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1. Introduccion

La manera en la que se facilita la educacidn ha visto una evolucidon desde los modelos mas
tradicionales hasta otros mds actuales como son la educacién impartida on-line o los Cursos
Masivos en Linea y Abiertos. En este tipo de entornos, se cuenta con un gran nimero de
estudiantes, y por tanto los instructores pueden encontrarse con una mayor carga de trabajo a
la hora de desempeniar sus tareas habituales.

Una de las tareas mas complejas y que mds tiempo conllevan bajo este tipo de entornos, es la
generacion de actividades formativas que faciliten la evaluacion del conocimiento o
competencias adquiridas. Por tanto, surge la necesidad de explotar las Tecnologias de la
Informacién para aliviar dicha carga.

Este trabajo se basa en la idea de aprovechar los recursos educativos disponibles de una
asignatura para la generacién semiautomatica de actividades educativas. En concreto, se
pretende abordar varias fases de la generacién automatica de preguntas de hueco en blanco
siguiendo un enfoque basado en técnicas de representacion vectorial de entidades.

Para abordar este planteamiento, se desea mostrar cdmo, partiendo de una serie de recursos
textuales, podemos generar de manera semiautomatica distintos modelos de similitud
conceptual que serdn empleados para la propuesta automatica de distractores en preguntas de
hueco en blanco generadas partiendo de un banco de preguntas de tipo test. En concreto, el
trabajo estd enfocado en mostrar la experiencia llevada a cabo en el contexto de la asignatura
de Psicofarmacologia, impartida en el Grado en Psicologia ofertado por la Universidad Nacional
de Educacion a Distancia (UNED).

Veremos como, mediante la metodologia propuesta, podemos generar un Grafo de
Conocimiento partiendo de las entidades de interés de la asignatura previamente extraidas de
las fuentes textuales. Analizaremos la riqueza de dicho Grafo de Conocimiento, representado
mediante datos en formato semantico y enlazable, y daremos indicaciones sobre sus posibles
empleos en dmbitos educativos.

Por otro lado, estudiaremos la utilidad de medidas de similitud vectorial basada en distintos
modelos embeddings para la propuesta de distractores, teniendo en cuenta un conjunto de
preguntas de test de afios anteriores sobre el que se han identificado nuevas claves.
Distinguiremos tres modelos en base al conocimiento explotado: un modelo de embeddings de
palabras, un modelo de embeddings de grafos y un modelo conjunto o mixto apoyado en
alineamientos.

Se realizara un andlisis comparativo de la calidad de los distractores propuestos en cada caso,
tratando de validar el método propuesto para su generacion. Finalmente, se daran indicaciones
para mejorar la calidad de las preguntas de hueco en blanco obtenidas para futuros desarrollos.

1.1.  Motivaciony Objetivos
Los cambios en la educacion vienen determinados por condiciones econdmicas, sociales y
tecnoldgicas [1]. Estos aspectos afectan la manera en la que se desempenan las funciones por
parte de las organizaciones educativas como las universidades, siendo algunos de los hechos
mas significantes la globalizacion (mayores oportunidades de acceso a la educacion) y la
flexibilidad demandada (menores restricciones temporales y espaciales) [2].

Estos factores han hecho que en los ultimos afios se haya visto una creciente demanda de la
educacioén a distancia y la educacion on-line, dando lugar a la popularizaciéon de los MOOCs, por



lo que actualmente encontramos cursos en los que participan cientos o incluso miles de
estudiantes. De este modo, los instructores de este tipo de cursos deberian dedicar una gran
cantidad de esfuerzo para generar y renovar las actividades formativas, asi como para llevar a
cabo la evaluacién consiguiente. Por tanto, surge la necesidad de disponer de herramientas
tecnoldgicas que faciliten las tareas mencionadas.

Uno de los tipos de actividades formativas y de evaluacion mds empleadas en distintos niveles
de educacién son las preguntas de tipo test. Este tipo de actividad es muy empleado puesto que
a priori requiere de una menor carga administrativa y porque facilita una respuesta de
evaluacion inmediata [3]. Los ejercicios o preguntas de hueco en blanco (FIBQs de ahora en
adelante por sus siglas en inglés: “Fill-in-the-blank question”) son un tipo especifico de ejercicios
de tipo test en los que disponemos de los siguientes elementos bdsicos:

- Enunciado o pregunta: el enunciado de este tipo de ejercicios suele estar comprendido
de una o varias sentencias afirmativas.

- Clave: el enunciado del ejercicio incluye un hueco en blanco correspondiente con la
clave o respuesta correcta.

- Conjunto de distractores: son las respuestas propuestas no validas que se incluyen en el
listado de posibles respuestas junto con la clave.

(ENUNCIADO) Los déficit de se relacionan con un
procesamiento ineficaz en el cértex cingulado anterior:

a) Atencioén Selectiva (CLAVE)

b) Concentracion (Distractor 1)
c) Aprendizaje (Distractor 2)
d) Vigilia (Distractor 3)

Figura 1. Ejemplo de pregunta de hueco en blanco

Este tipo de ejercicios son empleados en distintos ambitos, siendo uno de los mas empleados
para la evaluacidn del aprendizaje de lenguas extranjeras, aunque también podemos encontrar
su aplicacion en las ramas de ciencias y tecnologia. De esta forma, el tipo de conocimiento o
inferencia que se requiere puede variar entre dominios de aplicacién. En este trabajo nos
centramos en aquellos dominios en los que el tipo de procesos mentales demandados al alumno
esté enfocado en la conceptualizacién de una serie de entidades, asi como el conocimiento de
las relaciones que existen entre si. Es decir, ambitos en los que normalmente se desea que se
establezcan similitudes o diferencias entre distintos tipos de entidades categorizables
atendiendo a distinta tipologia o relaciones de las entidades. Los ejemplos mas claros de este
tipo de ambitos los podremos encontrar en areas de biologia, quimica, geologia e informatica,
aunque creemos que el método podria ser de interés en otros dominios relacionados con las
humanidades.

En este sentido, existe una gran cantidad de literatura dedicada a la generacion
(semi)automatica de FIBQs basadas en entidades, pudiendo encontrar trabajos que se enfocan
en distintas partes del proceso de generacion:

1. Trabajos enfocados en la generacién de enunciados.
2. Trabajos enfocados en la generacion de distractores.
3. Trabajos enfocados en el control de dificultad.



4. Trabajos enfocados en la secuenciacion y el feedback.

Este trabajo se centrara en la propuesta automatica de distractores basados en entidades,
aunque se abordaran ciertos aspectos de la generaciéon de enunciados. Por tanto, se pretende
disponer de un método adecuado de generacién de distractores que justifique la
implementacién de un prototipo mds elaborado.

El contexto o dominio de aplicacién correspondera con el de la asignatura de Psicofarmacologia,
asignatura de 6 créditos impartida durante el tercer curso del programa de Grado en Psicologia
ofertado en la Universidad Nacional de Educacién a Distancia (UNED), y para la que disponemos
de los siguientes recursos educativos:

- Ellibro en formato PDF recomendado en la asignatura: “Psicofarmacologia esencial de
Stahl: Bases neurocientificas y aplicaciones bdsicas” 42 edicién del 2014. Por motivos de
copyright, no se facilitard el texto como parte de la entrega del trabajo.

- Un banco de preguntas de tipo test empleadas durante la evaluacién de la asignatura.

Teniendo en cuenta estos recursos, exploraremos métodos basado en la representacién de
entidades en espacios vectoriales para la propuesta de distractores sobre un conjunto de
enunciados obtenido del banco de preguntas tipo test. Gracias a estos enfoques, podremos
extraer, de manera no supervisada, una representacién vectorial de cada entidad o concepto de
interés que nos permitird el cilculo de medidas de similitud entre entidades y/o grupos de
entidades.

En concreto, se comparara la utilidad del empleo de medidas de similitud basadas en distintos
modelos de embeddings para abordar a la generacién automatica de distractores. De entre
dichos enfoques de Aprendizaje de Caracteristicas, emplearemos los que pertenecen a las
técnicas de representacion de caracteristicas sobre fuentes textuales y grafos (conocidas
comunmente como word embeddings y knowledge graph embeddings correspondientemente).
Para ello, se dispondra de un modelo Skip-Gram [4] generado desde las fuentes textuales, asi
como un modelo traslacional transkt [5] que explotara un grafo de conocimiento en formato
semantico y enlazable, extraido automaticamente desde fuentes estructuradas partiendo de
una serie de términos identificados en las fuentes textuales. Mientras que en el enfoque textual
las entidades se corresponden con términos textuales, en el enfoque traslacional las entidades
se corresponden con nodos de un grafo.

Al disponer de distintas fuentes de conocimiento que podrian aportar distintas perspectivas,
surge la idea de poder representar tanto entidades textuales como entidades del grafo en un
mismo espacio vectorial. Asi, surgen varios modelos de embeddings conjuntos, que ha
demostrado obtener mejores representaciones en varios ambitos y en distintas tareas. Por
tanto, validaremos la aplicabilidad de uno de este tipo de modelos [6], y compararemos la
calidad de los distractores generados frente a los modelos mencionados.

Una vez identificados nuestros objetivos y necesidades, presentamos las principales preguntas
de investigacioén del trabajo:

< P1. {Podemos emplear la medida de similitud basa en modelo conjunto para la
generacién automatica de distractores en FIBQs?

< P2. {Qué medida de similitud (modelo) resulta el mas adecuado de cara a la
generacién automatica de distractores en FIBQs?

Para lo cual se plantearan una serie de objetivos:



= 01. Describir una metodologia para la generacién de un grafo de conocimiento de la
asignatura empleando herramientas Web y de Procesamiento del Lenguaje Natural
(PLN). Aplicar el método sobre los recursos textuales de psicofarmacologia.

= 02.0Obtener representaciones vectoriales de entidades siguiendo el enfoque Skip-Gram,
transk y modelo conjunto.

= 03. Comprobar la efectividad del modelo conjunto de cara a la tarea de generacidn
automatica de distractores.

= 04. Comparar la efectividad de los distractores generados siguiendo el modelo conjunto
frente a los distractores generados siguiendo los enfoques Skip-Gram y transE.

1.2.  Estructura del documento
La segunda seccidn estara dedicada a resumir los principales trabajos relacionado con el objetivo
de conocer las técnicas computacionales y de la Inteligencia Artificial que se han empleado para
el alcance de los objetivos que proponemos.

Seguidamente, la tercera seccién muestra el método empleado para la generacion del grafo de
conocimiento de la asignatura con el soporte de técnicas de PLN y el acceso a distintas bases de
datos de interés. Se mostrara el papel fundamental que desempeiia el experto docente para la
guia de la extraccién de conocimiento. Por tanto, este apartado estard orientado a abordar el
objetivo O1.

En el cuarto apartado se definen los modelos vectoriales que se empleardn para representar
distintas entidades recopiladas de las fuentes de datos disponibles, de modo que se facilite el
calculo de medidas de similitud entre entidades, abordando el objetivo 02.

El quinto apartado muestra los pasos que se han llevado a cabo para generar los distractores,
incluyendo explicaciones sobre cémo se han obtenido los enunciados de los que partimos.
Ademas, se detallara el disefio de la evaluacidn, y se analizardn los resultados obtenidos. A este
punto, se abordaran los objetivos 03 y O4.

Finalmente, se dedicard el ultimo apartado para dar indicaciones sobre el alcance de las
preguntas e indicar las ventajas e inconvenientes de los métodos de cara a la posible
introduccion de mejoras en trabajos futuros.

2. Trabajos Relacionados

2.1. Grafos de Conocimiento

La Web Semantica surgié bajo la idea de poder describir distintos tipos de recursos empleando
la infraestructura de la web. Estos tipos de recursos se pueden corresponder con recursos
accesibles en la web o fisicos, o bien pueden representar entidades de un dominio o ambito
concreto. La manera de describir estos recursos se realiza mediante el empleo de enlaces entre
recurso que llevan una semantica asociada. De esta forma, se crearia una gran red semantica
con distintos tipos de recursos, identificados mediante URIs, y descritos en base a una serie de
propiedades. Asi, se daria lugar a una base de conocimiento afiadida sobre la web tradicional o
web 2.0 [7].

Esto es posible gracias al stack tecnoldgico de la web semdntica [8], pero también a la aplicacion
de las mejores practicas de publicacién de datos en la Web Semantica, lo que se conoce como
los principios de los Datos Enlazados (Linked Data) [9]. En un escenario ideal de la Web
Semadntica, las descripciones estarian disponibles a través de datos o tripletas de datos
facilitados segln el modelo RDF, en alguno de los formatos soportados (RDF/XML, Turtle, N3,



Nquads, RDfa, etc.), y posiblemente ofrecidos a través de algin punto de consulta SPARQL. En
dicho escenario seria indispensable el empleo de vocabularios (RDFS) u ontologias (OWL) para
garantizar aspectos de interoperabilidad e integracidon y favorecer la inferencia de nuevo
conocimiento, pudiendo este Ultimo beneficio verse acrecentado con el empleo de reglas (RIF).
Por tanto, las tecnologias de la Web Semadntica se fundamentan en los mecanismos de
representacion e inferencia del conocimiento como son las Ldgicas Descriptivas y las Reglas de
Asociacion [8].

A continuacidon se muestra un ejemplo de datos en RDF para mostrar la unidad minima de
informacidn en la web semantica (la tripleta) y el empleo de URIs para la identificacion de
recursos:

@PREFIX rdf: <http://www.w3.0rg/1999/02/22-rdf-syntax-ns#type>
@PREFIX pf: < http://data.ia.uned.es/PF/>
pf:amoxapina rdf:type pf:Droga;

pf:contribuye pf:trastornos_del_movimiento;

owl:sameAs <http://wikidata.org/entity/Q58356>;

rdfs:label “Loxapina” @es, “Amoxapina” @ es.

Figura 2. Ejemplo de datos semdnticos (tripletas) en RDF

En el ejemplo anterior se emplean un total de 7 recursos (4 propiedades y 4 entidades o
conceptos) identificables univocamente con las URIs resultantes de concatenar la URI del prefijo
con el resto del texto. En dicho ejemplo se muestra la descripcién de la entidad “amoxapina”, y
reflejaria hechos como que su empleo contribuye a la aparicidon de “trastornos del movimiento”
o0 como que es un tipo de droga o farmaco. Este hecho se representa mediante una tripleta
sujeto-predicado-objeto, que forma la unidad minima de informacién de datos semanticos en
RDF. En total, se muestran 5 tripletas en el ejemplo. El tipo de propiedades y tipos de entidades
se encuentran definidos en la especificacion del vocabulario u ontologia, en el que se le da una
semdntica asociada a dichos elementos.

En el escenario ideal, también se emplearia con frecuencia el enlace del tipo owl:sameAs entre
recursos para establecer que varios recursos se refieren a la misma entidad, concepto o cosa.
Sin embargo, la practica [10] nos ensefia que el mundo de los Datos Enlazados hay una gran
variedad de vocabularios y ontologias empleadas sobre mismos dominios, y que la Web
Semadntica se estd centralizando en torno a los principales grandes conjuntos de datos
semanticos como Wikidata. Ademas, ciertos conjuntos de datos han sido generados desde
fuentes tanto estructuradas como no estructuradas, empleando algoritmos de Aprendizaje
Automatico o de Extraccidn y Recuperacion de la Informacidn en textos, por lo que podremos
encontrar conjuntos de datos no manualmente curados.
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Figura 3. Mapa de la LOD Cloud (2020). Fuente: https://lod-cloud.net/versions/2020-07-27/lod-cloud.png

Impulsados por la actividad investigadora, en los Ultimos afios se ha venido empleando el
término grafo de conocimiento para referirse a este tipo de conjuntos de datos en formato
semantico, entre otros, y que cuentan con un modelo o una semantica minima asociada en
cuanto a los tipos de entidades y propiedades que contienen [11]. En dichos trabajos, se trata
de destacar los beneficios del empleo de grafos de conocimiento con varios propdsitos [12] [13]:

e Mejorar la calidad de los patrones a emplear en tareas de mineria de datos.

e Mejorar aplicaciones de Recuperacion de la Informacidn y Sistemas de Recomendacién,
asi como de Question Answering.

e Proponer métodos para el refinado automatico de los datos del grafo de conocimiento.

