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Resumen

La no existencia de un mecanismo para representar de manera integrada la
estructura de un cubo de datos, el conocimiento del dominio y las relaciones entre
los elementos del mismo que pueda ser interpretado tanto por usuarios humanos
como tecnoldgicos da origen a esta investigacion, cuyo objetivo es desarrollar una
ontologia que permita darle solucion a esta problematica. La propuesta se realiza
valorando su aplicacion a la inteligencia de negocios. Se abordan los conceptos
fundamentales de almacenes de datos, haciendo énfasis en el modelo
multidimensional y su estructura. Se describen las reglas de asociacién como
resultado del proceso de mineria de datos y se explica el problema que representa
su extraccion y la redundancia. Se introducen elementos de conocimiento previo
para analizar su efecto en la redundancia de las reglas de asociacion y definir la
forma en que se representa este. Se definen una ontologia “core” y puntos de
extension para construir modelos de dominio a partir de informacion disponible en
cubos de datos. Se seleccionan los elementos del modelo multidimensional para
representarlos como parte de la ontologia, codificados en el lenguaje OWL2. Se
aplica una variante de evaluacion que establece cuatro etapas, ademas se
ejemplifica el proceso utilizando dos cubos de datos. Se constato la validez de la
ontologia para extenderla a la representacion ontolégica de un dominio,

demostrandose el correcto funcionamiento de los mecanismos de transformacion.

PALABRAS CLAVE

Ontologia, modelo multidimensional, ontologia core, ontologia de dominio, cubo de

datos, reglas de asociacion.
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Introducciodn

El procesamiento de datos en linea puede ser transaccional o analitico. El primero
de ellos On-Line Transactional Processing, denominado OLTP por sus siglas en
inglés, surge para lidiar con transacciones atomicas, cortas y aisladas, con un alto
nivel de detalle y requiere que los datos estén al dia. Las bases de datos que utilizan
este tipo de procesamiento siguen un modelo légico relacional. Todo esto es posible
porque estas transacciones involucran un grupo relativamente pequefio de
registros. Sin embargo este enfoque se torna ineficiente para realizar andlisis,
debido a que no estaba preparado para manejar datos consolidados, resumidos y
de tipo historico. Surge asi el On-Line Analytical Processing (OLAP) donde los datos
pueden cargarse de varias bases de datos desde las que se copia informacion de
un largo periodo de tiempo. Por esta razén, las consultas tienen mayor complejidad,
el tamafio de estos sistemas es notablemente superior y pasa a un segundo plano
el procesamiento de transacciones para tomar su lugar el procesamiento de las

consultas complejas y el tiempo de respuesta de las mismas.

Simultaneamente con OLAP surge una tecnologia clave en las organizaciones,
llamada almacenes de datos. Estos sistemas se utilizan como soporte a la toma de
decisiones y también contribuyen a trazar los objetivos de la organizacion y su
planeacion estratégica. Tiene como finalidad resumir y centralizar informacion
proveniente de diferentes fuentes para que sea de facil acceso a los directivos de la

empresa.

El disefio I6gico de los almacenes de datos utiliza el modelo multidimensional que
esta compuesto por una tabla central llamada tabla de hechos relacionada con otras
tablas que se llaman dimensiones. Esta representacion en particular permite hacer
analisis de informacién contenida en la tabla de hechos desde la perspectiva de las

distintas dimensiones y con distintos niveles de detalle, llamado granularidad.
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Con el paso del tiempo y el uso cada vez mas generalizado de los almacenes de
datos y las técnicas OLAP, la comunidad cientifica ha prestado especial interés a la
integracion de estas técnicas con la inteligencia artificial, y dentro de esta area con
la mineria de datos. Este proceso al igual que la mineria tradicional, pretende
encontrar material valioso a partir de una concentracioén del mismo. En este caso se
trata de extraer conocimientos, en forma de patrones de una gran coleccion de datos
para que sea utilizado por los directivos de la organizacion en el proceso de toma
de decisiones. De esta manera, por ejemplo, determinar demandas maximas y
minimas, preferencias de los usuarios, temporadas de ventas y también predecir
comportamientos de diferente indole, con el objetivo de establecer fortalezas

organizacionales.

En el conocimiento extraido a través de la mineria se utiliza algun tipo de l6gica para
proveer una semantica formal de como las funciones de razonamiento se aplican a
las entidades del dominio. Entre las formas de representacion existen las redes

semanticas, los marcos, las reglas de produccion y otras.

Las reglas de produccion se representan de manera muy sencilla debido a que se
puede deducir intuitivamente la relacion entre los distintos elementos, por ejemplo,
para la regla A — B, si aparece A, entonces aparece B, por tanto es mas facil de

comprender por el usuario.

La relacidn entre las reglas y el almacén esta dada en que las primeras se extraen
del segundo haciendo uso de un algoritmo de extraccion. El mas utilizado de todos
es el A priori o alguna variante del mismo que tiene tres secciones. La primera de
ellas esta relacionada con la generacion de candidatos a partir del conjunto original
para esa iteracion, la segunda es la poda de los candidatos que se conoce que no
seran frecuentes, y la tercera relacionada con el conteo de las apariciones y se
determina de acuerdo a un umbral si son frecuentes o no los itemsets!. Pero los
algoritmos de extraccion encuentran una cantidad tan grande de reglas debido al

tamafio total de los datos contenidos en el almacén, que no pueden ser

! Conjunto de items
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interpretadas por los especialistas humanos, lo cual limita la utilizacién de los
modelos de reglas de asociacion en la toma de decisiones pues se considera por el
autor que el estudio de mas de cien reglas de asociacion por una persona pierde

calidad y es de dificil procesamiento.

Existen un conjunto de métricas de calidad que definen la importancia de las reglas
de asociacion y contribuyen a establecer un orden para determinar cuales son
relevantes o no. Dos de estas métricas son el soporte y la confianza. La primera
métrica de calidad es el soporte cuyo valor es el grado de pertenencia que tienen
los elementos al conjunto difuso F sobre un universo de discurso o la proporcién de
transacciones en la base de datos que contiene dicho conjunto de items. La
segunda métrica es la confianza cuyo valor es la probabilidad de encontrar la parte
derecha de una regla condicionada a que se encuentre también la parte izquierda.
(Molina 2005)

Una de las propuestas que puede mitigar este problema, es la integracion del
conocimiento previo del dominio dentro del proceso de generacién de reglas. Los
principales resultados los estudios se han alcanzado en variantes de minado con
restricciones que utilizan las expectativas del usuario final para limitar el espacio de
busqueda a través de poda o generalizacion de elementos o limitar las reglas que
forman parte del conjunto final, ya sea generalizando alguna de las reglas para que
sean mas comprensibles o eliminando reglas que no parezcan significativas al

usuario.

Para reducir la complejidad de las reglas generadas por el algoritmo de extraccion,
presentadas al usuario final, es factible establecer relaciones a partir del
conocimiento que posee un experto, que simplifiquen las reglas resultantes o limiten
su cantidad. El uso de ontologias puede contribuir de manera directa a este
propésito. Se trata en esencia de crear un lenguaje para representar las entidades
y relaciones que existen en el almacén integrandolas con el conocimiento del

experto. EI mecanismo que sea entendido por una computadora donde los
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conceptos se representen como entidades y sus relaciones puedan ser extendidas

y compartidas, constituye la ontologia. (Studer et al. 1998)

De forma aislada los almacenes de datos, la mineria, las reglas de asociacion, el
conocimiento previo y las ontologias no contribuyen a mejorar la calidad del
conocimiento extraido para presentarlo al usuario. Pero si se utiliza la mineria de
datos para extraer conocimiento del almacén en forma de reglas y se introducen
elementos del conocimiento previo usando una ontologia como mecanismo para
agruparlos si contribuye a que el resultado presentado al usuario final resulte mas

comprensible incrementando la calidad del producto.

Con motivo de esta situacion y para guiar el desarrollo de la investigacion se plantea

lo siguiente:

Problema a resolver:
Los elementos para representar el conocimiento previo del negocio, en bases de
datos multidimensionales, no propician el uso del mismo en la solucion de

problemas de mineria de datos.

Objetivo General:
Desarrollar una ontologia que permita representar de forma integrada la estructura
de un cubo de datos y el conocimiento subyacente del dominio relacionado con las

asociaciones de elementos.

Idea a defender:
Si se desarrolla una ontologia que represente los elementos del modelo
multidimensional y sus relaciones se obtienen modelos de dominio méas efectivos

para su utilizacion en la mineria de reglas de asociacion.

