen las ambigliedades que
ofrecen diferentes significados a los términos de competencia, habilidad y conocimiento. Esto
ultimo, particularmente se hace con los axiomas del modelo dialéctico MD.

Entre los aspectos mas importantes del esquema propuesto destacan el uso combinado de
medidas de similitud Iéxicas y semanticas para el andlisis de los términos de competencia, lo
cual incrementa la capacidad del alineamiento de los términos contra tesauros. Ademas, la
definicién de umbrales en las diferentes fases permite filtrar aquellos términos que no cumplen
con el umbral, haciendo que en cada fase se obtenga un conjunto de términos de competencia
relevantes. De igual forma, la definicion de las métricas de Completitud, Robustez y Entropia
para validar los modelos es otro aporte. En el caso del modelo ontolégico, la Completitud
establece el aporte de los perfiles a OC tomando en cuenta la frecuencia de los términos
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seleccionados para la poblacion ontoldgica; y, la Robustez ontoldgica determina la relevancia de
los términos escogidos segun su alineamiento con los topicos de los tesauros, estableciendo un
ranking entre los perfiles. En cuando a la Entropia, esta medida se utiliza para definir la
incertidumbre que cada perfil introduce a OC. Finalmente, la medida de Robustez dialéctica del
modelo dialéctico, refleja la aparicidn de términos dialécticos en los perfiles, segln los axiomas
del modelo MD.

Cabe mencionar que en la literatura revisada existen varias propuestas que analizan perfiles
profesionales en funcién de competencias, pero no consideran la ambigliedad que existe en los
perfiles, lo que dificulta la comprensidn del significado de las competencias dentro del contexto;
asi también, las propuestas no consideran su aplicacion en documentos en idioma espaiiol. El
presente modelo cubre estas deficiencias con todo un esquema de andlisis que es adaptable a
los contextos académico y laboral, basado en una representacion ontoldgica tradicional de las
competencias y complementada con el andlisis desde una perspectiva dialéctica formal de las
ambigliedades existentes.

El modelo propuesto en este trabajo puede ser parte de sistemas automaticos para el desarrollo
de competencias a lo largo de un programa de carrera, apoyando los procesos de validacion y
seguimiento del cumplimiento de competencias en las asignaturas del plan de estudios.
También puede contribuir a la deteccién de ambigliedades léxicas en los estandares y marcos
utilizados en el desarrollo de programas de grado. Asi también, en entornos de aprendizaje
inteligentes, para desarrollar rutas de aprendizaje flexibles para los estudiantes dentro y entre
materias. De esta forma, nuestra propuesta da solucién a la falta de capacidad de las
universidades para el control automatico de la adquisicidon de requerimientos laborales, y su
implementacion en las asignaturas a lo largo de toda la carrera.

También puede ser usado en el reclutamiento de personal, entre otros dominios.
Particularmente, para comparar curriculos con las ofertas del mercado laboral, y determinar
aquellos candidatos con los requisitos adecuados para ocupar las plazas de trabajo. Por otro
lado, las empresas pueden utilizar esta propuesta para evaluar la calidad y pertinencia de sus
ofertas laborales, comparandolas con las de otras empresas, estableciendo requerimientos
comunes y diferentes, determinando asi la actualidad de las competencias de una plaza laboral.
Ademads, con los resultados de la comparacién de requisitos, se puede generar catalogos y
perfiles de competencias actualizados, que pueden estandarizarse mediante el alineamiento
con tesauros y cuerpos de conocimiento. De esta manera, las empresas pueden mantener
actualizadas sus estructuras funcionales, y obtener buenos resultados en sus procesos de
reclutamiento.

Los resultados obtenidos permiten la correcta interpretacién de los perfiles académicos y
profesionales digitales. En particular, la propuesta hibrida tiene una representacién formal de
competencias basada en ldgica descriptiva, extendida con légica dialéctica para encontrar
ambigliedades y contradicciones en los componentes de habilidad y conocimiento. La validacidn
del modelo dialéctico a través de la medida de Robustez dialéctica, permite determinar la
capacidad del modelo para encontrar la presencia de eventos dialécticos en los perfiles. Ademas,
la medida de Entropia permite establecer la cantidad de incertidumbre en un modelo ontolégico
en cuanto a los términos dialécticos que contiene, que luego pueden ser analizados usando el
modelo dialéctico para determinar sus tipos de ambigliedades.

El modelo se ha desarrollado en un contexto en espafol para el dominio de la Informatica. Puede
extenderse a otros idiomas considerando la adaptacién de los patrones linglisticos, que
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identifican los componentes de conocimiento, habilidad y competencia, de acuerdo con las
caracteristicas linglisticas de la lengua donde se aplica nuestro modelo. Ademds, puede
extenderse a otros dominios de conocimiento, utilizando otras areas que contiene el tesauro
DISCO Il o complementarlo con otros tesauros.

6.2. TRABAJOS FUTUROS

Los trabajos futuros estan orientados a la integracién del modelo de conocimiento propuesto
con modelos semanticos, como las ontologias basadas en datos enlazados, de manera que
permitan un analisis mas profundo de las competencias utilizando informacién obtenida de la
Web. También, la multilingualidad que ofrece el tesauro DISCO permite el alineamiento de los
perfiles profesionalidades en espafiol con otros propuestos en otros idiomas, lo cual facilita el
andlisis de las competencias en diversos contextos laborales y académicos de paises con idiomas
oficiales diferentes. De igual forma, dado que la gran mayoria de tesauros y cuerpos de
conocimiento se encuentran en inglés, se puede explorar alineamientos con esos tesauros, para
enriquecer el analisis de los perfiles.

Por otro lado, nuestra propuesta puede integrarse con plataformas de e-learning para el analisis
de la evolucion de competencias a lo largo de un programa de carrera, validando el
cumplimiento de competencias en las asignaturas del curriculo (sistemas de tutoria inteligente),
y detectando casos de ambigliedad en el planteamiento de habilidades y conocimientos.
Ademads, se puede detectar ambigliedades en los estandares y marcos utilizados en el desarrollo
de programas de grado (sistemas de disefio instruccional) y en entornos de aprendizaje
inteligentes, para desarrollar syllabus que ofrezcan rutas de aprendizaje claras para los
estudiantes dentroy entre materias.

De igual manera, en el contexto laboral, el modelo puede integrarse con plataformas de
reclutamiento para crear nuevos modelos de andlisis de curriculos, detectando requisitos y
ambigliedades entre las definiciones de competencias, conocimientos y habilidades. También,
en la planificacién de la capacitacién continua, puede validar las competencias en los planes de
entrenamiento de personal y en los manuales de funciones, buscando alineamientos y
contradicciones.

Por ultimo, se abre un campo de estudio sobre las ambigliedades en los diferentes documentos
y cuerpos de conocimiento utilizados por las universidades y las empresas para describir las
competencias, para lo cual se puede usar el modelo dialéctico de nuestra propuesta.
Particularmente, se puede usar para verificar la presencia de los casos definidos en los axiomas,
y también encontrar nuevos casos de contradiccidon que puedan incluirse en el modelo.
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