Existe una diversa topologia de grafos de conocimiento disponibles en la web que pueden
resultar de provecho para favorecer el desarrollo de distintas aplicaciones o agentes
inteligentes. Sin embargo, la construccién de grafos de conocimiento puede requerir el empleo
de herramientas avanzadas dependiendo del tipo de datos que se dispone y el propdsito del
grafo. Dedicaremos los siguientes apartados para mostrar los principales métodos de
generacion de grafos de conocimiento y las aplicaciones de los grafos de conocimiento en
ambitos educativos.

2.1.1. Generacién de Grafos de Conocimiento
Desde el punto de vista de la Ingenieria del Conocimiento y los Sistemas Expertos, los grafos de
conocimiento se pueden entender como Bases de Conocimiento. Generalmente, este tipo de
grafos se construiria mediante un proceso de elicitacién del conocimiento, en el que el grupo de
ingenieros se reune con los expertos del dominio para poder llevar a cabo una tarea de
modelado de pericia para determinar los contenidos de la Abox (conjunto de aserciones,
individuales) y la Tbox (componente terminoldgico, ontologia). De este modo, una validacion del
grafo de conocimiento empleado se puede realizar atendiendo a su capacidad de responder a
una serie de preguntas de competencia que, en caso de haber seguido los estandares del stack



tecnoldgico de la Web Semantica, podrian estar representadas a modo de una bateria de
preguntas SPARQL.

En [14] se identifica una metodologia de ingenieria para la creacién de Grafos de Conocimiento
en contextos empresariales. Los autores resaltan la existencia de diferencias entre Grafos de
Conocimiento y Bases de Conocimiento, indicando que las primeras no requieren de tanto poder
expresivo, y por consiguiente el proceso de ingenieria del vocabulario o schema del grafo de
conocimiento puede realizarse con una metodologia mas 4agil que las empleadas en proyectos
de Ingenieria Ontolégica, pero aun asi el rol de Ingeniero de Conocimiento sigue siendo
fundamental. La metodologia propuesta se basa en un proceso iterativo compuesto de tres
fases: (1) el analisis de requisitos, durante la cual se analiza y restringe el dominio mediante
preguntas de competencia; (2) la conceptualizacién del vocabulario, durante la cual se
identifican clases y relaciones presentes en el dominio en un formato que sirve de mediador
entre ingenieros y expertos; y (3) la implementacién en lenguaje maquina, que requiere de la
reutilizacion de vocabularios existentes. El proceso iterativo va modificando el vocabulario a
medida que se dispone de datos que lo completen, lo cuales van guiando los posibles cambios.

El Consorcio de Ontologias Biomédicas Abiertas (OBO, por las siglas en inglés de “The Open
Biomedical Ontologies”) disefid una solucién para la integracién de ontologias del ambito
biomédico basandose en herramientas que facilitan el desarrollo colaborativo de ontologias. En
[15], explican las experiencias obtenidas durante la integracién de ontologias biomédicas en un
solo marco conceptual. Esto fue posible gracias a la creacién de un portal web para la
modificacion, revisién y curado de ontologias por parte de distintas comunidades de
investigadores. Para ello, se crearon distintas comunidades acorde a ciertas particiones de los
dominios de conocimiento que abordan, de manera que cada comunidad es capaz de crecer
independientemente. La integracidon de las distintas ontologias que conforman OBO se hizo
posible gracias a la creacién de modelos especificos de relaciones entre ontologias y tareas
especificas que sirvieron de guia a los investigadores para el enlazado de los modelos.

También podriamos considerar como grafos de conocimiento a aquellos conjuntos de datos
albergados en bases de datos no relacionales (NoSQL), siempre y cuando las relaciones entre
elementos tengan una semantica asociada interpretable también por humanos, y esos
elementos sean categorizables. Para estos casos, podemos encontrar herramientas que facilitan
la generacidn personalizada de grafos de conocimiento desde bases de datos tanto relacionales
como no. Ademas, también se dispone de herramientas de creacién de grafos partiendo de otros
grafos de conocimiento ya existentes, o conjuntos de datos en otros formatos mas tradicionales
como JSON, XML, XSLT o HTML. Asi, podemos ver que la generacidn de un grafo de conocimiento
desde datos estructurados o semi-estructurados requiere de herramientas capaces de integrar
datos de fuentes heterogéneas.

En [16] se detalla la construccidon de un grafo de conocimiento sobre recetas y la informacion
sobre los alimentos que la componen para facilitar servicios de informacién dietética. Los
autores identifican una serie de conjuntos de datos semi estructurados presentes en la web que
no estan enlazados a pesar de que contienen diversa informacién relacionada sobre recetas,
alimentos, e informacidn tanto composicional como nutricional. La informacién inicialmente
esta contenida en tres repositorios de datos, en los que dos de ellos, dedicados a la informacion
de recetas y la clasificacidn general de tipos de alimentos, se encuentran disponibles en formato
semantico y enlazados con grafos de conocimiento del &mbito de los Datos Enlazados (DBPedia
y Wikidata). Por otro lado, el dataset referente a la informacién nutricional se encuentra
accesible para la recuperacion de informaciéon en formato tabular. Gracias al enlazado externo,



los autores recuperan una serie de etiquetas alternativas sobre alimentos. Después, dichas
etiquetas son empleadas para buscar menciones en el dataset sobre informacién nutricional,
que es recuperado mediante técnicas de scraping. De esta forma, crean enlaces con este nuevo
conjunto de datos, el cual es transformado finalmente a RDF con el empleo de una herramienta
de conversién de datos desde fuentes tabulares [17].

El trabajo de [18] resumen los pasos llevados a cabo para crear un grafo de conocimiento en el
ambito de la bioinformatica. Los autores hablan de la creacidn de un dataset como mezcla o
mash-up de varios conjuntos de datos accesibles en la web a través de tres grandes fases: (1)
Llevar a cabo un ejercicio de modelado ontolégico para establecer los principales tipos de
entidades contenidos en los datasets a integrar, se investigan los portales (en concreto las
paginas HTML o datos XML que proveen) para identificar también posibles relaciones entre
dichos elementos; (2) el desarrollo de una serie de scripts para la generacidén de tripletas en
RDF, capaces de recuperar y explotar los datos que proveen los conjuntos de datos a integrar en
distintos formatos (XML, SQL, HTML); y (3) la normalizacién de los identificadores o URIs para la
identificacion univoca de los elementos y el enlazado entre conjuntos de datos.

Por otra parte, gracias a los avances en los campos de PLN dedicados a la Extraccion de la
Informacién, podemos generar grafos de conocimiento partiendo de fuentes textuales, aunque
su calidad suele estar muy condicionada a la configuracién concreta de cada problema vy la
cantidad de datos etiquetados que se disponen [13]. Esto es asi cuando se emplean las técnicas
de Extraccion de la Informacién dedicadas a la Extraccidon de Entidades o la Extracciéon de
Propiedades, lo que conlleva afrontar problemas de Enlazado y Resolucién de Entidades, asi
como llevar a cabo una evaluacion formal de los resultados extraidos, usualmente mediante
precision y cobertura dependientes de la disposicién de datos etiquetados.

El trabajo de [19] detalla cbmo se ha generado un grafo de conocimiento de metadatos sobre
patrimonio cultural que parte de una serie de textos escritos en lengua francesa que son
inicialmente traducidos al inglés. Con el empleo de sistemas de extraccion de entidades y
relaciones previamente entrenados para lengua inglesa, realizan un etiquetado de los textos
para obtener un conjunto inicial de entidades y relaciones. Posteriormente, al comprobar la
riqueza de las anotaciones, se identificaron una serie de carencias, es decir, entidades o
relaciones que no quedaron adecuadamente identificadas. Por esto, los autores generaron un
nuevo sistema de identificacidén en base a nuevas caracteristicas de las entidades y propiedades
restantes, que fue entrenado tomando las etiquetas de los resultados iniciales. Gracias a esto,
en una segunda vuelta, la evaluacién de la extraccion mejord y se optd por la representacion en
RDF de los elementos extraidos.

La generacion de Grafos de Conocimiento desde texto también se basa en el empleo de grandes
lexicones o diccionarios de estructuras linguisticas. Asi, los autores de [20] emplean el uso de
una base de datos semantica de marcos para poblar bases de conocimiento. En su enfoque,
emplean la semdantica de marcos para identificar estructuras linglisticas y los participantes o
roles presentes. Para ello, inicialmente crean las anotaciones de todas aquellas unidades léxicas
que se han identificado con su rol asociado dentro del marco semantico. Posteriormente, estas
anotaciones se representan en RDF y son sometidas a un proceso de transformacién con el
empleo de reglas SPARQL hasta que se pasa de una estructura RDF de menciones y roles a una
estructura propia del grafo de conocimiento. Este grafo queda enlazado con fuentes externas,
en concreto con DBPedia, ya que el formato de los marcos asocia roles con tipos de entidades
de dicho grafo de conocimiento.



Por otra parte, el paradigma de OpenlE establece que podemos generar grafos de conocimiento
sobre un texto del que a priori no se han establecido los tipos de entidades que se incluyen de
una manera no supervisada [21]. Para conocer mas sobre los métodos de creacién de grafos
desde fuentes textuales, se recomienda consultar [13].

La evaluacién de la calidad de los grafos de conocimiento generados automaticamente desde
texto también puede ser evaluada empleando preguntas de competencia, aunque el ruido que
este tipo de técnicas conlleva sobre el grafo final, hace que sea necesario evaluar la calidad de
la generacion. Si bien esto es de especial importancia para mejorar los algoritmos de generacion,
sobre todo desde texto, la evaluacidon no se contempla en la mayor parte de trabajos de
generacion de grafos de conocimiento a gran escala [22]. Es decir, normalmente no se realiza
una evaluacidn acerca del porcentaje de tripletas correctas que contiene un KG. Una evaluacidn
manual obviamente no es recomendada por el esfuerzo requerido, y normalmente la extraccion
se realiza sin la existencia de un gold standard. Por este motivo, algunos enfoques se basan en
facilitar técnicas avanzadas de sampling de tripletas para su evaluacion [22].

Finalmente, es habitual someter los grafos de conocimiento que incluyen ruido a procesos de
refinado posteriores para la correccion, borrado o inclusién de nuevas tripletas. Dichos métodos
se basan en el empleo de modelos de representacion de grafos [23] y modelos predictivos de
enlaces para los cuales se evalla su precision [24].

2.1.2. Grafos de conocimiento en aplicaciones educativas
El uso de ontologias es muy extendido para afrontar ciertos aspectos de interoperabilidad o
mejorar los sistemas de recuperaciéon de informacién de las organizaciones educativas. Cuando
atendemos a aquellas aplicaciones que se dedican a dar soporte a los procesos de aprendizaje
ensefianza, nos adentramos en el mundo del e-learning o de la educacién basada en web, en la
gue es muy comun encontrar el empleo de modelos o conjuntos de datos semanticos para su
funcionamiento [25].

Un marco general para el desarrollo de sistemas e-learning basados en web semdntica es
facilitado en [26]. Segun este tipo de marco aplicativo, encontrariamos varios tipos de ontologia
dedicados a modelar distintos aspectos de los procesos ensefianza/aprendizaje como:

= Ontologias de dominio: representan los conceptos, relaciones y teorias esenciales de un
dominio de interés. Estas ontologias son clave para poder llevar una traza del
conocimiento que se va profundizando por parte de los estudiantes. En [26], dan ideas
para generar este tipo de ontologias de una manera poco expresiva pero efectiva
mediante mapas conceptuales o topic maps.

= Ontologias de tarea: representan las caracteristicas de aquello que se desea que el
estudiante sea capaz de completar o resolver. Por tanto, incluye una serie de problemas,
escenarios, preguntas o explicaciones para formalizar las actividades de la experiencia
de aprendizaje y los actores involucrados.

= Ontologias de estrategia de aprendizaje: estas modelan las acciones pedagdgicas vy el
comportamiento que se debe seguir en base a los posibles estados del estudiante
durante la experiencia de aprendizaje.

= Ontologias de modelo de estudiante: modelan las acciones e interacciones del
estudiante con el sistema, asi como el estado del mismo en relacidon con los materiales
consultados, tareas llevadas a cabo asi como el rendimiento del estudiante a la hora de
enfrentarse a las tareas de una experiencia de aprendizaje.
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Figura 4. Esquema de un sistema educativo segun el marco de Semantic Web-Based Education. Fuente: [26]

De este modo, resulta imprescindible el empleo de ontologias de dominio bajo sistemas
educativos amoldados a este marco tedrico para poder facilitar una mayor personalizacién y
precision a la hora de generar experiencias de aprendizaje acorde a las caracteristicas de los
estudiantes. Es decir, si el sistema es consciente del conocimiento (o parte del conocimiento)
que se desea transmitir durante las experiencias de aprendizaje, podremos ofrecer recursos
educativos especificos, mantener una traza de la consecucion de objetivos de aprendizaje con
precisa, y generar procesos de evaluacién personalizados [26].

Por tanto, la primera aplicacion que surge es poder emplear grafos de conocimiento como
ontologias de dominio en sistemas e-learning, complementando a los tradicionalmente
empleados mapas conceptuales o topic maps. En la actualidad, podemos encontrar varios
ejemplos de sistemas e-learning en los que la ontologia de dominio se puede entender como un
grafo de conocimiento que resulta imprescindible para alcanzar los objetivos mencionados.

Por ejemplo, en [27], se propone el empleo de grafos de conocimiento para poder analizar de
manera precisa los caminos de aprendizaje de los alumnos de un curso de matematicas. Estos
caminos de aprendizaje pueden entenderse como una secuencia de tareas con recursos
educativos asociados, incluyendo tareas de evaluacién. Gracias al empleo de un grafo de
conocimiento en el dominio de matematicas, los autores pueden llevar a cabo analisis mas
precisos sobre aquellas partes del dominio que resultan mas relevantes para determinar el
rendimiento de los alumnos, y asi poder identificar dependencias entre elementos del grafo que
finalmente son empleadas para identificar aquellos caminos mas o menos adecuados (en
funcién del rendimiento de los alumnos que ya lo siguieron).

Otro trabajo [28] estd orientado a facilitar una herramienta de recomendacion e integracion de
material educativo. Dicha herramienta permite a los instructores la creacién de recursos



educativos y su etiquetado en base a una serie de conceptos que se desean abordar y que
forman parte del grafo de conocimiento del dominio del curso (o experiencia). Por otro lado, la
herramienta también es capaz de extraer conceptos de recursos educativos existentes y
relacionarlos con el grafo de conocimiento. De esta forma, se construye un sistema
recomendador de recursos educativos capaz de sugerir elementos en base a nuevos conceptos
que se desean abordar.

Los autores de [29] muestran cdmo emplear un grafo de conocimiento creado desde fuentes
textuales para mejorar la adaptabilidad de un sistema mentor. Dicho sistema se basa en el grafo
de conocimiento textual, al que se le afiade nuevo conocimiento siguiendo un proceso de
ingenieria entre instructor y técnico, para identificar carencias de conocimiento antes de
comenzar una tarea propuesta y asi proponer acciones personalizadas en base a las carencias
de conocimiento identificadas en un estudiante.

Por otra parte, cuando disponemos de un grafo de conocimiento que refleja el conocimiento
que se desea transmitir de una manera precisa, este puede constituir, por si mismo, una
herramienta de gran valor en contextos educativos. Por tanto, creemos que en ciertos dominios
podrian emplearse interfaces de edicion de grafos de conocimiento con distintos propdsitos:

=  Permitir a los alumnos navegar por los conocimientos de la asignatura a través de un
modelo de datos que se asemeje al tipo de esquemas o mapas conceptuales que los
estudiantes pueden manejar.

= Facilitar a los profesores de una herramienta de integracién y etiquetado de sus
contenidos.

=  Permitir a instructores y alumnos realizar consultas sobre el tipo de conocimiento que
deben adquirir para la resolucién de sus dudas.