Objeto de Estudio:

Modelo multidimensional de datos
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Campo de Accion:

Representacion del modelo multidimensional de datos

Posibles resultados:
Ontologia que represente el modelo multidimensional y las asociaciones de

elementos en un cubo de datos

Objetivos Especificos:

1. Establecer el marco conceptual de referencia

2. Establecer un modelo tedrico para la representacion de asociaciones en el
modelo multidimensional

3. Definir una ontologia “core™ para la representacion del modelo

multidimensional

4, Definir un mecanismo para obtener la representacion ontolégica de un cubo
de datos
5. Constatar la efectividad de la solucion en un caso de estudio

Tareas a cumplir:

1. Recopilacién de la bibliografia referente al tema

2. Seleccion de la bibliografia

3. Andlisis de la bibliografia

4. Seleccion de los elementos esenciales que componen el modelo

multidimensional y asociarle una representacion ontolégica

5. Seleccion de un mecanismo de representacion ontologica del conocimiento
previo sobre asociaciones de elementos en cubos de datos

6. Implementacién de una aplicacion que permita obtener la representacion
ontolégica de un cubo de datos

7. Presentacion de los resultados

2 De propdsito general o genérica
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Descripcion de los capitulos

En el Capitulo 1 se presentan los conceptos sobre los que se cimienta el trabajo de
investigacion realizado. Primeramente se exponen los conceptos fundamentales de
almacenes de datos, modelo multidimensional y su estructura. Posteriormente se
describen las reglas de asociacién como resultado del proceso de mineria de datos
y el problema que representa su extraccion. Finalmente se introducen elementos de
conocimiento previo para analizar su efecto en la redundancia de las reglas de

asociacion y definir la forma en que se representa este conocimiento.

En Capitulo 2 se definen una ontologia “core” y puntos de extension para construir
modelos de dominio a partir de informacion disponible en cubos de datos. Se toman
los conceptos que se consideran relevantes del modelo multidimensional para
representarlos como parte de la ontologia y se desarrollan un grupo de ejemplos
gue permiten mostrar las transformaciones entre este modelo y los elementos de la

ontologia para representarlos en el lenguaje OWL2.

En Capitulo 3 se analizan las tendencias para la evaluacién de ontologias en la
actualidad y se hace un analisis para aplicarlo a la solucién propuesta. Se decide
usar un método que establece cuatro etapas para evaluar la solucién y se realizan
modificaciones para adaptarlo a este fin. Se muestran también dos ejemplos para

mostrar el proceso de transformacion.
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Capitulo 1

Fundamentacion Teodrica

Introduccién

En este capitulo se presentan los conceptos sobre los que se cimenta el trabajo de
investigacion realizado. Se abordan los conceptos fundamentales de almacenes de
datos, haciendo énfasis en el modelo multidimensional y su estructura por su
importancia para esta investigacion. Se describen las reglas de asociacion como
resultado del proceso de mineria de datos y se explica el problema que representa
su extraccion y la redundancia. Finalmente se introducen elementos de
conocimiento previo para analizar su efecto en la redundancia de las reglas de

asociacion y definir la forma en que se representa este conocimiento.

1.1 Modelo multidimensional y OLAP

1.1.1 Almacenes de datos

Bill Inmon fue uno de los primeros autores en escribir sobre el tema de los
almacenes de datos, define un almacén de datos en términos de las caracteristicas
del repositorio de datos es: una coleccion de datos orientados al tema, integrados,

temporales, y no-volétiles para la toma de decisiones. (Inmon and Hackathorn 1994)

e Orientado a temas.- Los datos en la base de datos estan organizados de
manera que todos los elementos de datos relativos al mismo evento u objeto
del mundo real queden unidos entre si.

e Integrado.- La base de datos contiene los datos de todos los sistemas

operacionales de la organizacion, y dichos datos deben ser consistentes.
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e Variante en el tiempo.- Los cambios producidos en los datos a lo largo del
tiempo quedan registrados para que los informes que se puedan generar
reflejen esas variaciones.

e No volatil.- La informacion no se modifica ni se elimina, una vez almacenado
un dato, éste se convierte en informacion de soélo lectura, y se mantiene para

futuras consultas.

Ralph Kimball, otro conocido autor en el tema, define un almacén de datos como:
"una copia de las transacciones de datos especificamente estructurada para la

consulta y el analisis". (Kimball 1996)

Las definiciones de Inmon y Kimball se centran en los datos en si mismos, pero para
realizar la gestion de datos es importante conocer como extraerlos, transformarlos
y cargarlos para su posterior analisis y produccion de informacion util para el

usuario.

Esta herramienta integra datos de distintas fuentes, como son bases de datos, hojas
de calculo, archivos, entre otras, pero una diferencia con las bases de datos
comunes es que los datos se encuentran integrados, como lo expresa el concepto
antes referido. En el almacén se guardan copias del estado del sistema en
momentos determinados constituyendo un registro histérico del comportamiento de
la empresa. Solo se efectian operaciones de consulta e insercion y no de
eliminacion ni de actualizacion, por lo tanto esta estructura deja de ser un conjunto
para convertirse en una coleccion ya que pueden encontrarse varias repeticiones

de los registros en el mismo momento.

Al disponer de este cumulo de informacion, se pueden comparar periodos de
ventas, inversiones, comportamiento del mercado, clientes y muchas otras variables
que proveen a los decisores y directivos de una empresa los recursos necesarios
para soportar y tomar sus decisiones. Igualmente esta gran cantidad de informacion
es una poderosa herramienta que tiene la empresa y que puede utilizarse como una

fuente de conocimiento.
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El autor considera que se trata de una tecnologia clave para complementar el
proceso de toma de decisiones de las empresas en la actualidad, en lo cual radica
su importancia y como también contribuyen a trazar los objetivos de la organizacion

y su planeacién estratégica, impacta en sus resultados.

1.1.2OLAPy OLTP

On-Line Analytical Processing (OLAP) es una categoria tecnologica de software que
permite a los analistas, directivos y ejecutivos acceder a los datos de forma rapida,
consistente e interactiva a través de una amplia variedad de vistas de la informacion
gue han sido obtenidas de datos sin procesar para reflejar la dimensionalidad real

de la empresa como la entiende el usuario. (OLAPCouncil)

OLAP surge para organizar grandes bases de datos y dar soporte a la inteligencia
empresarial, con el objetivo de obtener datos completos y consistentes sobre el

dominio a tratar.
Las operaciones de OLAP son:

¢ Roll-up para subir el nivel de granularidad en una jerarquia
e Drill-down para hacer lo contrario

¢ Slice se usa para restringir las dimensiones a analizar

¢ Dice para restringir valores de la tabla de hechos

e Pivot para hacer una tabulacion cruzada

OLTP (On-Line Transactional Processing), surge para lidiar con transacciones
atomicas, cortas y aisladas, con un alto nivel de detalle y requiere que los datos
estén al dia. Todo esto es posible porque estas transacciones involucran un grupo
relativamente pequefio de registros. Sin embargo este enfoque se tornaba
ineficiente para el procesamiento analitico de la informacion, debido a que no
estaban preparados para esta finalidad, pues las exigencias son datos

consolidados, resumidos y de tipo historico.
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El modelo légico utilizado para representar estos datos es el relacional, en el que la
base de datos se presenta en forma de relaciones, el cual es mas comprensible si

se formulan las relaciones como tablas que se conectan entre si.

En OLTP a diferencia de OLAP, los datos consolidados pueden cargarse de varias
bases de datos relacionales desde las que se copia informacion de un largo periodo
de tiempo, razén por la cual las consultas son mas complejas, el tamafio de estos
sistemas es notablemente superior y pasa a un segundo plano el procesamiento de
transacciones para tomar su lugar el procesamiento de las consultas complejas y el
tiempo de respuesta de las mismas. Por lo tanto se hace necesario un nuevo modelo

de datos para dar soporte a estos sistemas: el modelo multidimensional.

1.1.3 Modelo Multidimensional

El modelo de Agrawal fue una de las primeras formalizaciones que se ha hecho de

un modelo multidimensional. Se propone un modelo con la siguiente funcionalidad:

e Tratamiento simétrico no solo de todas las dimensiones sino también de las
medidas.

e Soporte para multiples jerarquias en cada dimension.

e Soporte para el calculo de agregados ad-hoc, es decir, no se limitan los
agregados a aquellos predefinidos.

e Soporte para un modelo de consulta. (Agrawal et al. 1995)

En un modelo de datos multidimensional hay un conjunto de hechos o medidas que
son el objeto de andlisis: ventas, presupuestos, inventario, entre otros. La mayoria
de los hechos mas utiles son numéricos, continuamente valuados y aditivos. La
razon de que sean de dichas caracteristicas es la siguiente: las consultas a la tabla
de hechos necesitardn a su vez consultas de cientos, miles o incluso millones de

registros para construir el conjunto respuesta. (Molina 2005)
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El autor considera util el modelo multidimensional como uno de los elementos para

la representacion de un almacén de datos.