= Facilitar el desarrollo de aplicaciones de evaluacién basadas en preguntas de tipo test.

Finalmente, si contamos con que los grafos de conocimiento empleados se encuentran en
formato semantico y publicados acorde a los estdndares de los Datos Enlazados, dispondremos
de mayores facilidades para su enriquecimiento [30], lo que puede originar nuevos usos del
grafo.

2.2. Aprendizaje de Caracteristicas de entidades
El éxito de las tareas de Mineria de Datos depende en gran medida de la adecuacién de los datos
o muestras que se emplean para la generacion de los modelos de Aprendizaje Automatico
empleados en dichas tareas. Por este motivo, no es de extrafiar que se empleen métodos de
pre-procesado o limpieza de las muestras, asi como métodos de transformacién con el objetivo
de que las muestras contengan conocimiento codificado de valor para una tarea en concreto
[31].

Tradicionalmente, las caracteristicas eran codificadas acorde al conocimiento previo que se
dispone sobre los datos o el problema a resolver, lo que se conoce como Ingenieria de
Caracteristicas (o Feature Learning). Sin embargo, en los ultimos afios, se ha ido optando por el
empleo de modelos para el aprendizaje automatico de estas caracteristicas, lo que ha supuesto
un gran avance en la IA dado que las tareas de Mineria de Datos son menos costosos y menos
dependientes de las decisiones de ingenieria, lo que fomenta la comparacién efectiva de
resultados en aplicaciones y el entendimiento general de qué consideramos como buenas
caracteristicas [31].



En este trabajo exploramos técnicas de aprendizaje de caracteristicas de entidades, que pueden
ser entendidas como términos o palabras siguiendo un enfoque textual; o bien puede
corresponderse con los nodos de un grafo de conocimiento. Los métodos mds populares para
aprender caracteristicas de dichos elementos son los modelos de embeddings de palabras y los
modelos de embeddings de grafos de conocimiento. Ambos métodos explotan las propiedades
de las fuentes para generar representaciones vectoriales de palabras, o bien de nodos y aristas.
Disponer de este tipo de representaciones hace que podamos emplear algoritmos de
Aprendizaje Automatico de una manera inmediata, y de este modo emplearlos en tareas
extrinsecas con gran facilidad.

Especial interés tienen los modelos de embeddings conjuntos, capaces de aprovechar tanto
texto como grafos de conocimiento para la generacidn de representaciones vectoriales de
palabras y nodos en un mismo espacio vectorial, lo que introduciria nuevas capacidades como
el cdlculo de similitudes entre entidades-palabra y entidades-nodo. Sin embargo, es necesario
conocer como se aprovechan ambos tipos de conocimiento para comprender el rendimiento de
las representaciones generadas con estos modelos en distintas tareas extrinsecas.

Dedicamos los siguientes tres apartados para mostrar tres modelos de aprendizaje de
caracteristicas acorde al tipo de conocimiento o fuente de datos empleada.

2.2.1. Modelo de embeddings de palabras: word2vec (Skip-Gram)
Disponer de representaciones vectoriales de palabras es imprescindible para poder afrontar
distintas tareas del ambito del PLN como la traduccion, el reconocimiento del habla o la
identificacion de entidades nombradas. Si bien la tdnica habitual era la de codificar una serie de
caracteristicas de las palabras con conocimiento linglistico experto, el paradigma ha ido
optando por confiar en modelos que generan estas caracteristicas de manera automatica [31].

Uno de los primeros enfoques que se aplicaron para generar este tipo de representaciones para
palabras de un texto, consistia en emplear un modelo neuronal probabilistico, con una capa
oculta y una capa de salida que seria entrenado para predecir la palabra que acompafiaria a una
secuencia de palabras dada:
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Figura 5. Arquitectura del modelo de lenguaje neuronal

El de modelos de lenguaje de [32] se basa en la idea de entrenar un modelo en una tarea de
prediccidn, lo que origina una matriz de pesos entre las capas de entrada y la oculta, que se van



ajustando a medida que el sistema aprende y se minimiza el coste de prediccion. Es esta misma
matriz de pesos la que, después del entrenamiento, obtendremos como representaciones de
palabras. De este modo, dispondriamos de un vector de caracteristicas por cada una de las
palabras que se intentan predecir (vocabulario de un corpus dado). Asi, podriamos emplear una
codificacién vectorial one-hot de cada palabra de forma que, al multiplicar dicho vector por la
matriz de pesos de la capa intermedia, se recuperaria la representacion vectorial aprendida de
la palabra. Este enfoque, en la practica, es sustituido por funciones de mapeo de identificadores
a posiciones de la matriz, cosa que se emplea tanto en los métodos de embeddings de palabras
como el resto de métodos que consideraremos en este trabajo. Sin embargo, lo interesante de
este modelo es que las representaciones de palabras con contextos de prediccién similares
producen (pesos) vectores similares, lo que constituye una hipdtesis de la semadntica
distribucional.

En la practica, el modelo propuesto en [32] tiene el problema de que en la capa de salida se debe
realizar una clasificacién entre todas las palabras posibles de nuestro vocabulario, lo que lo hace
impracticable su aplicacién frente a grandes corpora en los que el conjunto de palabras distintas,
conocido como vocabulario, contiene un nimero muy elevado de elementos. A medida que se
investigd en el aprendizaje de representaciones, se comenzaron a emplear modelos alin mas
simples que demostraron ser mas Utiles. Este fue el ejemplo de los trabajos [33] y [4], que
marcaron un antes y un después en el campo del aprendizaje de caracteristicas y, en concreto
en el area de Procesamiento del Lenguaje Natural. En estos trabajos se presentan los dos
principales modelos de embeddings de palabras popularmente conocidos como word2vec: el
modelo CBOW y el modelo de Skip-Gram, siendo este ultimo el que detallaremos a continuacion
y pondremos en practica mas adelante.

En primer lugar, el modelo Skip-Gram [4] se basa en la inclusién de una ventana bidireccional
para contemplar las palabras posteriores como parte del calculo de las probabilidades durante
el entrenamiento. La idea general es entrenar un sistema para predecir palabras de contexto
dada una palabra objetivo, lo que se corresponde con la maximizacion del coste:
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Figura 6. Funcion de coste inicial del modelo Skip-Gram

Que corresponde a la probabilidad logaritmica media, siendo T el nimero total de palabras
distintas del vocabulario. De esta forma, dada una palabra objetivo wt, queremos maximizar la
probabilidad logaritmica de cada palabra wt+j que se encuentra dentro de la ventana de
contexto bidireccional de tamafio c. Asi, dicha probabilidad se define de acuerdo a:
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Figura 7. Cdlculo de probabilidades empleando softmax

Que se corresponde con el empleo de una capa lineal con funcidn de activacion softmax, donde
vwl se corresponde con el vector o embedding de la palabra wl, mientras que v'w se



corresponde con los pardmetros o pesos de la capa de clasificacién. Asi, lo que se pretende
maximizar es el producto escalar de las palabras objetivo vwl frente a las palabras de contexto
v'w. De este modo, podemos pensar que los vectores de las palabras que pertenecen a un mismo
contexto se situarian cerca en el espacio vectorial, mientras que las palabras que no comparten
contextos similares, quedarian alejadas entre si.

Sin embargo, es necesario llevar a cabo una normalizacion de las probabilidades que, segun este
planteamiento, deberia tener en cuenta todas las posibles palabras del vocabulario (ver
denominador), lo que hace que el objetivo sea computacionalmente complejo de obtener. Por
tanto, los autores del modelo Skip-Gram proponen medidas para mitigar el coste computacional
del factor de normalizacidn en la capa de salida tipo softmax.

De entre dichas optimizaciones, se propuso el empleo de clasificadores jerarquicos en estructura
de arbol y técnicas de muestreo de instancias negativas, siendo este ultimo enfoque el
considerado como mds adecuado dados los resultados empiricos del empleo de las
representaciones en tareas de Mineria de Textos [4]. Esta politica de sampling (Noise
Contrastive Estimation) permite cambiar el objetivo de la clasificacién desde un modo de uno a
varios, a disponer de distintos clasificadores binarios. Por lo tanto, en cada época de
entrenamiento sélo seria necesario modificar los pesos de varios de los clasificadores acorde a
la maximizacion de la siguiente expresidn:
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Figura 8. Coste del modelo Skip-Gram con muestreo de instancias negativas

Que se corresponde con la aproximacién al problema siguiendo un enfoque de regresién
logistica en el que se mantiene el objetivo de maximizar el producto escalar de las palabras
objetivo y contexto (primer sumando), a la vez que se desea minimizar el producto escalar de
dicha palabra objetivo frente a un conjunto de palabras de contexto negativas (segundo
sumando) que son las generadas por la politica de sampling que genera ejemplos negativos
suponiendo una cierta distribucién Pn(w). Asi, en la capa de salida, la clasificacidn se realiza tan
solo teniendo en cuenta un subconjunto de clases. Este subconjunto de clases se corresponde
con el de la palabra objetivo y una serie de palabras contexto generadas mediante la técnica de
muestreo de instancias negativas. Por tanto, a pesar de que la manera adecuada de generar
representaciones seria empleando el coste incluido en la Figura 7, podemos simular un
comportamiento parecido empleando regresién logistica para determinar qué pares de palabras
objetivo-contexto pertenecen a nuestro conjunto de datos (corpus de referencia) y qué pares
no pertenecen.

Mds concretamente, el método de entrenamiento empleando sampling de instancias negativas
funciona del siguiente modo:

1. Dada una palabra del vocabulario, se buscan todas las palabras que aparecen dentro del
contexto o ventana de la palabra, generando un par positivo de palabra objetivo y
palabra contexto.

2. Se generan de manera aleatoria, por cada par identificado previamente, k nuevos pares
objetivo-contexto (segulin los autores de entre 2 a 5 muestras), con la peculiaridad de



que los nuevos contextos no se dan en el corpus de referencia (muestreo de instancias
negativas).

3. Se actualizan los pesos en la capa de salida. En concreto, se actualizan Unicamente los
pesos correspondientes a los clasificadores binarios de la palabra objetivo y todas las
palabras contexto, tanto positivas como negativas, de acuerdo al nuevo objetivo de
entrenamiento.

Para poder llevar a cabo una politica de entrenamiento como la propuesta, los autores del
modelo Skip-Gram acuerdan una serie de parametros para controlar la cantidad de veces que
una misma palabra se escoge como objetivo, asi como para establecer el nimero de instancias
negativas k necesarias por cada instancia positiva. Para ello, la manera de llevar a cabo este
sampling de palabras se realiza de manera heuristica, empleando la frecuencia de las palabras
para no favorecer que las palabras que mds aparecen en el corpus sean las mas probables de
escoger como palabra objetivo:
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Figura 9. Probabilidad de una palabra de ser propuesta como contexto negativo

Una vez que sometemos un corpus de referencia al modelo Skip-Gram, podemos observar
como, para palabras de contextos similares, obtenemos representaciones mas similares o
cercanas dentro del espacio vectorial de los embeddings. Ademas, otra de las propiedades de
las representaciones generadas es su capacidad de establecer analogias mediante la adicién y
sustraccion de los vectores de palabras. Los autores del modelo muestran cdmo, para ciertas
palabras, es posible llevar a cabo inferencias de analogia segun ilustramos a continuacion:

Waueen
=W Wian + Weoman

W — Wiyan
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Figura 10. Intuicion sobre las propiedades de analogia de los embeddings de palabras. Fuente:
https://www.ed.ac.uk/informatics/news-events/stories/2019/king-man-woman-queen-the-hidden-algebraic-struct

Podemos pensar que esto es posible ya que se espera que vector de la palabra rey (wking) y el
vector de la palabra reina (wqueen) guarden ciertas similitudes (sus caracteristicas son
similares), de modo que la resta de estos dos vectores resaltaria las diferencias de los rasgos
aprendidos para dichas palabras. La intuicidn reside en que, a pesar de que los rasgos no son
interpretables (sino mas bien considerados como variables latentes), |la diferencia entre rasgos
de las palabras mencionadas resultaria en la identificacidn de los rasgos encargados de codificar
el conocimiento abstracto sobre el género (masculino o femenino). Por este motivo,
empiricamente se ha demostrado la adecuacién de las operaciones de sustraccion y adicién con
embeddings de palabras para la inferencia de analogias.



Esta intuicion es aplicable a otros modelos de embeddings, que basan su éxito en las ideas del
modelo Skip-Gram, como veremos a continuacién en el caso de los embeddings de grafos de
conocimiento.

2.2.2. Modelo de embeddings de grafos de conocimiento: transk
Del mismo modo que podemos aprender representaciones vectoriales de palabras dado un
corpus, podemos aprender representaciones vectoriales de los nodos y aristas de un grafo. Este
tipo de métodos pertenecen al aprendizaje de caracteristicas de datos multi-relacionales,
aunque también existen métodos mas cercanos a las areas de aprendizaje de caracteristicas
aplicado a redes u otras estructuras representables mediante grafos.

En concreto, el método de embeddings de grafos de conocimiento que exponemos y que
emplearemos mas adelante, pertenece a la familia de métodos traslacionales. Este tipo de
modelos se basan en la idea de modelar las relaciones entre nodos como traslaciones en el
espacio vectorial donde quedan representados los nodos. Esta interpretacion geométrica hace
gue los modelos sean intuitivos, y nos permite establecer similitudes con el modelo de
embeddings de palabras anteriormente descrito.

Aqui describimos el modelo transk presentado en [5], que al igual que sucedié con los modelos
anteriormente vistos, la presentacion de este modelo a la comunidad cientifica marcé un antes
y un después debido a la calidad de los resultados obtenidos con las representaciones generadas
por dicho método en tareas de prediccién de enlaces, mejorando el rendimiento de aplicaciones
como los Sistemas de Recomendacion.

La idea central del modelo transE es considerar que, si una determinada tripleta pertenece al
grafo de conocimiento, entonces las representaciones vectoriales de la entidad objeto deben
situarse cerca de la representacion de la entidad sujeto mds el vector que representa el tipo de
relacion. De lo contrario, si una determinada tripleta no pertenece al grafo de conocimiento, se
deseard que la suma de las representaciones del vector sujeto y el vector relaciéon queden lejos
de la entidad sujeto. Esto es posible debido considerando que el objetivo del modelo se basa en
minimizar la siguiente expresion:

L= % Y [y+dh+et)—dh +et)],
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Figura 11. Coste de entrenamiento segtn el modelo transE

Donde h, 1 y t se corresponden con los vectores entidad (head), propiedad (/ink) y objeto (tail)
correspondientes con las tripletas del grafo de conocimiento, y h’, t’ se corresponden con
corrupciones de la tripleta original que no pertenecen al conjunto de tripletas del grafo; y es el
tamafio de un margen de distancia; d se corresponde con la distancia Manhattan o distancia
Euclidea; y el simbolo + representa la parte positiva de aquello que esta entre corchetes.

Por tanto, la idea es que las relaciones se correspondan con traslaciones de los embeddings,
para lo cual es necesario emplear una funcién de distancia, que puede corresponderse con la
distancia de Manhattan o distancia euclidea. Gracias a este célculo de distancias, podemos
definir el coste global de optimizacion como la suma de diferencias entre las distancias de las
tripletas originales y las distancias de las tripletas corruptas. De este modo, a medida que la
distancia en las tripletas originales es menor, menor sera el coste global de la funcién. De lo
contrario, cuando la distancia entre tripletas originales sea mayor que la distancia entre tripletas



corruptas, implicara que el margen no se estd respetando y obtendremos valores positivos del
coste a minimizar.

Del mismo modo que ocurria con el modelo SKip-Gram, se emplea una politica de generacion
de instancias negativas para obtener tripletas corruptas y garantizar la eficiencia del algoritmo,
cuyo proceso se detalla a continuacidn [5]:

1. Inicializar los vectores entidades y relaciones de manera aleatoria
2. Por cada entidad:
a. Normalizar el vector entidad
b. Obtener un conjunto inicial de tripletas en los que participe el vector
entidad
c. Por cada tripleta:
i. Se obtiene un conjunto de tripletas corruptas
ii. Se afiaden las tripletas corruptas al conjunto inicial de tripletas
de la entidad
d. Actualizar las representaciones acorde a la expresién de la Figura 11.

Figura 12. Pasos del algoritmo de entrenamiento para el modelo transt

Asi, la optimizacion en transE se realiza mediante batches, partiendo de una inicializacién
aleatoria de los vectores de entidades y relaciones. El proceso continta hasta llegado un nimero
de épocas establecidas o bien acorde al rendimiento del modelo alcanzado sobre un conjunto
de tripletas de validacion frente a la tarea de prediccién de enlaces.

Los autores del modelo transE llevaron a cabo una serie de experimentos en los que descubren
que este método genera representaciones con las que se obtuvieron mejoras en tareas de
prediccidn de enlaces frente a los métodos propuestos hasta el momento. Asi, a partir de este
modelo, surgieron otros métodos traslacionales mas complejos, pero todos ellos basados en las
mismas ideas de traslacién, que a fin de cuentas, se basan en las ideas de las propiedades
exhibidas por los embeddings de palabras del modelo anteriormente visto, algunos de los cuales
generan representaciones con las que se obtienen auin mejores resultados dependiendo de la
naturaleza del grafo del conocimiento. Para conocer el resto de modelos traslacionales, asi como
las ventajas del empleo de estos modelos en tareas de prediccidn, se recomienda [24].

2.2.3. Modelo de embeddings Conjunto

Dadas las comunalidades entre las bases de los modelos de embedding presentados, la pregunta
que surge es ¢podemos obtener mejores representaciones entrenando embeddings de palabras
y embeddings de grafos simultdneamente en el mismo espacio vectorial? Los resultados
obtenidos empleando ciertos modelos mixtos o conjuntos muestran que estos modelos generan
representaciones vectoriales con las que se obtienen mejoras frente a tareas de clasificacion de
tripletas (decidir si una tripleta pertenece o no a un grafo) y tareas de extraccion de entidades y
relaciones, en comparacién con los modelos entrenados Unicamente con embeddings de grafos
y embeddings de palabras respectivamente [6] [34] [35].

La principal idea de estos modelos reside en llevar a cabo una optimizacién conjunta de las
distintas representaciones, de manera que se puedan calcular distancias entre entidades que
correspondan a palabras y entidades que correspondan a nodos. En concreto, en [6], se propone
un modelo probabilistico compuesto de tres componentes: el modelo textual, el modelo de
conocimiento y el modelo de alineamientos.



El modelo de conocimiento emplea una versidon probabilistica del modelo transkE explicado
previamente. Para cada tripleta, definiremos la probabilidad condicional de una tripleta en el
grafo en base a la siguiente expresion:

exp{::(h.r;t)}
doierexpiz(h,r t)}

Figura 13. Probabilidad de observar una tripleta segun el modelo conjunto

Pr(h|r.t) =

Donde h y t se corresponden con las representaciones vectoriales de las entidades o nodos del
grafo; r con las relaciones, y la funcidn z se define como:

z(h.r.t) = b— S|h+1r—t|?
Figura 14. Funcion z para el cdlculo de probabilidades en el modelo conjunto

Como podemos observar, el modelo de conocimiento se basa en la intuicion de clasificacién del
modelo de embeddings de palabras que vimos en la Figura 7, con la particularidad de que en
lugar de considerar el producto escalar de pares de vectores, consideramos el ranking de
tripletas acorde a traslaciones de los vectores entidad, lo que concuerda con la idea principal del
modelo transE visto anteriormente. Asi, se define el coste final de observar una tripleta del
siguiente modo:

Le(h,r.t) =logPr(h|r,t)+log Pr(t|h.r)
+log Pr(r|h,t)

Figura 15. Coste de probabilidad de observar una tripleta en el grafo de conocimiento

Lo que da lugar al coste total del modelo de conocimiento, consistente en la maximizacion de
las probabilidades de observar una tripleta:

L= > Lglhrt)
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Figura 16. Coste total del modelo de conocimiento

Como hemos visto, el calculo de este coste considerando la expresidn de la Figura 13 resulta
impracticable en grafos de conocimiento con un gran nimero de tripletas, por lo que también
se emplean métodos de muestreo de tripletas corruptas para su calculo [6].

Por otro lado, en el modelo textual se realiza la asuncién de que, dados dos pares de palabras
pertenecientes a la misma ventana, existe una relacidn no explicita entre dichas palabras. Asi,
se formula el coste del modelo textual de una manera muy similar al modelo de Skip-Gram:
yd ~ !
exp{z(w',v)}
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Figura 17. Probabilidad de observar pares de palabras objetivo y contexto en el modelo conjunto
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De este modo, aunque debemos considerar la adaptacién de la formulacion anterior a su version
optimizada, se define el coste total del modelo textual del siguiente modo:

fr = Z Ny log Pr(wlv)

(w,v)eC

Figura 18. Coste total del modelo textual

De esta forma, el modelo textual resultante guarda similitudes con el modelo Skip-Gram
previamente descrito. Ahora bien, disponiendo uUnicamente de estos modelos, las
computaciones de distancias entre palabras y nodos carecen de sentido. El método propuesto
en [6] para alinear ambos tipos de entidades en el mismo espacio consiste en:

= Emplear alineamientos basados en menciones: Normalmente se da el caso de que las
entidades del grafo pueden corresponder con una o varias menciones (entidades)
textuales. La idea de este tipo de alineamiento consiste en simular el coste del modelo
textual por cada par de mencién-nodo en lugar de por cada par de menciones:

Lap = Z log Pr(wle,)
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Figura 19. Coste total del modelo de alineamiento basado en menciones

Como podemos imaginar, el efecto de minimizar esta funcién hard que la distancia entre
pares de mencidén-nodo se reduzca para aquellos casos en los que ambas menciones (la
inicial y la que se sustituye por su nodo) coinciden dentro de una ventana definida.

= Emplear alineamiento en base a la creacidn de tripletas nombradas: Este modo de
alineamiento se basa en generar nuevas tripletas sustituyendo entidades de nodos por
menciones y afiadiendo las nuevas tripletas al grafo:

Lan = Z Liwev aweev) Lf(wh, mywe)+
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Figura 20. Coste total del modelo de alineamientos basado en tripletas nombradas

Finalmente, el coste global de maximizacion del modelo resulta en:

L=Lx+ L+ L4y

Figura 21. Coste total del modelo conjunto

Donde el coste del modelo de alineamientos, LA, puede corresponderse con uno de los dos
métodos de alineamiento propuestos, o con la suma de los costes de ambos modelos. Para cuya
optimizacidon podemos emplear un algoritmo basado en mini-batches. Una implementacién de
este tipo se puede encontrar en github (mglau/pTrasnE), que emplea el algoritmo del descenso
de gradiente a tal propésito, y cuyo pseudocddigo se muestra a continuacion:



1. Dividir el conjunto de tripletas y pares de palabras objetivo-contexto en
varios sub-conjuntos o batches de manera aleatoria.

2. Inicializar los pesos de entidades, relaciones y palabras de manera
aleatoria.

3. Por cada batch <TRIPLETAS, PARES CONTEXTO-OBJETIVO>:

a. Generar un conjunto de tripletas corruptas por cada tripleta del
batch.

b. Generar un conjunto de pares de palabras mediante muestreo
de instancias negativas.

c. Generar un conjunto de tripletas nombradas en las que las
entidades quedan representadas mediante los vectores
palabra correspondientes a menciones de la entidad del grafo.

d. Generar un conjunto de pares <entidad objetivo — palabra
contexto> empleando las menciones textuales de las entidades
del grafo.

e. Optimizar el modelo acorde a la expresién de la figura 21
tomando los conjuntos a-d como entrada.

4. Repetir 3 hasta completar todos los batches y un nimero de épocas
definido.

Figura 22. Pseudocddigo de optimizacion del modelo conjunto

2.3.  Generacién automatica de preguntas de hueco en blanco
Dada la gran adopcién de preguntas de test como medio de evaluacion en diversos niveles de
educacion, y los esfuerzos requeridos para la creacion de este tipo de ejercicios por parte de los
instructores, surgen métodos computacionales para la generacién automatica de tests.

Un tipo especifico de preguntas de test son las preguntas de hueco en blanco o FIBQs (Fill-in-
the-blank questions). Este tipo de preguntas estd compuesto por los siguientes elementos:

(ENUNCIADO) La carbamazepina, en comparacion con tiene
efectos adversos sobre la médula dsea y puede causar toxicidad fetal
provocando defectos en el tubo neural

e) Elvalproato (CLAVE)

f) Lacocaina (Distractor 1)
g) EILSD (Distractor 2)
h) El Valium (Distractor 3)

Figura 23. Elementos de una pregunta de hueco en blanco

Aungque es habitual encontrar este tipo de preguntas en ejercicios para el aprendizaje de lenguas
extranjeras, también resultan interesantes en otras areas de las ciencias y la tecnologia. En
particular, nos centramos en aquellos métodos de generacidn de FIBQs basadas en las entidades
de interés de un dominio concreto. Por tanto, aquellas areas en las que la topologia y relaciones
de las entidades conforman un conocimiento valioso en el area, podran verse beneficiadas por
los métodos aqui propuestos. Ejemplos de estas areas pueden ser la biologia, la geologia,
quimica o informdtica, aunque creemos que estos métodos también pueden resultar de interés
en pequeias partes de materias pertenecientes a otras ramas de conocimiento.



Los métodos de generacion de FIBQs basados en entidades, generalmente abordan una serie de
fases en las que se divide la generacion:

1.

Identificacidon de enunciados. En esta fase se identifican aquellas frases o enunciados
informativos, o que contienen informacidon considerada como relevante y susceptible
de ser preguntada/reconocida.

Identificacion de claves. En esta fase se identifica una de las posibles entidades
contenidas en el enunciado, que se propone como el hueco en blanco y por tanto la
respuesta correcta.

Propuesta de distractores. Consiste en generar una serie de entidades que actian como
respuestas incorrectas del enunciado, puestas para despistar o distraer al evaluado.

Los principales enfoques empleados para de generaciéon automatica de FIBQs son [36] [37]:

Enfoque ontoldgico: a este tipo de enfoque pertenecen los métodos que explotan
principalmente el conocimiento contenido en una Base o Grafo de Conocimiento con
cierto nivel de expresividad. Aunque no es imprescindible, el empleo de ontologias
expresivas resulta beneficioso para la extraccidn de patrones ontolégicos que pueden
corresponderse con preguntas. Del mismo modo, también existen varias propuestas
para la generacidn de distractores que han sido evaluadas de manera satisfactoria en
ambitos como la lengua y la historia [38] la geografia y la informatica [39] [40] asi como
el médico [41]. Normalmente estos métodos se basan en la definicién de plantillas para
cada patrén ontoldgico de preguntas.

Enfoque textual: a este tipo de enfoques pertenecen los métodos que extraen
enunciados desde fuentes textuales [36]. Aunque no necesariamente, estos métodos
pueden confiar en fuentes ontoldgicas o grafos de conocimiento durante las fases de
generacion. Sin embargo, pueden requerir de una fase afiadida a la propuesta de
distractores, consistente en garantizar la adecuacidn léxica y la concordancia gramatical
del enunciado con respecto a los distractores.

A pesar de que las fases incluyen una cierta dificultad al proceso, existen otra serie de aspectos
que las preguntas generadas deben cumplir [42]:

Tabla 1. Requisitos de las FIBQs para su empleo en escenarios de evaluacion

REQUISITOS DE LAS FIBQs

1 | Los enunciados deben ser relevantes, e incluir una clave que no resulte en una pregunta
imposible de contestar, ni tampoco evidente.

2 | Los distractores propuestos deben afiadir dificultad a la pregunta. Distractores
demasiado obvios hacen que las preguntas queden invalidadas.

3 | Las preguntas deben ser gramaticalmente correctas.

4 | Es una capacidad deseable de estos sistemas el poder contar con mecanismos de control
de dificultad de las preguntas.

En este trabajo, se empleardn los enfoques textuales apoyados en grafo de conocimiento para
la identificacion de claves y la propuesta de distractores, por lo que las siguientes secciones

estardan dedicadas a mencionar algunas de las técnicas mas empleadas para abordar los
requisitos 1 y 2 de la tabla anterior. Acabaremos este apartado dedicandole una seccién a los
modos de evaluacién empleados para determinar el cumplimiento de los requisitos.



2.3.1. Identificacion de enunciados
Esta es la primera fase del proceso de generacion, para la que suponemos que se ha podido
llevar a cabo una fase previa de pre-procesado del texto que se empleard como fuente. Durante
esta fase, se extraen una serie de frases o conjuntos de frases que contienen informacion
susceptible de convertirse en enunciados. Podemos encontrar distintas estrategias en la
literatura para afrontar este objetivo [36]:

= Basadas en la aparicién de términos o entidades clave: algunas heuristicas empleadas
son la aparicién de determinados n-gramas o la cantidad/riqueza terminoldgica incluida
en las frases. En [43], se disefia un conjunto de reglas basadas en conteos de palabras,
nombres y presencia de superlativos,

= Basadas en informacidn lingtistica: es posible emplear técnicas de shallow parsing para
la extraccion de patrones sintacticos que conllevan la recuperacion de frases
afirmativas. Por otra parte, también podemos encontrar trabajos que explotan marcos
semanticos para el etiquetado de entidades acorde a los distintos roles contemplados
en dichos marcos. Los autores de [44] proponen un sistema de identificacién de frases
informativas basado en comparacidn de arboles sintacticos, de manera que se extraen
dichos arboles partiendo de un conjunto existente de preguntas, y seguidamente
comparan nuevas estructuras frente a este conjunto de referencia para decidir cudles
recuperar de una fuente textual. Un método similar es empleado en [45], en el que
primeramente se extraen roles semanticos de un conjunto de preguntas existentes y
posteriormente las nuevas preguntas son comparadas con patrones tanto semdanticos
como sintacticos gracias al empleo de etiquetadores de darboles sintdcticos. La
informacidn semadntica de un conjunto de enunciados preestablecido es explotada en
[46] empleando un modelo de embeddings de frases basado en un modelo bi-LSTM
(Long Short Term Memory), de manera que las frases que superan un umbral de
similitud son seleccionadas como informativas.

= Basadas en sumarizacion: Algunos trabajos se basan en el empleo de un sumarizador de
texto para la extraccion de las frases mas significativas de un texto. En [47] emplean un
sumarizador basado en conteos de palabras para identificar las frases clave en
fragmentos de texto recopilados desde Wikipedia.

= Basadas en aprendizaje automatico: Cuando se dispone de un conjunto de frases
etiquetadas, es posible emplear técnicas de aprendizaje automatico para inferir nuevas
clausulas.

Todas estas técnicas tienen sus ventajas e inconvenientes. En primer lugar, las reglas heuristicas
pueden dar lugar a enunciados excesivamente amplios y perder coherencia, mientras que las
técnicas basadas en informacion lingliistica pueden dar lugar a sentencias demasiado cortas
[36]. Por otra parte, las técnicas basadas en sumarizacion pueden constituir un punto intermedio
entre los métodos anteriores, aunque su calidad depende en gran medida del éxito de medidas
de similitud de frases. Finalmente, el enfoque basado en aprendizaje automatico puede resultar
el mas exitoso, aunque aparte de requerir de un conjunto de frases etiquetadas (como
informativas o no) también depende del tipo de caracteristicas que se extraen.

2.3.2. Identificacion de claves
Una vez que se dispone de un conjunto de enunciados, se identifica una palabra, posiblemente
multi-término, para considerarla como respuesta valida y por tanto identificar el hueco en
blanco. Los métodos empleados durante esta fase pueden variar, al igual que los métodos de la
fase anterior.



Por un lado, encontramos trabajos que realizan una identificacion de la clave en base a la
aparicion de palabras clave, o que bien realizan algin tipo de ranking basado en conteos y
frecuencias de aparicion como TF-IDF.