En el modelo a utilizar “cada medida de andlisis depende de un conjunto de
Dimensiones, que proporcionan el contexto. En un espacio multidimensional para
designar un punto son necesarias todas sus coordenadas, dependiendo del nimero
de dimensiones que tenga el espacio. Esto es lo que ocurre en el modelo, ya que al
indicar un valor para cada dimension se situard un hecho concreto dentro del

espacio formado.” (Molina 2005)
Las definiciones de cada uno de estos elementos se presentan a continuacion:
Dimension

“Las dimensiones establecen el contexto del analisis sobre los hechos. Para
acceder a los hechos a diferentes niveles de detalle, se pueden definir jerarquias
sobre las dimensiones, estableciendo los niveles de granularidad posibles. Cada
uno de estos niveles es un conjunto de nombres o etiquetas que definen

subconjuntos de elementos de los niveles inferiores que agrupan.” (Molina 2005)

Una dimension sobre el dominio es una tupla d = (l,<g4!,,l;)donde I

{l4,...,In} tal que cada l: es un conjunto li = {c,,...,c,}Jtalquelin lj = @ sii

n

j,<q €s una relacion de orden parcial tal que li <, Ik si V¢, € |, = 3Ic,, € [;/c,

¢, Ly yly sondos elementosde [talque VI; € I, <al;y [; <41.

“Cada elemento li se denomina nivel. Para identificar el nivel li de la dimension d
se denota como d.li. Un elemento de la dimension di y nivel lj se denota c}k . Los

niveles especiales [ 1y [T se denominan nivel base vy nivel superior

respectivamente.” (Molina 2005)
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Hecho

“Las variables del dominio que se analiza, definen los hechos del DataCubo. Estos
son los que en mayor medida acotan el dominio de andlisis del DataCubo que se
defina, limitando qué medidas podemos obtener. Las dimensiones aportan la
contextualizacion de estas variables, localizando cada hecho dentro del espacio que
definen. Cada uno de estos hechos es una agrupacion de variables (una tupla).”
(Molina 2005)

Considerando un conjunto de atributos A4,,...,4, con dominios D,,...,D,, se
denomina hecho a cualquier h = (x4,...,x,) tal que x; € D;V;= 1,...,n, es decir,
cualquier n-tupla definida sobre los dominios de los atributos que interesa estudiar.
(Molina 2005)

DataCubo

Un DataCubo es unatupla € = (D, 1,,,F,H, A) tal que D = (d4, ..., d,) €S un conjunto
de dimensiones, 1, = (11, ---, lyp) UN conjunto de niveles tal que [, pertenece a d;,
F =R U @ donde R es el conjunto de hechos y @ un simbolo especial, H es un
objeto de tipo historia, y A es una aplicacion definida como A: l;;, X ... X l,, = F,
gue para cada conjunto de valores de las dimensiones devuelve el hecho

relacionado con estas coordenadas. (Molina 2005)

“Un DataCubo esté formado por las estructuras antes definidas. Asi pues, tiene una
componente que representa los hechos a analizar. Otro de los elementos que se
utilizan al definir un DataCubo son las dimensiones que caracterizan a estos hechos.
En este caso son un conjunto ordenado de dimensiones. Ademas, se tiene en
cuenta a qué nivel de cada dimensién se definen los hechos y una aplicaciéon que
diga para cada coordenada que definen los valores de estos niveles, el hecho
relacionado.” (Molina 2005). A consideracion del autor dimension, hecho y
DataCubo son conceptos relevantes dentro del modelo multidimensional y que

contribuyen a la representacion del almacén de datos.
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Para ilustrar la relacion entre los conceptos anteriormente mencionados se muestra

la Figura 1.1 para facilitar su comprension.

Dimension tiempo
Afo

hles . .
Dimension lugar

Fech Hechos
Semana Ll -, ~ Estado
f
1] %
i ' Ciudad
'
‘\ 1 )
4
o W s
Producto

Categoria

Dimension producto

Figura 1.1: Estructura del modelo multidimensional

1.2 Mineria de datos

1.2.1 Knowledge Discovery in Databases

La mineria de datos se define como “el descubrimiento automatico por métodos de
machine-learning de patrones previamente desconocidos o relaciones en largos y
complejos conjuntos de datos (...bases de datos, almacenes de datos)” (Rennolls
2005)

Es un proceso que intenta descubrir patrones en conjuntos de grandes volumenes
de datos a través de los métodos de la inteligencia artificial, aprendizaje automatico,
estadistica y sistemas de bases de datos, consiste en extraer informacion,

transformarla y hacerla mas comprensible para su uso posterior.

La mineria de datos es una fase del Knowledge Discovery in Databases (KDD) a la
cual antecede la Recopilacion e integracion y la Seleccion, limpieza y
transformacion, también conocido como pre-procesamiento. En estas fases se

Guillermo Manuel Negrin Ortiz



extraen los datos de distintas fuentes para disponerlos de forma unificada y
accesible y se tratan para eliminar inconsistencias, datos repetidos, datos
andémalos, rellenar valores y suavizar el ruido. La mineria, encargada de extraer
conocimiento en forma de patrones es complementada posteriormente con la
evaluacion, difusion y uso. (DAEDALUS 2002), (Martinez 2003) y (Vallejos 2006).

Esta estructura se muestra en la Figura 1.2

datcs inicialas

msasaenme s . 1. integracion y
. recopilaciéon

almacen de datos

2. seleccion, impieza

= ,
y transformacion

' datos seleccionados
(vista minable)

3. mineria de datos

4. evaluacion e
interpretacion

conocimiento

decisiones E a

Figura 1.2: Fases de KDD (Knowledge Discovery in Databases)

5. difusion y uso
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La entrada del proceso de KDD es el almacén de datos del cual se extrae
conocimiento valioso y su salida, conocimiento escrito en forma de reglas de

asociacion para que sea usado en el proceso de toma de decisiones.

1.2.2 Reglas de asociacion

Reglas de asociacién son las relaciones entre variables que se utilizan para
descubrir hechos que ocurren en comun dentro de una determinada coleccion de
datos, en el caso de esta investigacion, el DataCubo. Este proceso se lleva a cabo
como parte de la mineria de datos la cual busca extraer informacion no explicita

sobre grandes volumenes de datos.

Normalmente se buscan relaciones entre las tuplas o entre los atributos, estas
asociaciones se pueden representar de diversas formas. Entre las formas de
representacion se encuentran: dependencias funcionales, reglas de asociacion,
dependencias funcionales aproximadas, dependencias funcionales difusas, reglas
de asociaciéon difusas, datos inconsistentes, patrones, anomalias, entre otras. El
autor utiliza para la representacion del conocimiento extraido del DataCubo, las

reglas de asociacion. (Diaz et al. 2013)
El autor Agrawal define regla de asociacién como:

“Seal = {i,i,...,i } un conjunto de literales y D un conjunto de transacciones
definidas sobre I. Una regla de asociacion es una implicacion de laforma X - Y,
donde X cl,YclyXnY =@.” (Agrawal et al. 1993)

1.2.3 Soporte y confianza

Las reglas de asociaciéon tienen dos medidas que se utilizan para determinar su

calidad, ellas son el soporte y la confianza. El primero Molina lo define como:
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El soporte de un conjunto difuso F definido sobre U es el conjunto de elementos con
pertenencia mayor que 0 (Soporte (F) = {u € U/uF (u) > 0}), es decir, todos
aguellos elementos que pertenecen en algin grado al conjunto. (Molina 2005).

Siendo U el universo de discurso.
El segundo término el mismo autor lo define como:

UnareglaX — Y tendrden D una confianza con valor c si el c% de las transacciones
en D que contienen X también contienen Y. La regla tendra un soporte con valor s
en el conjunto de transacciones D si el s% de las transacciones en D contienen a

los elementos X U Y.

El valor de la primera es la proporcién de transacciones en la base de datos que

contiene dicho conjunto de items, expresado en la Férmula 1:

X
sop(X) =% [1]

Y la segunda es la probabilidad de encontrar la parte derecha de una regla
condicionada a que se encuentre también la parte izquierda cuya definicion

matematica esta en la Férmula 2:

sop(X wY) 2]

conf(X = Y)= sop(X)

1.2.4 Extraccion de reglas y Algoritmo de extraccion

Una de las técnicas mas utilizadas en la mineria de datos es la extraccion de reglas

de asociacion que se descompone en dos pasos:
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1. Descubrir los conjuntos de elementos frecuentes, es decir, los conjuntos de
elementos con soporte superior a un umbral prefijado.
2. Utilizar los conjuntos de elementos frecuentes para generar reglas de

asociacion.

El primero de los pasos es el que consume mayores recursos de tiempo y espacio.
La generacion de reglas, una vez que se tienen los conjuntos de elementos
frecuentes, es simple. Con el fin de obtener estos conjuntos se han propuesto
multiples algoritmos, tomando como punto de partida uno en particular y después
intentando mejorar su eficiencia. Ejemplos de estos son el algoritmo Apriori,
AprioriTID y AprioriHybrid, DHP (el cual utiliza tablas hash para acelerar la
localizacién de candidatos a conjuntos frecuentes, Eclat (el cual calcula el soporte
realizando intersecciones de conjuntos que aborta en cuanto puede asegurar que

no se alcanzara el soporte minimo. (Molina 2005)

A pesar de que existen mejoras del algoritmo Apriori, es muy utilizado en la
extraccion de reglas de asociaciéon y por tanto el conocimiento que se obtiene
después de aplicar este algoritmo sobre un DataCubo, es el que se usaré en la
presente investigacion. Por su importancia tedrica, se describen algunos aspectos

sobre este algoritmo a continuacion.

Apriori esta basado en el principio de “clausura descendente del soporte de

itemsets”, la cual plantea:

Clausura descendente del soporte: El soporte de cualquier subconjunto de un
conjunto de items es mayor o igual que el soporte de ese conjunto de items. Lo que
implica que todo subconjunto de un conjunto frecuente de items es también

frecuente.
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Un itemset® es frecuente cuando cumple con un soporte minimo definido con
anterioridad. Es importante destacar que Apriori asume que los items de cualquier
transaccion estan ordenados lexicograficamente, para una correcta generacion de
los k-item sets candidatos. (Motoda and Ohara 2009)

A priori esta compuesto por tres secciones para la obtencion de los k-itemsets

frecuentes:

e Generacion de candidatos: se generan los candidatos de nivel k (k-1
itemsets) haciendo uso de la informacién referida a los conjuntos
frecuentes de la iteracion anterior (k-1 itemsets frecuentes).

e Poda: se garantiza que no pase al conteo de soporte los itemsets que se
conoce a priori que no van a ser frecuentes, eliminando a todos aquellos
candidatos que no cumplan con que todos sus subconjuntos sean también
frecuentes.

e Conteo de soporte: se cuenta la cantidad de apariciones de los k-itemsets
candidatos en la base de datos y se determina, segun el soporte minimo

establecido por el usuario, el conjunto de los k-itemsets frecuentes.

Una vez generados todos los itemsets frecuentes se procede a generar todas las
posibles reglas de asociacion por cada uno de ellos. Para cada k-itemset frecuente
se puede generar 2K — 2 reglas de asociacion, ignorando aquellas reglas que
carezcan de antecedente o consecuente ({@ — A},{A — 0}). Las reglas se
pueden extraer dividiendo el itemset en dos subconjuntos no vacios, por ejemplo,
el itemset {4, B} puede dividirse en los subconjuntos {A} y {B}, de los cuales pueden
obtenerse las reglas {A — B} y {B — A}, estas deben cumplir con los umbrales

de soporte y confianza definidos por el usuario. (Agrawal and Sritkant 1994)

En los almacenes de datos y modelos multidimensionales en general, el problema
de la extraccion de reglas de asociacion (Alhajj and Kaya 2003), (Zhu 1998) se

dificulta ya que se disponen de datos en varias dimensiones y se pueden obtener

3 Conjunto de items
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un mayor numero de reglas. El post-procesamiento de las reglas para eliminar
reglas redundantes o para buscar las mas significativas también aumenta de
dificultad. Por tanto, se presenta un problema de gran complejidad pero, a la vez,

de gran importancia y utilidad. (Molina 2005)

Otro elemento a tener en cuenta es que los datos pueden presentar jerarquias, las
cuales pueden surgir mediante la combinacion de atributos en las dimensiones
como el caso de las fechas agrupandolas por meses, afios, semestres, trimestres,
entre otros o dadas de forma explicita por expertos del proceso. Las relaciones entre
los elementos es posible que no se encuentren en los niveles mas bajos de las

jerarquias y si en niveles mas altos. (Diaz, Molina and Vila 2013)

El resultado de ejecutar un algoritmo de extraccion es el conocimiento extraido del
DataCubo, expresado en reglas de asociacion. El autor considera para esta
investigacion, incluir este conocimiento junto con la estructura del modelo

multidimensional para simplificar el conjunto de reglas mostrado al usuario.

1.2.5 Ejemplo de reglas generadas

Los algoritmos de extraccion de reglas de asociacion suelen generar un conjunto
muy grande de reglas que resulta intratable por el usuario. Este inconveniente ha
provocado que se encaminen esfuerzos a desarrollar paralelamente al proceso,

métodos para la reduccion del nimero de reglas obtenido o su complejidad.

En el ejemplo siguiente se utiliza un algoritmo de extraccion que tiene en cuenta el
conocimiento aportado por un experto y por lo tanto es necesario definir el concepto

de redundancia del conocimiento previo.

Sea S un conjunto de reglas de asociacién y S, un conjunto de reglas conocidas con
confianza igual a 1, definidas sobre el mismo dominio de S. Una regla de asociacion
R:X - Y €S es redundante con respecto a S, si hay una regla R: X' > Y'eS, y

satisface alguna de las condiciones siguientes (Diaz et al. 2014):
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X' cXAY' vy
X' CXAIAR": X" >Y"eS..Y Y’
YScY' AX' X
X' cXAY cX
X' CYAY' CY

o p w0 DdPF

Después de esta definicibn se muestra un ejemplo de una base de datos a la que

se le aplica el algoritmo Apriori y se obtienen las reglas de asociacion.

Tabla 1.1 Datos iniciales para algoritmo Apriori

oid items soporte ltemsets
1 A,CD 1/5 D
2 B,C,E 2/5 AB, AE, ABC, ABE, ACE, ABCE
3 AB,C,E 3/5 A, AC, BC, CE, BCE
4 B.E 4/5 B, C, E, BE
5 AB,C,E 1 {0}

En la parte izquierda de la tabla anterior se muestran las transacciones de una base
de datos y a la derecha se muestra el soporte y los itemset. Las reglas de asociacion
B - CyC — E se tienen como conocimiento previo. Para ejecutar el algoritmo se
usa un umbral para el soporte y la confianza del 40%. El conjunto de reglas fuertes
es: {A-B,B—->AA—->EE—->AA->BCAB - C,AC > B,B—->CABC—-AC->
AB,A - BE,AB - E,E - AB,A - CE,AC - E,AE - C,C - AE,CE - AE - AC,A -
BCE,AB - CE,AC - BE,AE - BC,ABC —» E,ABE - C,ACE - B,B - ACE,BC -
AE,BE - AC,BCE - A,C - ABE,CE - AB,E - ABC,A->(C,C - A,B->C,C -

B,C -E,E-CB-CEBC-EBE—-CC-BECE—->BE-BCB-EE- B}

La regla A —» BC satisface la condicibn 5 de la definicibn de redundancia con
respectoalareglaB - CdeS. (B S BAC c BC) por lo tanto la regla es redundante
con respecto al conocimiento previo S.. Ahora tomando laregla AB - Cy B - C de

S. se tiene que (C < C AB c BC) por lo que la regla satisface la condiciéon 3 de la
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definicién y es redundante. La regla B — CA es redundante con respecto a B - C
de S, porque satisface la condicion 1 en la definicion de redundancia (B € BAC <
CA). La regla de asociacion BC — A cumple con la condicion 4 de la definicion de
redundancia con respecto a la regla B—-C (BSBACC< (). La regla AB—E
satisface la condicién 2 de la definicion de redundancia tomando B — C como R' y
C > EcomoR'" (BcABAC C CA).

Se muestra a continuacion, la lista completa de reglas redundantes en la siguiente

tabla, por cada una de las condiciones con las que coincide.

Tabla 1.2 Reglas redundantes descubiertas por el algoritmo Apriori

1 2 3 4 5

1 B - CA AB > E AB - C BC - A A - BC
2 C - AE A - BE AC - E CE- A A - CE
3 B - ACE B — AE AB - CE ACE - B A - BCE
4 BC - AE AC - BE ABC - E BCE - A AE — BC
5 BE — AC C - ABE ABE - C CE - AB E - ABC
6 B = CE B—->E CE - B BC - E
7 BE - C E - BC
8 C - BE

1.3 Ontologias

1.3.1 Conocimiento previo

Un enfoque que se emplea para reducir la cantidad y complejidad del conjunto de
reglas obtenido por el algoritmo de extraccion, es usar conocimiento del dominio
gue posee un experto. La ventaja de hacerlo es que ninguna maquina puede
acumular las experiencias que posee una persona, generadas en su trabajo con el
surgimiento de situaciones en el negocio. Escribir estas experiencias en forma de

reglas de asociacion, permite reducir las reglas obtenidas por el algoritmo de
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extraccion ya sea podandolas o generalizandolas. Esto se realiza con el objetivo de
gue el conjunto de reglas que se muestre al usuario final, sea lo mas reducido
posible y no redundante, pues para un ser humano es complicado el analisis de mas

de cien reglas de asociacion.