La informacion lingliistica también puede ser empleada para identificar claves acorde a ciertos
patrones sintdcticos o semanticos. Entre estos métodos, destacamos los basados en entidades
nombradas, o aquellos que restringen el conjunto de claves en base a informacidn de la entidad
en un grafo de conocimiento u ontologia. En [42], se construyen una serie de reglas en base a
las etiquetas gramaticales de las palabras del enunciado para crear un conjunto inicial de
candidatos del que finalmente se extrae aquel candidato que se encuentre lo mds cerca posible
de la raiz del arbol sintactico de la frase.

Una mezcla de caracteristicas de frecuencia, asi como léxicas (abreviaciones, mayusculas, stop-
words), sintacticas (etiqueta gramatical), semanticas (Etiquetado de roles semdnticos) y
estructuradas (enlaces de Wikipedia) es explotada para identificar los huecos sobre preguntas
obtenidas de articulos de Wikidata [47].

Finalmente, del mismo modo que podemos emplear algoritmos de Aprendizaje Automatico para
identificar enunciados, podremos explotar conjuntos de enunciados con la clave etiquetada para
inferir nuevas claves en nuevos enunciados.

2.3.3. Propuesta de distractores
Una vez identificado el enunciado y la clave, en esta fase se generan los distractores que
formaran las respuestas incorrectas de las preguntas. De entre los métodos propuestos para
abordar esta tarea destacan aquellos:

= Basados en hipdtesis distribucional: como el empleo de medidas de similitud basadas
en embeddings de palabras. De esta forma, los distractores propuestos guardan cierta
medida de similitud semantica con la clave. En [48], se parte de un conjunto de
enunciados y claves identificadas manualmente en el ambito de las ciencias,
posteriormente, se generan modelos de similitud de palabras basados en técnicas de
Analisis Semantico Latente (LSA, Latent Semantic Analysis) que son empleados para la
generacidn de distractores candidatos que son filtrados acorde a distintas politicas
como la similitud morfoldgica con la clave o el filtrado de distractores empleando una
Base de Conocimiento sobre la que se aplica el algoritmo Page-Rank para obtener
finalmente las entidades relevantes .

= Basados en conocimiento estructurado: esos métodos explotan los datos albergados en
lexicones, grafos de conocimiento, ontologias u otras estructuras de datos. Una practica
habitual consiste en emplear como distractores aquellas entidades que pertenecen a un
mismo grupo de sindnimos o a un mismo tipo de entidades que la clave. En [44] llevan
a cabo un etiquetado de entidades nombradas del texto y se seleccionan aquellos
distractores que pertenezcan a la misma clase que la clave.

= Basados en patrones linglisticos: consideran como distractores aquellas palabras con
mismo rol semdntico o sintdctico que la clave identificada.

2.3.4. Evaluacién de sistemas de generacién de FIBQs
La evaluacidn de estos sistemas puede realizarse de manera desacoplada de las tareas
posteriores del proceso de generacion, aunque lo normal es evaluar las preguntas de manera
extrinseca por parte de los expertos instructores del dominio de aplicacién. De entre los rasgos
sujetos a evaluacién, podemos considerar:



= Laevaluacién de la relevancia de los enunciados extraidos.

= La evaluacion de la adecuacién de la clave escogida.

= Laevaluacién de la adecuacidn de los distractores generados.

= La evaluacion sobre consistencia |éxico-gramatical de las preguntas generadas.
= La evaluacion sobre la dificultad de las preguntas generadas.

Por ejemplo, en [45], lo autores llevan a cabo una evaluacidon de su sistema en el dmbito
biomédico mediante la presentacién de formularios al experto instructor. En su trabajo, se
centran en evaluar consistencia gramatical, relevancia de las preguntas, aceptacién de
distractores y utilidad global de las preguntas. El formulario se disefia con escalas discretas de 0
a 5 para puntuar las preguntas. Los resultados muestran una buena aceptacién global de media
(3.37 sobre 5) aunque se dan problemas gramaticales en la pregunta y los distractores, y la
relevancia de las preguntas no logra la puntuacién media.

Una evaluacién exclusiva de la calidad de los distractores se lleva a cabo en [48], en la que se
realiza una evaluacidon empirica de una serie de preguntas previamente etiquetadas (con su
clave) en un contexto real en el dominio de ciencias y en el nivel de Educacion Secundaria. La
calidad de los distractores queda entonces evaluada en base a las caracteristicas de dificultad
(proporcion de estudiantes que contestaron adecuadamente) y discriminacién (los distractores
son efectivos si las preguntas dificiles son contestadas correctamente por los estudiantes de
mayor rendimiento). Los resultados muestran que una relativamente pequefia cantidad de las
preguntas, en torno a un 20%, tienen una dificultad baja (el 90% o mas de los alumnos la han
acertado), aunque el nimero de preguntas dificiles no sobrepasa el 15% (menos del 30% de
estudiantes la han acertado).

En [49] generan de manera completamente manual, un conjunto de 76 preguntas y sus
distractores, las cuales son sometidas a evaluacion por parte de 5 expertos para examinar la
validez de las preguntas, asi como de la clave y el enunciado. Los resultados muestran que un
84 % de las preguntas resultan vdlidas para su aplicacién en el dominio de historia y nivel
educativo de primaria.

EL trabajo en [50] muestra los resultados de evaluacién de un sistema de generacién de FIBQs
aplicada al dominio de biologia en cuanto a validez de las preguntas y distractores. Para ello, dos
evaluadores llevan a cabo las mismas evaluaciones en paralelo, identificandose un alto
porcentaje de claves, asi como porcentajes considerables de preguntas validas (en torno al 75%)
y un conjunto de distractores validos mediocre (sobre 60% y 67% dependiendo del evaluador).

3. Generacion del Grafo de Conocimiento

3.1. Metodologia

La construccién de un Grafo de Conocimiento se puede entender como la construccion de una
Base de Conocimiento. Es decir, un proceso de elicitacién y de ingenieria, en el que el
conocimiento experto de un area determinada queda codificado mediante un modelo que
puede requerir del empleo de distintos formalismos de Representacion del Conocimiento para
su adecuada codificacién. Asi, desde la perspectiva de los Sistemas Expertos y la Ingenieria del
Conocimiento, es comun comenzar planteandose una serie de preguntas de competencia, con
las cuales determinar el alcance en base a aquellas preguntas que se espera pueda contestar
dicho artefacto.

En nuestro caso, deseamos reducir esta carga de trabajo inicial, optando por la automatizacion
en la medida de lo posible de la generacién del Grafo de Conocimiento gracias al empleo de las



tecnologias PLN, y sobre todo de las fuentes de datos disponibles en la Web tradicional y en la
Web Semantica. Sin embargo, es necesario que el experto del drea, en este caso el docente,
tenga una participacion directa en la fase inicial de la generacién del grafo para asegurar que
esta queda enfocada de manera adecuada al dominio de aplicacién, es decir, para establecer un
minimo schema o vocabulario. Para ello, se ha seguido una metodologia agil basada en [14]
considerando la existencia de un rol de Ingeniero en Web Semantica, proponiendo la realizacion
de tres entrevistas basicas con el experto para acordar los grandes rasgos del modelo semantico
del Grafo de Conocimiento. En concreto, se han determinado una serie de fases clave en esta
etapa inicial:

1. Primera entrevista con el personal docente. Analisis de los principales grandes tipos de
entidades de interés de la asignatura y discusién de posibles aplicaciones. El personal
docente establece una serie de items o entidades de interés de su asignatura.

2. Estudio de fuentes de datos relevantes por parte del ingeniero. Se estudian
minuciosamente las fuentes de datos estructurados o semi-estructurados que se
pueden emplear para el poblado de la Base de Conocimiento.

3. Segunda entrevista con el personal docente para una primera aproximacién formal al
dominio. Contraste de ideas con el personal docente para acordar un modelo semantico
inicial mediante mapas conceptuales o esquemas. Ademas, en esta entrevista se le
ofrece al experto un catdlogo de datos para que decida su utilidad o interés.

4. Elingeniero disefa un flujo de recuperacién de datos acorde al modelo semantico y las
fuentes de datos identificadas como relevantes. Se genera el Grafo de Conocimiento.

5. Tercera entrevista para conocer el alcance de los datos que se han podido recopilar. Se
analiza la posible utilidad de los mismos y se muestra el modelo semantico final en base
a la disponibilidad final de los datos.

El proceso de generacidn requiere de un disefio preciso de flujo de recuperacion de datos para
poder ofrecer una primera versién de la Base de Conocimiento lo mds completa posible, asi
como el empleo de herramientas de Recuperacion de la Informacion facilitadas por los sistemas
que albergan los conjuntos de datos que se contemplaron. Para ello, emplearemos un método
similar a [18], con la peculiaridad de que en una primera etapa, confiaremos en los Grafos de
Conocimiento disponibles para la identificacion automatica de entidades sobre el texto,
siguiendo un enfoque similar al presentado en [16].

Los siguientes apartados reflejan la adopcidn de la metodologia propuesta y detallan el proceso
de recuperacion.

3.2. Creacion del modelo semantico inicial
En primer lugar, se identificé un conjunto inicial de tipos de entidades bajo la guia del personal
docente de la asignatura. Como se ha indicado previamente, se llevd a cabo una primera
entrevista para conocer el propdsito de la asignatura y los principales tipos de entidades de
interés. Durante esta fase se recopilaron las siguientes entidades como relevantes en el contexto
de la asignatura de Psicofarmacologia:

Tabla 2. Entidades de interés tras primera entrevista

TIPO DE ENTIDAD
Farmacos
Receptores
Acciones farmacolédgicas
Trastornos psicolégicos




Tratamientos recomendados
Efectos adversos o nocivos
Regiones o partes del cerebro
Funciones (ej. cognitivas)

De cara a la segunda entrevista, el Ingeniero Semantico localizd varias fuentes de datos y
modelos semanticos existentes que cubrieran las necesidades de datos en la mayor medida
posible. De entre las fuentes identificadas, que pasarian a formar parte del catdlogo de datos,
se encuentran las siguientes:

Tabla 3. Fuente de datos: Wikidata

WIKIDATA

El propdsito de Wikidata es facilitar una Base de Conocimiento generalista editable por
humanos y por sistemas. Esta contiene conocimiento sobre entidades de distinta indole, lo
gue lo convierte en una herramienta muy potente para el soporte en tareas de identificacion
o enlazado de entidades. En un principio, toda entrada en Wikipedia dispone de su
representacién en el grafo de conocimiento.

TIPOS DE ENTIDAD TIPO DE ACCESO TIPO DE LICENCIA ORGANIZACION
GENERALES RDF / SPARQL LIBRE (CC) WIKIMEDIA
FOUNDATION

Tabla 4. Fuente de datos: UMLS

UMLS

El propdsito de UMLS (Unified Medical Language System) es facilitar una serie de sistema
terminolégicos y computacionales para dar soporte a la interoperabilidad entre sistemas y
servicios relacionados con el ambito de la bioinformatica. De esta forma, UMLS facilita
servicios de busqueda e identificacion de entidades llevando a cabo una consolidacion de
conceptos en base a los términos referidos a dichos conceptos en distintas bases de datos
externas. UMLS emplea a tal propdsito un modelo semantico para la caracterizacion de los
conceptos y sus posibles relaciones.

TIPOS DE ENTIDAD TIPO DE ACCESO TIPO DE LICENCIA ORGANIZACION
BIOINFORMATICA API REST / JSON PARTICULAR (NO NATIONAL
COMERCIAL) INSTITUTE OF
HEALTH

Tabla 5. Fuente de datos: DrugBank

DRUGBANK

El propdsito de Drugbank es la creacion de una base de datos que recopile informacion
detallada sobre drogas o farmacos, con el objetivo de favorecer aplicaciones del ambito de la
bioinformatica como la identificacidn de interacciones entre drogas o el descubrimiento de
nuevos farmacos.

TIPOS DE ENTIDAD TIPO DE ACCESO TIPO DE LICENCIA ORGANIZACION
DROGA, ACCION BBDD en XML LIBRE (CC) ORIGINARIAMENTE,
FARMACOLOGICA CANADIAN




INSTITUTES OF
HEALTH RESEARCH

Tabla 6. Fuente de datos: PubChem

PUBCHEM

Pubchem agrupa una serie de informacién detallada sobre distintos tipos de moléculas y su
composicion. Sin embargo, este repositorio realiza una recopilacion de informacién de
fuentes externas para relacionar otros tipos de entidades con los compuestos quimicos como
enfermedades asociadas, productos farmacoldgicos, o referencias a la literatura.

TIPOS DE ENTIDAD TIPO DE ACCESO TIPO DE LICENCIA ORGANIZACION
PRINCIPALMENTE REST API / JSON LIBRE NATIONAL
MOLECULAS, INSTITUTE OF
ESTRUCTURAS + HEALTH
ENFERMEDADES,

PATENTES,

REFERENCIAS

Tabla 7. Fuente de datos: DisGeNet

DISGENET

El propdsito de este Grafo de Conocimiento es facilitar el descubrimiento de relaciones entre
genes y enfermedades. Para lo cual, esta fuente de datos lleva a cabo una consolidacion de
datos curados disponibles en otras fuentes de datos externas y lleva a cabo tareas de
prediccién para inferir nuevos enlaces entre las entidades.

TIPOS DE ENTIDAD TIPO DE ACCESO TIPO DE LICENCIA ORGANIZACION

GEN REST APl / SPARQL/ | NO COMERCIAL CONSORCIO DE

ENFERMEDAD RDF / JSON GRUPOS DE
INVESTIGACION

Tabla 8. Fuente de datos: CTD

CTD

El propdsito de CTD (Comparative Toxicogenomics Database) es facilitar una base de datos
gue contiene informacidn relevante para obtener conclusiones sobre aquellos factores o
exposiciones que afectan a la salud de los humanos. Esta base de datos contiene una serie de
relaciones curadas entre distintos tipos de entidades.

TIPOS DE ENTIDAD TIPO DE ACCESO TIPO DE LICENCIA ORGANIZACION
DROGA, GEN, PROGRAMATICO PARTICULAR (NO MDI BIOLOGICAL
ENFERMEDAD, MEDIANTE COMERCIAL) LABORATORY
FENOTIPOS, FORMULARIOS, CSV,

EXPOSICIONES XML, TSV

Tabla 9. Fuente de datos: MeSH

MESH




El propdsito de MeSH (Medical Subject Headings) es facilitar un tesauro de conceptos y
términos del ambito de la biomedicina que es empleado para organizar la literatura del

campo.

TIPOS DE ENTIDAD TIPO DE ACCESO TIPO DE LICENCIA ORGANIZACION

BIOINFORMATICA, SPARQL / RDF / REST | PARTICULAR (NO NATIONAL

BIOMEDICA APl / XML COMERCIAL) INSTITUTE OF
HEALTH

Tabla 10. Fuente de datos: UniProt

UNIPROT

El propdsito de Uniprot es facilitar una base de datos sobre secuencias de proteinas y ciertos
aspectos de las mismas, como sus funciones, composicién o tipologia.

TIPOS DE ENTIDAD TIPO DE ACCESO TIPO DE LICENCIA ORGANIZACION

PROTEINAS, GENES, | REST APl /JSON / LIBRE (SUJETA A EMBL-EBI,

INFORMACION SPARQL ATRIBUCION) SIB SWISS INSTITUTE

COMPOSICIONAL Y OF

FUNCIONAL BIOINFORMATICS,
GEORGETOWN
UNIVERSITY

Tabla 11. Human Disease Ontology

DO

El propdsito de Disease Ontology (DO) es el desarrollo de una ontologia curada y
estandarizada sobre enfermedades del ser humano.

TIPOS DE ENTIDAD TIPO DE ACCESO TIPO DE LICENCIA ORGANIZACION
ENFERMEDADES RDF-XML / OWL LIBRE UNIVERSITY OF
/OBO MARYLAND

Tabla 12. Symptom Ontology

SO

El propdsito de Symptoms Ontology (SO) es facilitar un conjunto de datos estructurados sobre
las relaciones entre enfermedades y observaciones clinicas, asi como sintomas.