Con el fin de integrar toda esta informacion junto con los metadatos del almacén es
necesario utilizar alguna estructura o artefacto (se usa este término porque debe ser
entendido por una computadora) donde estan contenidas un conjunto de relaciones
gue expresan las asociaciones entre las distintas clases del dominio a tratar. (Diaz,
Molina and Vila 2013; Diaz, Molina and Vila 2014)

Existen muchas formas de representar estas relaciones y se conocen formalmente
como formas de representar el conocimiento. De manera general se destacan las
redes semanticas, los marcos o frames, los guiones o scripts, las reglas de
produccién y otras igualmente importantes. Con el desarrollo de lo que se conoce
como la Web Semantica ha surgido una nueva forma de representar conocimiento

aplicado a la informética, en este caso se hace referencia al término ontologia.

1.3.2 Definicion de ontologia

Segun Guarino, una ontologia se puede considerar como un conjunto de axiomas
l6gicos que se han disefiado para considerar el significado propuesto de un
vocabulario. Dado un lenguaje L con compromiso ontoldgico K, una ontologia para
L es un conjunto de axiomas disefiados en una manera tal que el conjunto de sus
modelos aproxima lo mejor posible el conjunto de modelos esperado de L de
acuerdo a K. (Guarino 1998)

Una ontologia segun la W3C generalmente se describe como un artefacto que
contiene un conjunto de enunciados precisos descriptivos acerca de una parte del

mundo. (W3C_Recommendation)
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La definicion adoptada por el autor y con la que se trabajara en lo adelante es la de
Studer que expresa “una ontologia es una especificacion formal y explicita de una

conceptualizacion compartida”. (Studer, Benjamins and Fensel 1998)

Se elige esta definicion porque expresa de forma mas clara lo que es una ontologia.
Por conceptualizacion se refiere a un modelo abstracto de algan fenomeno en el
mundo identificando sus conceptos relevantes. Especificacion explicita significa que
el tipo de conceptos y las restricciones usadas estan explicitamente definidas.
Formal alude a que debe ser entendido por la computadora. Compartida sugiere
gue la ontologia captura conocimiento que no es privativo para algunos individuos

sino aceptado por un grupo. (A.Martin et al. 2011)

Las entidades y relaciones que se representan corresponden con las del modelo
multidimensional y se usan extensiones de este modelo para describir el dominio de

datos, aportado por el almacén y que sea entendido por una computadora.

Una ontologia cuenta con tres elementos principales para representar el
conocimiento. El primero de ellos son los axiomas que expresan premisas que se
cumplen para todos elementos de la ontologia y ademas siempre son verdaderos,
esto es lo que los distingue de los restantes elementos. Por ejemplo si existiese una
entidad, término que se define mas adelante, llamada persona y otra llamado
humano, un axioma constituiria que toda persona es un humano. El segundo
elemento que compone la ontologia son las entidades y se utilizan para representar
elementos del mundo real que se quieran registrar. Retomando el ejemplo anterior,
la entidad persona representa un elemento del mundo real, también puede haber
jerarquias entre estas entidades y las entidades pueden tener individuos que se
utilizan para explicitar instancias de las entidades. El dltimo de los elementos son
las expresiones que definen combinaciones de entidades para formar descripciones
desde complejas hasta sencillas. Por ejemplo si se tiene la entidad Persona y la
entidad Maria una expresion valida es que Maria es una persona o si se tiene la
entidad Maria y la entidad Pedro, otra expresion valida seria que Pedro es esposo

de Maria, es necesario tener en cuenta que estas relaciones no funcionan en los
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dos sentidos, al igual que en la realidad, es incorrecto decir que Maria es esposo de
Pedro. Lograr que las expresiones sean reflexivas implicaria la declaracion de

nuevas expresiones que lo expliciten. (W3C_Recommendation) (Lapuente 2013)

Segun su dependencia y relacion con una tarea especifica, Guarino clasifica las

ontologias en (Guarino et al. 2009):

¢ Ontologias “core”, de Alto nivel o Genéricas describen conceptos mas
generales.

¢ Ontologias de Dominio describen un vocabulario relacionado con un dominio
genérico.

¢ Ontologias de Tareas o0 Técnicas béasicas describen una tarea, actividad o
artefacto, por ejemplo componentes, procesos o funciones.

¢ Ontologias de Aplicacion describen conceptos que dependen tanto de un
dominio especifico como de una tarea especifica, y generalmente son una

especializacion de ambas.

El autor utiliza una ontologia “core” y una ontologia de dominio porque la primera de
ellas, como es mas general, permite modelar los conceptos del modelo
multidimensional y se utiliza la segunda para instanciar estos conceptos como un

dominio a través de los datos contenidos en el almacén.

1.3.3 Lenguajes para representar ontologias

Las ontologias se pueden representar con varios lenguajes, por ejemplo, RDF, OWL
y otros. Utilizandose este Ultimo porque brinda una mejor comprension tanto a las
personas como a la computadora. También OWL usa una sintaxis similar a XML

para representar clases, individuos y relaciones entre ellos (Horrocks et al. 2003).

La W3C define el lenguaje OWL y una versidon mas avanzada OWL2 como:
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“Un lenguaje web semantico disefiado para representar conocimiento rico y explicito
sobre clases, grupos de clases y relaciones entre ellas. OWL es un lenguaje
computacional basado en la légica tal que el conocimiento expresado en OWL
puede ser razonado por programas de computadoras, tanto para verificar la
consistencia de ese conocimiento o para transformar el conocimiento implicito en

explicito.” (W3C_Recommendation)

El autor considera usar este lenguaje en la presente investigaciéon para declarar
cada uno de los elementos de la ontologia por sus ventajas y similitudes con los
lenguajes marcados como XML y su flexibilidad para ser entendido por un software
de computadora.

1.4 Seleccion de lenguajes y herramientas para validar la solucién

Java es un lenguaje de programacion de propdésito general, concurrente, orientado
a objetos y basado en clases. Es un lenguaje interpretado por lo tanto, el codigo es
ejecutado en una maquina virtual lo que lo hace liviano y permite que se utilice en
cualquier plataforma. Java es, uno de los lenguajes de programacion mas
populares, particularmente para aplicaciones de cliente-servidor de web. (Gosling
et al. 2005). La seleccion de este lenguaje se basa en que para la validaciéon de la
solucion se utiliza el software FCubeFactory, desarrollado en el lenguaje Java. Para
mantener la coherencia con la herramienta, se implementa el cédigo de las

transformaciones en este lenguaje.

NetBeans es un entorno de desarrollo integrado libre, hecho principalmente para el
lenguaje de programacion Java. Existe ademas un namero importante de modulos
para extenderlo y ofrece ventajas para la correccion de errores. Todo esto justifica
su utilizacion. NetBeans IDE es un producto libre y gratuito sin restricciones de uso,
por las razones antes mencionadas ambos se utilizan en esta investigacion.
(Dominguez-Dorado 2005).
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1.5 Trabajos relacionados