TIPOS DE ENTIDAD TIPO DE ACCESO TIPO DE LICENCIA ORGANIZACION
OBSERVACION, RDF-XML / OWL LIBRE OBO FOUNDRY
SINTOMA, /OBO

ENFERMEDAD

Por otra parte, de cara a facilitar un modelo semantico inicial, se barajaron los siguientes
vocabularios y taxonomias:

e Vocabularios empleados en el portal BIO2RDF: Este portal de datos enlazados alberga
una gran cantidad de datos de distintas fuentes del ambito de la bioingenieria y la
bioinformatica. Su principal problema es que lleva sin actualizarse desde la version 3 en
2014,




e Arbol conceptual de MESH (Medical Subject Headings): Este tesauro de conceptos
contempla un glosario de términos médicos muy extenso en forma de taxonomia que
resulta Util para conocer las familias de los tipos de entidades propuestas (subtipos y
supertipos de farmacos, receptores, etc.)

e Modelo semantico de UMLS (Unified Medical Language System): una parte del sistema
de UMLS lo conforma un modelo semantico de tipos y relaciones posibles entre
entidades de dichos tipos, estableciendo un vocabulario en el que los dominios y los
rangos de las propiedades estan definidos.

Por los motivos expuestos, durante la segunda entrevista, ofrecimos al personal docente un
elenco de posibles tipos de entidades y relaciones que podrian ser de interés basandonos en
una simplificacion del modelo semantico de UMLS acorde a las entidades de la Tabla 2. El modelo
semantico o schema acordado queda representado en el siguiente diagrama:
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Figura 24. Modelo semdntico inicial acordado

A este punto, se disend el flujo de recuperacion del Grafo de Conocimiento y el personal docente
quedo a la espera de los resultados. Los detalles de este flujo quedan descritos en los siguientes
apartados.

3.3. Pre-procesado de fuentes textuales
Esta es la primera fase de cara a la generacidn del Grafo de Conocimiento y consiste en disponer
de los recursos textuales de la asignatura con sus palabras separadas en tokens y etiquetadas
acorde a su clase gramatical o part-of-speech con el empleo de herramientas de PLN.

Recordemos que en el contexto de la asignatura disponemos del libro recomendado y un banco
de preguntas de test empleadas durante la evaluacidn oficial de la asignatura. Inicialmente, se
dispone del libro en formato electronico PDF y las preguntas quedan recopiladas en un
documento Word. Por tanto, para disponer de texto plano, es necesario llevar a cabo una fase
de pre-procesado, en la que el texto se ha extraido del libro con la libreria Python PDFMiner, y
un parser programado para distinguir entre las distintas secciones de texto empleando la libreria
Python pytransitions. De este modo, obtenemos capitulos, encabezados a distintos niveles, e
informacidn de si el texto pertenece a la descripcion de una figura o tabla.



En segundo lugar, cada una de las secciones de texto se segmenta en una secuencia de frasesy
tokens con la libreria Stanza que también es empleada para obtener el texto etiquetado acorde
a las clases gramaticales contempladas en este sistema. Para cada uno de los tokens,
almacenamos también informacién sobre el lema de la palabra, su género y su nimero.

En cuanto a las preguntas de test de afios anteriores, estas se incluyen en un fichero de texto
plano y se etiquetan del mismo modo con la libreria Stanza.

3.4. Busqueda de entidades
Esta fase tiene como objetivo la extraccidon de una serie de entidades nombradas relevantes
desde el texto. En contraposicion a los enfoques mas puramente basados en Mineria de Textos
y Recuperacidn de Informacidn, nosotros empleamos un método basado en diccionario que se
apoya en las herramientas de busqueda existentes de las bases de datos identificadas, por lo
que primeramente realizamos una busqueda de términos candidatos que someteremos a una
busqueda web para la resolucién y enlazado de entidades.

Los términos candidatos se corresponden con aquellas secuencias de tokens extraidas mediante
técnicas de andlisis sintactico superficial teniendo en cuenta la siguiente gramatica, para la que
se obtiene un conjunto inicial de 16.064 términos candidatos:

BaseNP: {<NOUN|PROPN><ADJ|NOUN|PROPN|NUM>*}
PrepPhrase: {<ADP><DET>*<BaseNP>}

TERM: {<BaseNP><PrepPhrase>*}

Figura 25. Gramdtica para la identificacion de términos candidatos

Por cada uno de los 16.064 términos candidatos, extraidos empleando la libreria NLTK, se
automatizan una serie de busquedas frente a las bases de datos mas generalistas de nuestro
catdlogo de datos (UMLS y Wikidata). La politica que se ha seguido para la resolucion de
entidades (de cuando considerar una entidad por reconocida) una vez disponemos de los
términos candidatos, es la siguiente:

e Busqueda con UMLS: se realiza una busqueda terminoldgica a través del servicio
terminoldgico ofrecido a través del APl REST de UMLS. Si se encuentran resultados
empleando la busqueda exacta, se toma como entidad el primero de los resultados.

e Busqueda con Wikipedia/Wikidata: se realiza una busqueda por titulo de péagina de
Wikipedia. Si se encuentra un resultado empleando la busqueda exacta, se toma como
entidad, de lo contrario:

o Sieltérmino contiene informacién del tipo (“receptor”, “proteina”, “trastorno”,
etc.): se realiza una busqueda personalizada de entidades por tipo empleando
el APl de busqueda de Wikidata. Se toma como entidad la entidad
correspondiente a la etiqueta mas similar empleando la distancia Levenshtein,
siempre y cuando sea menor de 3 caracteres para palabras mayores de 6
caracteres.

o Si el término no contiene informacion del tipo: se realiza el mismo tipo de
busqueda de Wikidata, pero sin incluir la restriccién de tipo.

El flujo de busqueda se ha desarrollado empleando la librearia Scrapy. Con el empleo de esta
libreria, generamos una serie de documentos JSON que dan forma a un conjunto de datos



intermedio, definida mediante la libreria tinyDB, que incluye informacién bdsica sobre cada una
de las entidades reconocidas (su tipo en el grafo de conocimiento del que se ha recuperado,
identificadores del elemento en fuentes externas, y etiquetas):

{
"word form": "monoamina",
"prov_spider™: "wikipedia_ search_spider”,
"title™: "Tiramina®,
"id": "http:\/\/www.wikidata.orgh/entity\/0165930",
"labels": [
{
"lang": "en",
"label": "Z-(4-Hydroxyphenyl)ethylamine"
T
{
"lang": "en",
"label": "Z-(4'-Hydroxzyphenyl)ethylamine"
}
1,

"types": [
{
"label": "hetercatomic molecular entity",
"uri™: "http:\/\/www.wikidata.org\/entity\/Q11173",
"lang": "en"
I
{
"label™: "compuesto quimico™,
"uri": "http:\/\/www.wikidata.crg\/entity\/Q11173",
"lang": "es"
}
1,
"external ids": [

{
"id": "CHEMBL11608",
"source": "ChEMBL ID"

nidw. "2150",
"source": "Guide to Pharmacology Ligand ID"

Figura 26. Ejemplo de JSON simplificado para almacenar los datos sobre entidades identificadas

El tiempo de ejecucién para el total de 16.064 términos fue de 3 horas y 20 minutos para el caso
de la busqueda con UMLS, y de casi dos horas para el caso de la busqueda con WIlkidata. Esto es
debido a las politicas de empleo del API REST de UMLS, que emplean fuertes restricciones de
peticiones simultdneas, asi como el método de control de licencia y clave, que conlleva el
empleo de una peticion HTTP adicional por cada item que se desea recopilar.

A este punto, se dispone de un conjunto de términos y sus entidades asociadas que no
necesariamente son relevantes, sobre todo debido al empleo de Wikipedia para la resolucion
de entidades, puesto que UMLS estd mas especializado. Por tanto, es necesario realizar un
filtrado de las entidades, para lo cual emplearemos un mapeo de los tipos del modelo de datos
de Wikidata y el modelo semantico de UMLS a los tipos incluidos en nuestro vocabulario
acordado con el docente.

3.5. Filtrado de entidades y busqueda de relaciones
Partiendo del conjunto inicial de términos y entidades, en esta fase se filtran aquellas entidades
que no corresponden a los tipos incluidos identificados en el modelo semantico inicial. Este
filtrado se realiza por tipos, teniendo en cuenta la correspondencia de tipos que se detalla a
continuacién:

Tabla 13. Mapeo de tipos del modelo semdntico acordado y las fuentes de busqueda

CLASES DEL TIPOS UMLS ASOCIADOS TIPOS WIKIDATA
MODELO ASOCIADOS
ACORDADO
Droga/Farmaco | Pharmacologic Substance Drug




Hazardous or Poisonous Substance

Pharmaceutical Drug
Medication

Medicine
Pharmaceutical Product
Prohibited Substance
Antidote

Biomolécula Amino Acid, Peptide, or Protein Protein
Receptor Protein Family
Hormone Group or Class of Proteins
Enzyme
Sintoma Pathologic FUnction Health Problem
Sign or Symptom Clinical Finding
Finding Physiological Condition
Individual Behavior
Cell or Molecular Dysfunction
Trastorno Disease or Syndrome Disease
Mental or Behavioral Dysfunction lliness
Neoplastic Process Syndrome
Anatomical Abnormality Disorder
Congenital Abnormality Rare Disease
Proceso Mental Process Emotion
Biological Process
Fendmeno Phenomenon or Process Disease Attributes
Estructura Body Part, Organ or Organ Component Anatomical Structure
Cell Component Organ System
Cell Organ Part
Tissue Cell
Cell Type
Brain Region
Tissue

Si una entidad pertenece a alguno de estos tipos, esta pasara a ser empleada por parte del flujo
de recuperacién de relaciones de las fuentes identificadas, recorriendo el camino adecuado
dependiendo del tipo identificado. De nuevo, se empled la libreria Scrapy para automatizar la
extraccién de datos partiendo de los identificadores disponibles. Ademas, una vez recuperada
la estructura de datos JSON de cada entidad con sus propiedades, se realiza una conversidn a
RDF empleando la libreria RdfLib de Python. Las tripletas generadas acorde al modelo semantico
propuesto finalmente se cargan en un almacén de RDF (Apache Jena Fuseki). El disefio final del
flujo se realiza empleando la disponibilidad de identificadores externos para cada uno de los
conjuntos de datos listados en el catdlogo.

El tiempo requerido por esta fase ha sido de 44 minutos para las entidades identificadas con el
empleo de Wikidata y de 3 horas y cuarto para las entidades identificadas con el empleo de
UMLS.

3.6. Consolidacién de la Base de Conocimiento
La Base de Conocimiento inicialmente no contempla las propiedades finales, sino que estas
propiedades quedan reflejadas mediante el enlace con identificadores textuales de las
entidades que se enlazan (valores literales RDF). Por tanto, para poder expresar adecuadamente
las propiedades, se deben consolidar los identificadores con las URIs de los recursos.



Para ello, se dispone de una bateria de consultas SPARQL que generan las propiedades y borran
los valores literales posteriormente. Gracias a los identificadores externos de cada entidad,
también seremos capaces de identificar aquellas entidades que reflejan el mismo concepto y
generar un enlace del tipo owl:sameAs. Un ejemplo de consulta SPARQL de creacion de
propiedades es el siguiente:

PREFIX fp: <http://data.ia.uned.es/PF/>
PREFIX rdfs: <http://www.w3.0rg/2000/01/rdf-schema#>
PREFIX owl: <http://www.w3.0rg/2002/07/owl# >

INSERT {
?a fp:interviene ?d
b
WHERE{
?a a fp:Biomolecula;
fp:interviene ?id.
?d a fp:Trastorno;
?prop ?id.
FILTER(CONTAINS(STR(?prop),"_id"))
b

Figura 27. Consulta SPARQL INSERT

Esta consulta crea enlaces del tipo “interviene” para reflejar que existe una cierta intervencion
de un tipo de biomoléculas en el desarrollo de una enfermedad. La consulta genera un enlace
entre el recurso biomolécula y el recurso cuyo identificador coincide con el valor literal de
identificador asociado a la misma propiedad. Por tanto, es necesario eliminar los valores literales
anteriores para eliminar aquellas propiedades que no enlazan con alguna de las entidades que
hayamos recopilado:

PREFIX fp: <http://data.ia.uned.es/PF/>
PREFIX rdfs: <http://www.w3.0rg/2000/01/rdf-schema# >
PREFIX owl: <http://www.w3.0rg/2002/07/owl# >

DELETE {
?a fp:interviene ?id
¥
WHERE{
?a a fp:Biomolecula;
fp:interviene ?id.
FILTER(ISLITERAL(?id))
¥

Figura 28. Consulta SPARQL DELETE

Existen un total de 8 consultas tipo INSERT y 6 de tipo DELETE. De entre las consultas de tipo
INSERT también cabe destacar la empleada para la generacidén de enlaces del tipo owl:sameAs
cuando dos entidades comparten algun identificador.

3.7. Resultados de la generacion y modelo final
Seguidamente se facilita informacién cuantitativa sobre el grafo de conocimiento generado:


http://data.ia.uned.es/PF/
http://www.w3.org/2000/01/rdf-schema
http://www.w3.org/2002/07/owl
http://data.ia.uned.es/PF/
http://www.w3.org/2000/01/rdf-schema
http://www.w3.org/2002/07/owl

Tabla 14. Numero de entidades por tipo del grafo generado

Tipo de entidad Numero de

entidades
Biomolécula 399
Sintoma 214
Droga 204
Trastorno 180
Gen 117
Proceso 80
Estructura 74

Fenédmeno 8

Tabla 15. Numero de enlaces por propiedad del grafo generado

Tipo de relacién Dominio-Rango Numero de
enlaces
gen_asociado Sintoma-Gen 2381
proceso Biomolécula-Anotacién Molecular 2239
contribuye Droga-Trastorno 1454
componente Biomolécula-Anotacién Molecular 1097
trata Droga-Trastorno 1092
funcién Biomolécula-Anotacién Molecular 868
sintomatologia Trastorno-Sintoma 568
sustrato Droga-Biomolécula 331
interviene Biomolécula-Gen 157
antagnoista Droga-Biomolécula 155
gen Biomolécula-Gen 129
agonista Droga-Biomolécula 64
inductor Droga-Biomolécula 30
agonista_parcial Droga-Biomolécula 10

Debemos tener en cuenta que este grafo contiene cierto ruido, sobre todo debido al método de
identificacion de entidades. Sin embargo, pensamos que la calidad de las propiedades es alta,
debido al empleo de conjuntos de datos manualmente curados durante la extraccion.

Finalmente, en una tercera entrevista, le mostramos los resultados al experto docente para, en
primer lugar, hacernos una idea de aquellos datos del modelo que han podido ser recopilados.
En concreto, el siguiente diagrama muestra aquellas partes del esquema para las que se dispone
de datos y aquellas para las que no ha podido ser posible empleando el catdlogo de datos
establecido:
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Figura 29. Cobertura final del grafo de conocimiento generado

Como podemos observar en la figura anterior, existe un gran nimero de enlaces (en rojo) para
los cuales no se ha podido recopilar relaciones partiendo de nuestro catalogo de datos. Ademas,
hemos llevado a cabo la recopilacion de un tipo adicional de entidad, correspondiente con las
anotaciones que se facilitan en Uniprot sobre componentes y funciones moleculares, dado que
se identificd este tipo de entidad durante el proceso de recopilado pero no fue contemplado
durante la segunda entrevista.

En la dltima y tercera entrevista, se muestran los resultados cuantitativos y se barajan posibles
aplicaciones futuras con el docente, de entre las que se han identificado como valiosas:

- Lageneracion de preguntas de hueco en blanco.

- Ladisposicién de un interfaz de navegacién de los contenidos de la asignatura.

- La disposicién de un interfaz de consulta para recuperar datos desde el grafo de
conocimiento.

En este trabajo, abordaremos la generacion de preguntas de hueco en blanco, para lo que
aprovecharemos el conocimiento extraido. Sobre esta aplicacién, el experto docente sefiald el
subconjunto de tipos de entidades que estarian sujetas a este tipo de aplicacidn, resultando en
las 7 siguientes:

- Droga

- Biomolécula
- Sintoma

- Trastorno

- Proceso

- Fendmeno
- Estructura

4. Generacion de modelos de embeddings

En este apartado se describen los modelos de embeddings generados para la representacion
vectorial de entidades como palabras y elementos del grafo. En concreto, deseamos emplear las
representaciones aprendidas por estos modelos para el empleo del calculo de similitud en
entidades, que formara nuestro método de generacion de distractores a la hora de generar
preguntas de hueco en blanco en el siguiente capitulo.