El uso de ontologias aplicadas a los almacenes de datos y a la mineria no es un
tema nuevo. En realidad se han realizado trabajos con diferentes enfoques para
utilizarlas con el fin de mejorar el rendimiento, simplificar las estructuras, obtener
informacioén, entre otros. Se ha hecho una revision de algunos articulos publicados
en los ultimos diez afios que tratan del uso de las ontologias para este fin con muy
buenos resultados (Rennolls 2005), pero con objetivos diferentes al que se traza
esta investigacion. En este caso se usa este artefacto para lograr una mejor
coherencia entre los procesos de mineria de datos, descubrimiento de conocimiento
(aprendizaje automatico) y almacenes de datos. Otra publicacién también hace
referencia a resolver problemas (Wu et al. 2007) que se presentan en almacenes
de datos, extraccion de reglas de asociacion en estos y la propuesta de un marco
de trabajo para dichas operaciones. De igual forma, este enfoque no es el que se
sigue en esta investigacion ya que no estan directamente relacionadas con la misma
pero si aportan algunos elementos conceptuales que se tienen en cuenta en este
capitulo, especificamente algunas experiencias en la extraccién de reglas de
asociacion. Otra autora que ha publicado con relacién a este tema es Claudia
Antunes, proponiendo un marco de trabajo que usa una ontologia de dominio
(Antunes 2009) para extraer patrones en almacenes de datos que sigan un modelo
multidimensional con esquema de estrella y con posibilidad de manejar jerarquias
en sus dimensiones, este enfoque se acerca al de esta investigacion, pero la
diferencia radica en que aqui se usé una ontologia del dominio en lugar de
representar el dominio como extension de los elementos del almacén de datos. Es
importante mencionar que el enfoque de esta autora es el que se menciona en la
mayoria de los articulos para resolver problemas de este tipo. También existen otros
trabajos que presentan esfuerzos para mejorar la calidad en el disefio de los
almacenes de datos (Zheng et al. 2010) de acuerdo a los requerimientos del usuario,
usando ontologias, igualmente este enfoque no tributa directamente a lo realizado

en esta investigacion pues no se representan dominios de datos.
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En 2011 se han presentado resultados en usar ontologias (Xu et al. 2011) para
transformar modelos relacionales a modelos multidimensionales. Por otra parte los
trabajos de Nebot utilizan informacion contenida en la web 2.0 en forma de
anotaciones (Nebot et al. 2011) para enriquecer el conocimiento del dominio que se
tiene. Martin adiciona informacion de noticias disponibles en la web (Martin et al.
2011) para complementar el proceso de toma de decisiones. En los ultimos tres
casos se usan también ontologias, pero con el objetivo de mejorar directamente el
disefio del almacén y la informacién contenida en él, a diferencia del enfoque que
se sigue en esta investigacion que se centra en crear una ontologia para representar
un dominio de datos junto con el conocimiento de un experto para hacer simplificar
la forma y reducir la cantidad de conocimiento extraido por mineria de datos que se

presenta al usuario final.

1.5 Conclusiones parciales

El marco conceptual de referencia para soportar los fundamentos teoricos de la
investigacion permitié definir los almacenes de datos y sus elementos como parte
del modelo multidimensional. Se introduce también, la mineria de datos como
proceso para extraer conocimiento del almacén en forma de reglas que también se
usan para expresar el conocimiento previo. Todo lo anterior sustenta la propuesta
de creacion de la ontologia que integra la estructura multidimensional del almacén

con el conocimiento previo que es la propuesta de esta investigacion.
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Capitulo 2

Ontologia del modelo
multidimensional

Introduccién

En el presente capitulo se definen una ontologia “core” y puntos de extension para
construir modelos de dominio a partir de informacién disponible en cubos de datos.
Se examinan los conceptos que se consideran relevantes del modelo
multidimensional para representarlos como parte de la ontologia, y también se
desarrollan un grupo de ejemplos que permiten sistematizar las transformaciones
entre este modelo y los elementos de la ontologia de forma que puedan ser

representados en el lenguaje OWL2.
2.1 Modelo Multidimensional y sus elementos

En el capitulo anterior se presentd la definicibn de modelo multidimensional de

Molina, segln este autor:

Un DataCubo es unatupla C = (D, 1,,F,H,A) tal que D = (d4, ..., d,,) €S un conjunto
de dimensiones, I, = (113, ..., lyp) UN conjunto de niveles tal que [, pertenece a d;,
F =R U ¢ donde R es el conjunto de hechos y @ un simbolo especial, H es un
objeto de tipo historia, y A es una aplicacion definida como A: l;;, X ... X l,, = F,
que para cada conjunto de valores de las dimensiones devuelve el hecho

relacionado con estas coordenadas. (Molina 2005)

La ontologia que se propone en este capitulo incluye una representacion para cada
uno de los cinco elementos establecidos por Molina, exceptuando el objeto de tipo

historia que se refiere a las transformaciones por las que ha pasado el almacén y
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por lo tanto no se considera relevante porque el proceso de mineria de datos se
realiza sobre los datos que contiene el almacén y no sobre sus transformaciones.
Ademas se agrega un tipo de relacion que no corresponde con ninguno de los
anteriores elementos, pero se usa para representar el conocimiento que posee un
experto del negocio, el cual se considera relevante y de esta manera enriquecer la
ontologia. Con estos elementos se crea una ontologia “core” o de propdsito general
para expresar los conceptos y relaciones contenidos en el modelo multidimensional
y modelar la informacién perteneciente a un dominio, dada por el tema a que esté
orientado el cubo de datos, con una ontologia de dominio a través de puntos de
extension. De esta forma se pueden representar los conceptos y relaciones
presentes en un dominio especifico describiéndolos como especializaciones de los

elementos del modelo multidimensional.

Se aclara que para la ontologia genérica se utilizan, el DataCubo para identificar el
dominio a describir, cada dimensidn con cada atributo y los valores que toma cada

uno. También es necesario establecer relaciones entre las clases de la ontologia:

1. EIl DataCubo y cada una de las dimensiones
2. Cada dimension y cada elemento de dimension

3. Entre elementos de dimension (aportada por el experto del dominio)

2.2 Elementos de la ontologia del Modelo Multidimensional

En este documento se describe una Ontologia del modelo multidimensional que esta
compuesta por una ontologia “core” para representar cubos de datos y una de
dominio para representar este a través de puntos de extension de la primera. Se
define esta estructura formal basada en los conceptos: Cubo, Dimension, Elemento
de dimension, Hecho, Medida y Operador de agregacion. Todos estos elementos
agrupados en la Ontologia del modelo multidimensional permiten crear un marco de
trabajo estructural para representar y organizar ontologias de dominio especifico a

partir de estos puntos de extension.
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Para describir las relaciones entre los elementos que se presentan en la ontologia

se muestra la Figura 2.1:

tieneDimension tieneOperadorAgregacion

Cubo

tieneMedida

v v
agregacion

tieneElementoDimension

Elemento de

dlmeh5|0n relacionConocida

generaliza

En la Figura 2.1 se declaran los conceptos correspondientes a la ontologia de
propdsito general o “core” que contiene los elementos genéricos pertenecientes al
cubo de datos. El concepto Cubo es la entidad padre y contiene a las demas. En el
segundo nivel se tiene en la izquierda a Dimension unida a Cubo a través de la
propiedad “tieneDimension”. En el nivel inferior se encuentra el concepto
ElementoDimension unido a Dimensién por la propiedad
“tieneElementoDimension”. Entre los elementos de dimension pueden existir
también dos relaciones, una de ellas es la propiedad “generaliza” que se utiliza para
reflejar las relaciones jerarquicas entre los elementos de una dimension. La otra
asociacion que se puede presentar es “tieneRelacibnConocida” que no tiene
correspondiente en el modelo multidimensional, pero es la que se emplea para
expresar el conocimiento que posee el experto del dominio y de esta forma
enriquecer la ontologia. En el centro y derecha se encuentran los conceptos Medida
y OperadorAgregacion, ambos unidos a Cubo a través de la relacion “tieneMedida”

y “tieneOperadorAgregacion” respectivamente. La informacion del dominio se
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obtiene a partir de introducir los conceptos del dominio a tratar en la ontologia como
extensiones de los conceptos del almacén de datos, o sea, la informacién del
dominio se expresa a través de especificaciones de las entidades y relaciones del

almacén.

En la Figura 2.3 se ilustra una ontologia de dominio siguiendo este proceder para
representar informacion de un almacén de datos hipotético que cuenta con un
DataCubo para realizar el andlisis de las ventas en una determinada tienda, en lo
adelante VentasEncanto. Los hechos presentados son las ventas de la tienda con
dos medidas, la cantidad y el monto de las mismas. Las dimensiones para analizar
dichas ventas son el Producto del que se conoce su Nombre, el Cliente que se
puede agrupar por Sexo o por su Edad y por dltimo la Fecha con posibilidad de
jerarquizar por el Mes o Ao de la compra. Para este almaceén se tiene, siguiendo la

topologia de estrella, el modelo de la Figura 2.2.

Figura 2.4: Modelo multidimensional para el almacén de datos de las ventas en una tienda

Después de definir todos los elementos que componen la ontologia se presentan
cada una de las entidades y relaciones con su significado y su transformacion al

lenguaje de ontologias OWL2. Se considera agregar un atributo a cada declaracion
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de entidades llamado “tag” para simplificar su nombre y facilitar el procesamiento

de estas relaciones en los sistemas de representacion.

tieneDimensiéon tieneOperadorAgregacion

Cub

A 4

tieneMedida B
OperadorAgregacionQl

tieneElementoDimension

v

MedidaCantidad MedidaMonto

h 4
ElementoDimensiénNombre
h, tieneElementoDimension
relacionConocida DimensiénCliente

tieneElementoDimension v

v ElementoDimensiénEdad
ElementoDimensiénMes A 4

A ElementoDimensiénSexo
v

| generaliza
I ElementoDimensionAfio B .
relacionConocida

Figura 2.5: Relacidn entre los elementos de la ontologia del dominio VentasEncanto

Declaracién de entidades en OWL2

Cubo de datos:

La primera de las entidades que se declara en la ontologia “core” es Cubo que
representa el concepto cubo de datos que contiene todas los hechos, medidas,
dimensiones, elementos de dimension y operadores de agregacion. En su extension
a la ontologia de dominio se instancia este concepto con el DataCubo
VentasEncanto cuya transformacién al lenguaje OWL2 consta de la declaracion de
una clase cuyo identificador comienza por el simbolo de numeral (#), seguido de la

palabra Cube y del nombre del cubo de datos como se muestra a continuacion:
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<Declaration>
<Class IRI="#Cube_VentasEncanto' tag="VentasEncanto' />
</Declaration>

Dimensioén:

La entidad Dimension representa cada elemento del conjunto de dimensiones que
contiene el cubo de datos. Primero se declara una clase de propédsito general
llamada Dimension y para cada dimension del dominio se declara una
especificacion de ella. En su declaracion consta una clase llamada Dimension, para
la entidad genérica, cuyo identificador comienza por el simbolo de numeral (#),

seguido de la palabra Dimension como se muestra a continuacion:

<Declaration>

<Class IRI="#Dimension'/>

</Declaration>
En el caso de las entidades especificas del conjunto de dimensiones del dominio se
extiende esta, declarando una clase cuyo identificador comienza por el simbolo de
numeral (#), seguido de la palabra Dimension y del nombre de la dimension como

se muestra a continuacion:

<Declaration>

<Class IRI="#Dimension_Producto' tag="Producto'/>

</Declaration>
En este punto es valido recordar que con la ontologia se define un lenguaje para
gue sea entendido por una computadora, por esta razon es necesario hacer explicito
algo que para el hombre es intuitivo, es el caso en el que la dimensién especifica
representa una subclase de la clase dimension. Igualmente este es el punto de
extension de la ontologia “core” que tiene el concepto Dimensién con la ontologia
de dominio que tiene la dimension especifica Producto. Por lo tanto esta
especializacion de la entidad Dimensidn es de vital importancia declararla 'y se hace

de la manera siguiente:
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<SubClassOf>

<Class IRI="#Dimension_Producto' tag="Producto'/>

<Class IRI="#Dimension'/>

</SubClassOf>
En esta transformacion se establece la generalizaciéon de la entidad especifica con
la entidad dimensidon y nétese que es importante el orden debido a que si se
intercambian las clases, la relacion entre ellas no es de subclase sino de superclase.
Un caso similar sucede con las propiedades que se describen mas adelante que no

son reflexivas y por lo tanto no se puede invertir la relacion.
ElementoDimension:

La entidad ElementoDimension representa cada elemento del conjunto de atributos
que contiene la dimension. Primero se declara una clase de propdsito general
llamada DimensionElement y para cada atributo del dominio se declara una
especificacion de ella. En su declaracion consta una clase Illamada
DimensionElement, para la entidad genérica, cuyo identificador comienza por el
simbolo de numeral (#), seguido de la palabra DimensionElement como se muestra

a continuacion:

<Declaration>

<Class IRI="#DimensionElement'/>

</Declaration>
Para el caso de cada atributo especifico dentro de cada dimensién se declara una
clase cuyo identificador comienza por el simbolo de numeral (#), seguido de la
palabra DimensionElement, el nombre del atributo o elemento de dimensiéon y se
incluye el nombre de la dimensién a que pertenece este elemento. La razon de
incluir el ultimo es brindar al identificador de la clase toda la informacion de la
ubicacion del elemento, asi también se resuelve el problema de la duplicidad de
nombres en caso de que existan atributos con el mismo nombre en diferentes

dimensiones. La transformacién se muestra a continuacion:
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<Declaration>
<Class IRI="#DimensionElement_Sexo_Cliente' tag='Sexo'/>
</Declaration>

Igualmente en este caso es necesario establecer la extension al dominio del

elemento de dimension. Esta especializacion se hace de la manera siguiente:

<SubClassOf>

<Class IRI="#DimensionElement_Sexo_Cliente' tag='Sexo'/>

<Class IRI="#DimensionElement'/>

</SubClassOf>
Anélogamente al caso de la generalizacion entre la dimension especifica dentro del
conjunto de dimensiones y la clase Dimensiébn sucede con las clases

ElementoDimension general y especifica.
Individuos:

Los individuos en el lenguaje de ontologias representan los valores que puede tomar
una entidad, en esta investigacion se usan para representar los valores que tiene
cada elemento de dimensién. Aunque los individuos no son clases, si pertenecen a
estas, se declaran, y se establece su pertenencia a cada clase. Su declaracion es
similar a las presentadas anteriormente, se nombra cada individuo usando un
identificador con una estructura que comienza por el simbolo de numeral (#),
seguido del valor del atributo, después se escribe el nombre del elemento de
dimension al que pertenece y finalmente el nombre de la dimension a la que
pertenece este atributo. Es importante aclarar que esta estructura que siguen los
identificadores no establece relacién ninguna entre los elementos de la ontologia,
para establecer estas relaciones se define una asercion entre el individuo y la clase

a que pertenece. La declaracién es la que se muestra a continuacion.

<Declaration>
<NamedIndividual IRI="#Female_Sexo_Cliente' tag="Female'/>
</Declaration>
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Después de declarado este individuo se pasa escribir la asercion que lo vincula con

la clase a que pertenece. Esta se escribe en OWL2 de la forma siguiente:

<ClassAssertion>

<Class IRI="#DimensionElement_Sexo_Persona' tag='Sexo'/>
<NamedIndividual IRI="#Female_Sexo_Persona’ tag='"Female'/>
</ClassAssertion>

Declaracion de relaciones entre entidades en OWL2
Relacioén “tieneDimension”:

La primera de las relaciones o propiedades sobre objetos de la ontologia que se
declara es la pertenencia de una dimension al cubo de datos y de manera similar a
la generalizacion y especializacion de las clases, las relaciones también siguen este
formato. La declaracion de la propiedad sobre objetos general esta conformada por
un identificador que comienza por el simbolo de numeral (#), seguido de la frase

“hasDimension” como se presenta a continuacion:

<Declaration>

<ObjectProperty IRI=#hasDimension'/>

</Declaration>
La especializacion de esta relacion para lograr su extension a las relaciones del
dominio se declara usando un identificador que comienza por el simbolo de numeral
(#), seguido del nombre del cubo de datos, la frase “hasDimension” y finalmente el

nombre de la dimensién como se hace a continuacion:

<Declaration>

<ObjectProperty IRI="#VentasEncanto_hasDimension_Cliente'/>

</Declaration>
Se vuelve a enfatizar que esta relacion no es reflexiva, por tanto el dominio y el
rango de esta relacién, definidos mas adelante debe hacer referencia, el primero a
un cubo de datos y el segundo a una dimensién. Ademas es semanticamente

incorrecto plantear en el ejemplo anterior que Cliente (un elemento del conjunto de
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dimensiones) tiene una dimensién que se llama VentasEncanto (siendo este el cubo
de datos).

Después de enunciar estas dos relaciones anteriores se pasa a describir su
jerarquia. En este caso se declara que la relacion particular del dominio es una
especializacion de la relacion “tieneDimension” de la ontologia “core” y se escribe

en OWL2 de la forma siguiente:

<SubObjectPropertyOf>

<ObjectProperty IRI="#VentasEncanto_hasDimension_Cliente’/>

<ObjectProperty IRI=#hasDimension'/>

</SubObjectPropertyOf>
A continuacion se define el Dominio de la propiedad “tieneDimension”. En esta
definicién intervienen la relacibn mencionada y la clase Cubo para definir que el
conjunto de partida o dominio de esta propiedad sobre objetos es el cubo de datos.