Por tanto, detallamos a continuacidn el proceso llevado a cabo para la generacidon de modelos
de aprendizaje de caracteristicas, en los que consideraremos el modelo Skip-Gram de word2vec
[4], un modelo traslacional transt de embeddings de grafo de conocimiento [5], asi como un
modelo de optimizacién conjunta de palabras y elementos del grafo [6].

Principal atencidn tiene el andlisis de la bondad de las representaciones, sobre todo en relacidn
con una determinada configuracién o valores de los hiperpardmetros de los modelos. Para llevar
a cabo este ajuste, asi como el analisis de las representaciones, nos apoyaremos en técnicas de
visualizacidn, asi como modos de evaluacién intrinseca de los modelos atendiendo a trabajos
[24].

Si bien la evaluacién intrinseca de los modelos de embeddings se puede realizar en tarea de
prediccién, los autores de [51] sugieren el empleo de:

= Evaluacién en la tarea de analogia. Para lo cual se deberia disponer de un conjunto
curado de analogias que nosotros no disponemos. Ademas, resulta complicado realizar
una evaluacién de este tipo cuando la naturaleza de los datos hace posible que se asocie
mas de una entidad por cada analogia.

= Evaluacién en tarea de clustering. La idea es medir el poder de las representaciones
vectoriales para caracterizar los distintos tipos de entidades (palabras o nodos). Los
autores sugieren emplear el algoritmo de agrupacién k-medias estableciendo el nimero
de grupos al nimero de tipos distintos de entidades que se consideran. Trataremos de
llevar a cabo esta tarea para categorizar las entidades teniendo en cuenta los tipos de
las mismas en el grafo de conocimiento generado en el apartado 3.

=  Evaluaciéon en tarea de similitud. En [52] Podemos encontrar un caso de evaluacion
intrinseca basado en etiquetado manual de palabras similares. De esta forma, se
generarian palabras similares a una dada en base a distintos modelos y el experto iria
decidiendo cudles de las palabras propuestas es mas similar a la dada. Lo habitual es
generar tres tipos de comparaciones por cada entidad dada acorde a distintos rangos
(ej. la mas similar, la tercera mas similar y la sexta mas similar). Para ello, disefiaremos
una evaluacidon manual que serd revisada por el experto docente.

4.1. Generacion de los modelos
En este apartado detallamos diversas configuraciones de los modelos de aprendizaje de
caracteristicas. El objetivo es poder hacernos una idea sobre aquellos parametros que resultan
adecuados para el entrenamiento de los modelos.

4.1.1. Skip-Gram

Para poder entrenar este modelo, inicialmente partimos del conjunto de tokens o palabras
procesadas de los recursos textuales de la asignatura. Para este conjunto de palabras, se han
agrupado en un solo token aquellos términos multi-palabra correspondientes con las entidades
extraidas durante la generacion del gafo de conocimiento. Asi, tenemos una referencia
consistente de la aparicidn de las entidades de interés. De esta forma, el tamafio del vocabulario
empleado es de 8732 palabras, previo filtrado de palabras seglin categorias gramaticales (se
descartan determinantes, adjetivos, puntuaciones, conjunciones, verbos auxiliares vy
pronombres). A pesar de disponer de palabras que no se corresponden con ninguno de los tipos
identificados en el grafo de conocimiento, estas se emplearan durante el entrenamiento,
mientas que mostraremos resultados para aquellas representaciones de palabras que
contengan una entrada en el Grafo de Conocimiento generado en el apartado 3.



En primer lugar, con una configuracién dada, realizamos un estudio del coste total por cada
iteracidn, para un total de 15 iteraciones. Se observo que pasadas las 4 primeras épocas, el coste
comenzaba a subir, por lo que se ha decidido emplear un maximo de 5 iteraciones o épocas.

Generaremos un total de 15 modelos de embeddings de palabras empleando una
implementaciéon del algoritmo de SKip-Gram descrito en el apartado 2.2.1. Para ello
emplearemos la libreria Gensim con sampling de muestras negativas y los siguientes posibles
pardmetros:

Tabla 16. Configuraciones para el modelo Skip-Gram (word2vec)

Parametro Valores
Tamano de la ventana 5, 10, 15
Dimensiones de las representaciones 50, 100, 150, 200, 250, 300

A continuacidon, se muestran los resultados del coste final de los modelos acorde a las
configuraciones:

Tabla 17. Coste final modelo Skip-Gram 5 iteraciones

DIM 50 100

WIN | 5 10 15 5 10 15

VAL | 1.315.400,25 | 1.973.797,875 | 2.472.150,5 | 1.319.615,875 | 1.977.187,625 | 2.472.692,25
DIM 150 200

WIN | 5 10 15 5 10 15

VAL | 1.383.252,25 1.986.415,875 | 2.459.331,5 | 1.264.243,75 | 1.976.840,25 | 2.467.527,25
DIM 250 300

WIN | 5 10 15 5 10 15

VAL | 1.260.244,375 1.977.530,75 | 2.463.029,5 | 1.266.600,625 | 1.976.045,25 | 2.480.017,25

Seguidamente, sometemos las representaciones a la tarea de categorizacién de entidades. Para
ello, inicialmente obtenemos los tipos de las entidades desde el grafo de conocimiento generado
para la asignatura. A continuacién, considerando k=7 (recordemos que tenemos 7 tipos
principales de entidades en el grafo) y las configuraciones, realizamos la tarea de agrupacion
con el empleo de la libreria Scikit-Learn. Una vez generados los modelos, obtenemos el mismo
valor de pureza en todas y cada una de las configuraciones: 0.2247765006385696.

A continuacidon mostramos las matrices de confusién para varios de los casos contemplados,
considerando la asignacidn de clusters [0-> Farmaco/droga, 1-> Biomolécula, 2-> Sintoma, 3->
Trastorno, 4-> Proceso, 5-> Fendmeno, 6-> Estructural:
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Figura 30. Matrices de confusion para el agrupamiento de entidades (palabras) en relacion a su tipo

4.1.2. Modelo transE
Para poder generar embeddings de las entidades y propiedades o aristas del grafo de
conocimiento, en primer lugar se realiza un volcado de la base de conocimiento en formato
textual TSV con tres columnas dedicadas a cada tripleta (entidad sujeto, propiedad, entidad
objeto). A pesar de que emplearemos el grafo de conocimiento al completo para el aprendizaje
de representaciones, Unicamente tendremos en cuenta los 7 tipos de entidades que resultan de
interés para la generacion de distractores.

En el caso de este modelo, exploramos el empleo de la medida de distancia Manhattan frente a
la distancia euclidea como parte del algoritmo explicado en la seccidn 2.2.2. También
exploramos la variacion de la dimension de las representaciones y mostramos el coste total de
optimizacion resultante, considerando dimensiones de 50, 100, 150, 200, 250 y 300
caracteristicas. Los siguientes resultados muestran el coste total de optimizacion sobre todas las
tripletas del grafo del conocimiento, considerando un total de 5 iteraciones:

DIM 50 100

DIS | Manhattan Euclidean Manhattan Euclidean
VAL | 0.00232 0.00326 0.00132 0.00288
DIM 150 200

DIS | Manhattan Euclidean Manhattan Euclidean
VAL | 0.000834 0.00256 0.00061 0.00227
DIM 250 300




DIS Manhattan Euclidean Manhattan Euclidean
VAL | 0.000488 0.00203 0.00041 0.00237
Figura 31. Costes de optimizacion modelo transE con 5 iteraciones sobre el conjunto total de tripletas

Una vez obtenidas las distintas representaciones, se lleva a cabo la tarea de agrupacion para la
categorizaciéon de las entidades (nodos), observando siempre el mismo resultado de pureza:
0.1780199

A continuacién se muestran algunas de las matrices de confusion de los modelos frente a la
tarea de agrupamiento ([0-> Farmaco/droga, 1-> Biomolécula, 2-> Sintoma, 3-> Trastorno, 4->
Proceso, 5-> Fendmeno, 6-> Estructural):
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Figura 32. Matrices de confusion para la tarea de agrupamiento de nodos (entidades) empleando transE

4.1.3. Modelo conjunto
Para poder llevar a cabo una optimizacidon de las representaciones vectoriales correspondientes
tanto a palabras como a nodos, generamos varios modelos conjuntos o mixtos acorde a la
propuesta descrita en el apartado 2.2.3. Por tanto, los datos para el entrenamiento de este
modelo estan formados por los conjuntos de datos empleados en los dos modelos anteriores,
empleando todo el texto y todas las tripletas del grafo de conocimiento.

En este caso, exploraremos el efecto del tamafio de la ventana asi como de las dimensiones de
las representaciones vectoriales del siguiente modo:

Tabla 18. Variacion de parametros para el modelo conjunto

Parametro Valores




Tamano de la ventana

5,10, 15

Dimensiones de las representaciones

100, 150, 200, 250, 300

Empleando una configuracién por defecto de la implementacidn de [6] (15 épocas) sobre la que
se han llevado a cabo ciertas modificaciones de las estructuras principales de datos empleadas
el dicho desarrollo, obteniéndose los siguientes costes y valores de pureza en la tarea de
categorizacién:

Tabla 19. Resultados de pureza y coste global en modelo conjunto

DIM 100 150

WIN | 5 10 15 5 10 15

VAL | 5.2794 5.3163 5.5168 5.2786 5.2344 5.5054
PUR | 0.2286 0.2247 0.2273 0.2260 0.2286 0.2286
DIM 200 250

WIN | 5 10 15 5 10 15
VAL | 5.4062 5.596 5.0163 5.2306 5.708 5.5279
PUR | 0.2234 0.2286 0.2286 0.2158 0.2298 0.2298
DIM 300

WIN | 5 10 15

VAL | 5.2535 5.6369 5.6753

PUR | 0.2273 0.2247 0.2260

A continuacién mostramos varios ejemplos de las matrices de confusidon obtenidas durante la
tarea de clustering, teniendo en cuenta la agrupacion de las entidades que se corresponden con
nodos del grafo ([0-> Farmaco/droga, 1-> Biomolécula, 2-> Sintoma, 3-> Trastorno, 4-> Proceso,

5-> Fendbmeno, 6-> Estructura]):
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Figura 33. Matrices de confusion para la categorizacion de entidades en el modelo mixto

4.2. Andlisis de los modelos
En primer lugar, debemos considerar que el coste de optimizacidn no es una medida adecuada
para garantizar la bondad de las representaciones, puesto que, a pesar de que los objetivos de
los modelos se basan en tareas de prediccién “simuladas” (recordemos que en realidad los
modelos realizan una aproximacién de las predicciones empleando técnicas mas éptimas pero
no exactamente equivalentes), nuestro interés no radica en los pesos de la capa predictiva, sino
en los de la capa intermedia.

Por otro lado, el empleo de técnicas de clustering puede resultar orientativo, ya que una de las
propiedades que se desean de las caracteristicas es que las entidades similares queden cerca
unas de otras en el espacio vectorial. Si atendemos a estos resultados de pureza obtenidos,
podriamos caer en el error de suponer que el modelo Skip-Gram es el que mejor caracterizacion
de las entidades logra. Sin embargo, si atendemos a las matrices de confusién, el resultado se
debe al poco balance o la poca discriminacién que se realiza entre grupos.

Para verificar esta hipdtesis, generamos una serie de visualizaciones en 3D de los embeddings
con el empleo de la libreria Tensorflow, la cual realiza un computo PCA de las representaciones
para su proyeccién en un espacio de dimensiones reducido. Como podemos ver a continuacion,
el modelo de Skip-Gram resulta en una gran esfera en la que las entidades si tipo asignadas (en
rojo) son las predominantes, corroborando los resultados de sus matrices de confusién:
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Figura 34. Proyeccion de embeddings Skip-Gram

Por otro lado, podemos observar como el modelo transE si que realiza una categorizacién de
entidades mas razonable, a pesar de que la puntuacién de pureza sigue siendo poco elevada:

i P ) I |Points: 1219 | Dimension: 200

®

Figura 35. Proyeccion de embeddings transE

Algo parecido sucede a la hora de visualizar los embeddings del modelo conjunto. La siguiente
imagen muestra el agrupamiento que se realiza teniendo en cuenta aquellas palabras que tienen
una entrada en el grafo de conocimiento:
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Figura 36. Proyeccion de embeddings conjuntos (solo palabras tipadas)

Finalmente, mostramos el mejor modelo de embeddings de cara a la tarea de agrupamiento
segun la medida de pureza, que resultan ser las representaciones de los nodos segun el modelo

conjunto:

@

Figura 37. Proyeccion de embedding modelo conjunto (sélo nodos)

Finalmente, como parte de la evaluacién intrinseca de los modelos, se lleva a cabo un estudio
de similitudes para saber cudl de los modelos genera, en un principio, las entidades mas
similares a un conjunto preestablecido de entidades [52]. La experimentacion se lleva a cabo del

siguiente modo:

1. Se propone un conjunto de entidades de referencia.



2. Por cada entidad de referencia, cada modelo genera las entidades mas similares en los
rankings 1, 3y 6. Generando tres ejercicios de evaluacién por cada entidad.

3. Sele pide al experto docente que seleccione, por cada ejercicio de evaluacién, la entidad
gue mas similitudes guarda con la entidad de referencia.

4. Contamos el nimero de veces que cada modelo ha sido seleccionado como el mejor. Es
decir, el nimero de veces que el experto ha declarado como mds similar las entidades
generadas por cada modelo.

5. Comparamos la puntuacion final de la evaluacién.

Acorde a las pautas establecidas, empleamos los modelos Skip-Gram, transE y conjunto
(empleamos las similitudes basadas en texto, que puede que nos devuelvan una entidad mas
similar correspondiente a una palabra o un nodo), obteniéndose las siguientes puntuaciones:

Tabla 20. Puntuaciones de las medidas de similitud en evaluacion directa de similitudes

Skip-Gram transE Conjunto (sim. palabra)
25/69 22/69 22/69

La evaluacién manual llevé un total de 2 horas y media. El experto resaltd la dificultad del
ejercicio, dado que en muchos casos era muy complicado decidirse por uno de los tres casos
propuestos, por lo que se tuvo que descartar en lugar de escoger en la mayor parte de los casos.
Estos resultados nos indican que no existen diferencias notables entre la capacidad de agrupar
entidades de semantica similar entre modelos, por lo que emplearlos de manera directa no
resultara beneficioso dependiendo de la tarea extrinseca que se desee afrontar.

Por estos motivos, de cara a la propuesta automatica de distractores, tendremos que realizar un
filtrado de las entidades similares a la clave segun el tipo semantico para poder garantizar que
los distractores son coherentes.

5. Propuesta automatica de distractores

En este apartado se muestra el experimento de la propuesta de distractores sobre un conjunto
de enunciados creado partiendo de un banco de preguntas de test y preguntas de afios
anteriores de la asignatura de psicofarmacologia.

Mostraremos la politica de generacidn de enunciados, asi como la de identificacidn de las claves,
para seguidamente evaluar los distractores generados acorde a las medidas de similitud o
distancia teniendo en cuenta una Unica configuracion por cada uno de los modelos de
embeddings generados.

Se analizaran los resultados para poder contestar a las preguntas de investigacién planteadas.

5.1. Método de generacion de preguntas de hueco en blanco
Inicialmente partimos de un conjunto de preguntas de test oficiales empleadas para la
evaluacidn de las pruebas presenciales de la asignatura de psicofarmacologia. Dichas preguntas
estan compuestas por un enunciado y dos distractores. Algunas de las preguntas se basan en
enunciados afirmativos, mientras que una parte de las preguntas quedan expresadas mediante
enunciados imperativos o interrogativos.



En relacidn al receptor NMDA, se hipotetiza que los sintomas positivos de la
esquizofrenia son debidos a una: a) hiperfuncién de este receptor; b)
hipofuncién de este receptor.

Figura 38. Ejemplo de enunciado afirmativo

Indique en qué triada se ha incluido un anticonvulsivante que, ademas, actua
como probado estabilizador del animo: a) Mirtazapina-acido valproico-
citalopram; b) Monoterapia de segunda linea.

Figura 39. Ejemplo de enunciado imperativo

Realizamos un descarte de los enunciados imperativos, y llevamos a cabo una conversidn
automatica de las preguntas afirmativas a enunciados, almacenando informacién del tema de la
asignatura al que pertenecen. Para ello, concatenamos la clave de las preguntas al enunciado
de la pregunta.

En relacidn al receptor NMDA, se hipotetiza que los sintomas positivos de
la esquizofrenia son debidos a una hipofuncién de este receptor.

Figura 40. Ejemplo de conversion de pregunta afirmativa a enunciado

A este punto, dada la calidad del conjunto de enunciados, realizamos la suposicién de que
podemos generar nuevas preguntas de hueco en blanco para cada una de las entidades que se
identifiquen en el enunciado. Es decir, para cada uno de los términos para los que se identifica
una entrada o entidad en el grafo de conocimiento. Sin embargo, para aumentar la calidad de
las claves seleccionadas, llevamos a cabo una reduccidon del conjunto de claves candidatas
teniendo en cuenta que:

= Las claves candidatas sélo pueden aparecer una vez en el enunciado.

= Llas claves candidatas correspondientes con términos multi-palabra sélo pueden
aparecer si en el enunciado no aparece ninguna de las palabras que lo forman.

= Las entidades asociadas a las claves candidatas sélo aparecen una vez en el enunciado.

Mientras que los dos primeros puntos se abordan directamente sobre el texto de los
enunciados, para abordar el tercer punto es necesario consultar los enlaces del tipo owl:sameAs
recopilados en el grafo de conocimiento. Teniendo en cuenta todo lo anterior, recopilamos un
conjunto inicial de 156 enunciados, lo que, considerando las posibles claves, da lugar a un total
de 321 preguntas distintas de hueco en blanco.

Posteriormente, el método que empleamos para la propuesta automatica de distractores se
basa en emplear la distancia entre representaciones como medida de similitud. De esta forma,
por cada clave se identificaran las tres entidades mds cercanas a dicha clave, siempre y cuando
coincidan con el tipo de la clave en el grafo de conocimiento. Asi podemos garantizar cierta
coherencia de los distractores debido a que el empleo aislado de las medidas de similitud no
resulta adecuado tal y como se pudo comprobar durante la generacién de los modelos.



5.2. Evaluacion
Se disefan dos ejercicios de evaluacidon para contestar a las preguntas de investigacién
formuladas.

En un primer ejercicio, emplearemos el modelo conjunto para la propuesta de distractores y
compararemos los conjuntos generados con una propuesta aleatoria. Como el modelo conjunto
contiene tanto palabras como nodos representados en el mismo espacio vectorial,
propondremos los distractores generados en base a la similitud frente a la entidad de la clave
textual, asi como frente a la entidad de la clave en el grafo. Ademas, ya que realizamos un
filtrado de distractores segun el tipo o clase de la clave en el grafo, emplearemos la misma
estrategia para el caso de la propuesta de distractores aleatoria.

Para este primer propdsito, generamos un conjunto de 25 enunciados extraidos con el empleo
de un sumarizador de texto basado en funciones submodulares [53]. Dado que los enunciados
pertenecen a distintos temarios de la asignatura, impondremos un factor de novedad alto a la
hora de emplear el sumarizador para favorecer la aparicién de preguntas variadas. Una vez
extraido el conjunto de enunciados, llevamos a cabo la seleccién de claves acorde al método
descrito.

La evaluacidn de este primer ejercicio se lleva a cabo con el empleo de formularios. Para cada
pregunta, generamos un formulario con informacién sobre la pregunta y los tres conjuntos de
distractores generados (como hemos indicado, uno segin el modelo conjunto pero basado en
palabras, otro seglin el modelo conjunto pero basado en nodos, y un tercer conjunto aleatorio).
Asi, la evaluacién de cada una de las preguntas conlleva:

1. Escoger entre los tres niveles de pregunta:
= La pregunta queda invalidada: si el docente considera que aquello que
se deja en blanco hace que la pregunta carezca de sentido.
= La pregunta es valida pero no relevante: si el docente considera la
pregunta apropiada para el aprendizaje de psicofarmacologia en
general, pero no particularmente en su asignatura.
= la pregunta es relevante: si el docente consideraria util la pregunta en
el ambito general y el de su asignatura.
2. Sdlo en el caso de que la pregunta sea valida, por cada uno de los tres conjuntos
de distractores:
= Eldocente deberd escoger entre una de las tres opciones, siendo las dos
primeras motivo de invalidez del conjunto de distractores.
= El docente escogera la tercera opcidn si el conjunto de distractores es
vélido.
3. Sdloen el caso de que la pregunta y alguno de los conjuntos de distractores sea
valido, el docente debera seleccionar el conjunto de distractores que le parezca
mas afin como la mejor opcidn.

A continuacidn, se muestra un ejemplo de pregunta evaluada:

Tabla 21. Formulario de evaluacion de FIBQs para el primer ejercicio




CLAVE: TOLERANCIA

Un alcohdlico crénico necesitaria tomar calmantes -si fuera preciso- en dosis mayores a las
habituales requeridas por la poblacién normal debido a la
cruzadas que tienen las benzodiacepinas y los barbituricos y el alcohol

y la dependencia

0 PREGUNTA INVALIDA

La pregunta es relevante

[] La pregunta es valida pero no relevante

DISTRACTORES - 1

DISTRACTORES - 2

DISTRACTORES -3

acatisia Agresion muerte_neuronal
mueca Malestar insomnio
retencion_urinaria Pérdida de interés panico

[ Algun distractor es
respuesta correcta

X Los distractores son muy
obvios

[ Los distractores son
validos

[ Alguin distractor es
respuesta correcta

[ Los distractores son muy
obvios

X Los distractores son
validos

[ Alguin distractor es
respuesta correcta

X Los distractores son muy
obvios

[ Los distractores son
vdlidos

MEJOR OPCION
O

MEJOR OPCION

MEJOR OPCION
]

El experto docente no tiene conocimiento previo sobre los modelos empleados, desconociendo
el proceso que ha generado cada uno de los tres conjuntos de distractores.

Un aspecto importante de esta evaluacion es que la concordancia gramatical de los distractores
no se evalla. Pensamos que esta es una primera aproximacion para determinar la factibilidad
del método propuesto, y que podemos modificar los enunciados o los distractores con técnicas
de Procesamiento del Lenguaje Natural para apaciguar los problemas de concordancia Iéxico-
gramatical.

En un segundo ejercicio, y con el objetivo de comparar la calidad de los distractores basados en
similitud del modelo conjunto frente a los de los modelos Skip-Gram y transk, recopilamos los
mejores conjuntos de distractores resultantes del primer ejercicio (si existen), y son sometidos
a una reevaluacion frente a los dos nuevos conjuntos de distractores. De esta forma, el tipo de
formulario empleado es similar al ya mostrado.

Tabla 22. Ejemplo de formulario del segundo ejercicio de evaluacion - comparacion de modelos

P-152

Un alcohdlico crénico necesitaria tomar calmantes -si fuera preciso- en dosis mayores a las
habituales requeridas por la poblacién normal debido a la y la dependencia
cruzadas que tienen las benzodiacepinas y los barbituricos y el alcohol

CLAVE: TOLERANCIA

[0 PREGUNTA INVALIDA

[] La pregunta es valida pero no relevante
La pregunta es relevante




MEJOR-OPCION

DISTRACTORES - 1

DISTRACTORES - 2

Agresion Ajuste Hiperpirexia
Malestar Visién borrosa Ideacion suicida
Pérdida de interés fumador Colapso cardiovascular

[ Alguin distractor es
respuesta correcta

X Los distractores son muy
obvios

[ Los distractores son
validos

[ Alguin distractor es
respuesta correcta

X Los distractores son muy
obvios

[ Los distractores son
validos

MEJOR OPCION MEJOR OPCION
[l ]

5.3.  Analisis de los resultados
El experto docente completé el primer ejercicio en un periodo de tiempo de a una hora,
aproximadamente, mientras que le tomé media hora llevar a cabo el segundo ejercicio.

Comenzaremos comentando los resultados del primer ejercicio. Estos muestran una aceptacion
general de las preguntas. Es decir, todas las 25 preguntas sometidas a evaluacién se
consideraron como relevantes en el contexto de la asignatura, a pesar de la sencillez del enfoque
de identificacidon de claves. Por otra parte, 4 de las 25 preguntas no lograron disponer de un
conjunto de distractores vélido. De las 21 preguntas con conjunto de distractores validos, 4 de
ellas corresponden con el conjunto generado de manera aleatoria. En esos 4 casos podemos
observar que la similitud basada en el modelo conjunto genera distractores demasiado obvios.
Por el contrario, de las 21 preguntas con distractores validos, la generacion aleatoria produce
distractores validos en dos ocasiones.

Por otra parte, 18 de las 25 preguntas contienen como mejor opcién uno de los dos conjuntos
de distractores propuestos segun el modelo conjunto, de los cuales 11 se han identificado como
mejor opcién teniendo en cuenta la similitud de palabras y 7 segun la similitud de nodos. Cabe
resaltar que, de estos 7 casos, el modelo conjunto basado en palabras es capaz de generar
distractores validos para 6 de ellos, quedando invalidado una vez por obviedad. Sin embargo,
esto no sucede a la inversa, es decir, de los 11 casos en los que el modelo conjunto basado en
palabras se proclama como mejor opcién, el modelo conjunto basado en nodos logra
distractores validos en 4 ocasiones.

De este modo, podemos decir que el modelo conjunto basado en palabras genera distractores
apropiados en 17 de los 25 casos (68% de los casos), lo cual no es suficiente para poder afirmar
la efectividad de medidas de similitud basadas en modelos conjuntos para la propuesta de
distractores en preguntas de hueco en blanco.

En cuanto a los resultados del segundo ejercicio, podemos ver como, de los 21 casos con
distractores validos del primer ejercicio, con el modelo basado en Skip-Gram producimos
mejores distractores en 6 ocasiones, mientras que el modelo basado en transE produce mejores
distractores en 4 casos. Por otro lado, encontramos 7 casos en los que el modelo conjunto
produce mejores distractores que con los dos modelos restantes. De este modo, no podemos
afirmar que el empleo de las medidas de similitud basadas en modelos conjuntos implique una
mejor propuesta de distractores frente a los métodos transE y Skip-Gram, a pesar de que el



método conjunto produce 11 conjuntos de distractores validos frente a los 7 obtenidos con
modelo SKip-Gram y los 8 acorde al modelo transkE.

Dados los resultados negativos, cabe preguntarse en qué casos fallan las similitudes basadas en
modelo conjunto y en qué casos no, asi como en qué casos fracasan o tienen éxito las medidas
basadas en los modelos de embeddings de palabras y embeddings de grafos de conocimiento:

= En primer lugar, si atendemos a los tipos de las claves de aquellas preguntas para las
que no ha sido posible obtener distractores validos durante el primer ejercicio,
observamos dos problemas. Uno de ellos se debe a que las entidades, si bien su tipo ha
sido correctamente identificado en el grafo de conocimiento, no obtiene el caracter de
entidad o no con la misma fuerza que otras entidades del mismo tipo. Por ejemplo,
“bloqueo” esta considerado como un sintoma, sin embargo, dependiendo del contexto,
esta palabra puede referirse o no a un sintoma real. Entonces, la propuesta de sintomas
mas propiamente dichos para sustituir la palabra “bloqueo” puede resultar en una
propuesta de distractores demasiado obvios. Por otra parte, otro de los problemas
puede residir en la ambigliedad de tipos de entidades. Por ejemplo, la entidad
“noradrenalina” podria considerarse tanto como wuna biomolécula como un
farmaco/droga, por lo que es necesario inferir el tipo en base al contexto antes de la
propuesta de distractores.

= En segundo lugar, observamos que las medidas del modelo Skip-Gram obtienen éxito
sobre todo cuando la clave es un término de una sola palabra, lo que se nota aun mas
cuando dicho término es muy frecuente en el corpus (como por ejemplo “miedo” o
“monoaminas”) o cuando la entidad asociada en el grafo de conocimiento no contiene
enlaces suficientes con otras entidades. Esto tiene sentido en el contexto de los
embeddings de palabras, que como ya hemos visto, favorecen el muestreo de palabras
mas frecuentes, a pesar de que el modelo cuenta con un mecanismo para suavizar este
efecto.

= En tercer lugar, en analogia con el anterior punto, observamos que el modelo conjunto
obtiene mayor éxito para proponer distractores cuando la entidad asociada a la clave
en el grafo de conocimiento contiene una cantidad considerable de enlaces.

De esta forma, para poder mejorar el sistema es necesario eliminar ambigliedades y mejorar la
completitud del grafo, asi como explorar métodos mds avanzados de sampling de muestras en
los algoritmos de aprendizaje de caracteristicas.

6. Conclusiones vy trabajos futuros

En este trabajo hemos abordado la generacion de distractores para FIBQs con el empleo de
medidas de similitud basadas en modelos de embeddings. Los resultados muestran que, con la
metodologia empleada, somos capaces de proponer distractores validos en un 68% de los casos,
lo que no es suficiente como para validar el enfoque, pero si seria suficiente para el empleo del
método de cara al soporte de la creacion de preguntas de hueco en blanco basadas en entidades
por parte de los docentes.

A pesar de que los mejores distractores generalmente se obtienen con el empleo de embeddings
segln el modelo conjunto, existen varios casos en los que el empleo de las medidas acorde a los
modelos Skip-Gram y transE resulta dptimo. De esta forma, no podemos afirmar que el modelo
conjunto sea la mejor de las opciones, sino que dependera de los casos particulares tal y como
se ha detallado en la seccién 5.



En cuanto a la relacién de la calidad intrinseca de los embeddings frente a la calidad en la tarea
extrinseca de generacion de distractores, los experimentos sugieren que la tarea de
agrupamiento para la caracterizacién de entidades segun su tipo puede darnos cierta indicacion
sobre la bondad de las representaciones de cara a la tarea extrinseca planteada. Sin embargo,
desaconsejamos el empleo de evaluacién intrinseca de similitudes, ya que los modelos no son
capaces de generar entidades relacionadas sin un filtrado previo por tipos.

Por otra parte, algunos de los problemas encontrados durante la evaluacién de la propuesta de
distractores, se correspondieron con ambigiiedades a nivel del grafo de conocimiento o bien al
nivel del enunciado, por lo que deberiamos disponer de algin método que permitiera resolver
estos problemas, como por ejemplo, empleando técnicas de desambiguacion de semantica de
palabras o empleando modelos de generacidn de representaciones contextualizados.

Otro método que convendria explorar es la propuesta de medidas de similitud basadas en el
grafo de conocimiento, aunque para poder obtener buenas medidas, pensamos que es
conveniente ofrecer un nivel mas alto de expresividad que el schema o vocabulario acordado.
Para ello, se podrian recopilar una serie de taxonomias o jerarquias de clases que ofrecieran una
mayor granularidad de los tipos de entidades contemplados. Gracias a que el grafo se encuentra
en formato semantico enlazable, podriamos llevar a cabo una tarea de enriquecimiento desde
Wikidata o desde BioPortal.

De todas formas, el grafo de conocimiento puede constituir por si mismo un artefacto sobre el
gue desarrollar otro tipo de aplicaciones educativas, como por ejemplo, interfaces de
navegacion sobre los contenidos de la asignatura, asi como interfaces para facilitar la
recuperacion de los datos contenidos. De esta forma, un alumno podria apoyarse en dicho
sistema para formar una conceptualizacién acertada de los elementos de la asignatura. Aunque
esto podria conllevar la necesidad de llevar a cabo una poda o curado del grafo para una
adecuacidn mas focalizada en la asignatura. A tal propdsito, cabria pensar si un entorno
colaborativo de etiquetado, que agrupara a alumnos y profesores, resultaria de interés.
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