Se escribe de la manera siguiente:

<ObjectPropertyDomain>

<ObjectProperty IRI="#VentasEcanto_hasDimension_Cliente’/>

<Class IRI=#Cube_VentasEncanto’/>

</ObjectPropertyDomain>
Ahora se define el Rango de la propiedad “tieneDimensién”. En esta definiciéon
intervienen la relacion mencionada y la clase Dimension para definir que el conjunto
de llegada o imagen de esta propiedad sobre objetos es una dimension. Se escribe

del modo siguiente:

<ObjectPropertyRange>

<ObjectProperty IRI="#VentasEncanto_hasDimension_Cliente'/>
<Class IRI="#Dimension_Cliente' tag="Cliente'/>
</ObjectPropertyRange>

Relacién “tieneElementoDimension”:
La siguiente propiedad cumple igualmente con todas las definiciones presentadas

anteriormente con la Unica diferencia que se establece entre la dimension y el

elemento de dimension.
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La declaracion de la propiedad “tieneElementoDimension” de propdsito general esta
conformada por un identificador que comienza por el simbolo de numeral (#)

seguido de la frase “hasDimensionElement” como se muestra a continuacion:

<Declaration>

<ObjectProperty IRI="#Cliente_hasDimensionElement_Sexo'/>

</Declaration>
La especificacion de esta relacibn es muy similar a la de la propiedad
“tieneDimension” y la estructura del identificador comienza por el simbolo de
numeral (#), a continuacion el nombre de la dimension, la frase
“hasDimensionElement” y finalmente el nombre del elemento de dimension del

modo siguiente:

<Declaration>
<ObjectProperty IRI="#Cliente_hasDimensionElement_Sexo'/>
</Declaration>

También se mantiene la extension entre esta propiedad del dominio y su

generalizacién descrita como una subpropiedad. Este ejemplo ilustra su estructura:

<SubObjectPropertyOf>

<ObjectProperty IRI="#Cliente_hasDimensionElement_Edad'/>

<ObjectProperty IRI="#hasDimensionElement'/>

</SubObjectPropertyOf>
Para la definiciébn del Dominio de la propiedad “tieneElementoDimensiéon” se incluye
la propia relaciéon y la clase Dimension especifica para precisar que el conjunto de
partida o dominio de esta propiedad sobre objetos es la dimension. Se escribe del

modo siguiente:

<ObjectPropertyDomain>

<ObjectProperty IRI="#Cliente_hasDimensionElement_Sexo'/>
<Class IRI="#Dimension_Persona'/>
</ObjectPropertyDomain>
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En la definicion del Rango de la propiedad “tieneElementoDimension” interviene la
relacibn mencionada y la clase ElementoDimension para definir que el conjunto de
llegada o imagen de esta propiedad sobre objetos es un elemento de dimensién. Se

escribe de la manera siguiente:

<ObjectPropertyRange>

<ObjectProperty IRI="#Cliente_hasDimensionElement_Sexo'/>
<Class IRI="#DimensionElement_Sexo_Cliente' tag='Sexo'/>
</ObjectPropertyRange>

Relacién “tieneRelacionConocida’:

Por ultimo se presenta la relacion “tieneRelacionConocida”, esta es la mas
importante de las asociaciones entre elementos pues es la que permite a los
expertos del negocio introducir el conocimiento previo que poseen para enriquecer

el dominio.

Para declarar la relacion anterior se realiza de la misma manera que las
precedentes. Su identificador comienza por el simbolo de numeral (#) seguido de la

frase “hasKnownRelation” como se presenta a continuacion:

<Declaration>

<ObjectProperty IRI="#hasKnownRelation'/>

</Declaration>
La especializacion de esta relacidon es similar a las anteriores, pero se debe tener
en cuenta que este tipo de relacion puede involucrar tanto a elementos de dimensién
como individuos, por lo que se presta especial interés al dominio y al rango para
obtener la semantica correcta y deseada. Se declara usando un identificador que
comienza por el simbolo de numeral (#), seguido del nombre del primer elemento
de la relacién, a continuacion la frase “hasknownRelation” y finalmente el nombre

del segundo elemento que tenga relacion como se presenta a continuacion:
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<Declaration>

<ObjectProperty
IRI="#Pan_Nombre_Producto_hasKnownRelation_Leche_Nombre_Product
o'/>

</Declaration>

En este caso, el experto establece que de la dimension Producto, el elemento
Nombre con el individuo Pan tiene una relaciébn que se conoce con la dimension
Producto en su elemento de dimension Nombre y su individuo Leche. Para describir
con mas claridad esta relacion, el experto quiere expresar que generalmente al
hacer una venta en la que esté involucrado el producto de nombre Pan también lo

esta el producto de nombre Leche.

Esta relacién tampoco es reflexiva, por tanto el dominio y el rango de esta, definidos

mas adelante son los que otorgan a la relacion su significado semantico.

Después de declarar estas dos relaciones anteriores se pasa a describir su
jerarquia. En este caso se describe que la relacidn particular es una especializacion
de la relacion “tieneRelacionConocida” y se escribe en OWL2 de la manera

siguiente:

<SubObjectPropertyOf>

<ObjectProperty

IRI="#Pan_Nombre Producto _hasKnownRelation_Leche Nombre_ Product
o'/>

<ObjectProperty IRI="#hasKnownRelation'/>

</SubObjectPropertyOf>

A continuacién se define el Dominio de la propiedad “tieneRelacionConocida”. En
esta definicion intervienen dos elementos, para los ejemplos anteriores se han

usado dos individuos, por lo tanto en este caso también se usan y se escribe de la

forma siguiente:

<ObjectPropertyDomain>

<ObjectProperty

IRI="#Pan_Nombre Producto _hasKnownRelation_Leche Nombre_ Product
o'/>

<NamedIndividual IRI="#Pan_Nombre_ Producto' tag="Pan'/>
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</ObjectPropertyDomain>

A continuacion se define el Rango. Esta definicion es similar a la del dominio y se
escribe del modo siguiente:

<ObjectPropertyRange>

<ObjectProperty
IRI="#Pan_Nombre_Producto_hasKnownRelation_Leche_Nombre_Product
o'/>

<NamedIndividual IRI="#Leche_Nombre_Producto' tag='Leche'/>
</ObjectPropertyRange>

2.4 Conclusiones parciales

En este capitulo se estableci6 un modelo tedrico para la representacion de
asociaciones en el modelo multidimensional, seleccionandose los elementos
esenciales que lo componen para asociarle una representacion ontoldgica,
igualmente se determinG un mecanismo para la representacion ontolégica del
conocimiento previo sobre asociaciones de elementos en cubos de datos. Al reunir
todos estos elementos se definid una ontologia “core” para la representacion del
modelo multidimensional y un mecanismo para obtener la representacion ontoldgica

de un cubo de datos.
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Capitulo 3

Validacion de la solucion

Introduccién

En este capitulo se analizan las tendencias para la evaluacion de ontologias y se
hace un analisis para aplicarlas a la solucidon propuesta en el capitulo anterior.
Finalmente se selecciona un método que establece cuatro etapas para evaluar la
propuesta y se realizan modificaciones para adaptarlo a este fin. Al final de capitulo

se muestran dos ejemplos para mostrar el proceso de transformacion.

3.1 Propuestas para la evaluacion de ontologias

En (Ramos et al. 2009) se explica que aunque se ha profundizado en las
metodologias para la creacién de ontologias, todavia no se ha considerado con
suficiente interés el tema de su evaluacién. También se acota que este proceso debe
realizarse de manera similar a la evaluacion de un componente de software y se
debe enfocar en que las definiciones implementen los requerimientos y den
respuesta a las preguntas de competencia preestablecidas y también deben

modelar lo mas exactamente posible el dominio para el cual fueron creadas.

Los autores que tratan este tema Brewster, Obrst, Prozel, Burton-Jones y Brank,
citados por (Ramos, Nufiez and Casarfias 2009) indican que para evaluar la calidad
de la ontologia es necesario incluir en este proceso cuatro criterios importantes:
taxonomia, lenguaje, vocabulario y rendimiento aunque también es un requisito

propuesto en estos trabajos que se compare dicha ontologia con otra existente.
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Para esta propuesta, no existe otra ontologia similar para comparar. En este caso
(Ramos, Nufiez and Casafias 2009) propone cuatro fases para este fin, sin
necesidad de establecer analogias entre ontologias afines. Estas fases estan en

concordancia con los criterios antes mencionados y se relacionan a continuacion:

e Fase 1: Uso correcto del lenguaje

o Validar que el lenguaje cumpla con los estandares de desarrollo
ontoldgicos.

o Evaluar sintacticamente la ontologia en cada fase de su desarrollo.

e Fase 2: Exactitud de la estructura taxonémica

o Chequeo de inconsistencias, completitud y redundancia de los

términos de la taxonomia.
e Fase 3: Validez del vocabulario

o Identificar, extraer y organizar los términos significativos del dominio a
partir de los documentos.

o Evaluar el vocabulario considerando las medidas de calidad de
resultados usando medidas tales como la precision y el recall
(exhaustividad).

e Fase 4: Adecuacion a los requerimientos
o Verificar que las especificaciones de requerimientos se cumplan.
o Verificar que las respuestas proporcionadas por la ontologia a las

preguntas de competencia sean correctas y pertinentes.

3.2 Aplicacion del método de evaluacion a la propuesta

En la propuesta de ontologia del modelo multidimensional que se utiliza para
representar dominios de conocimiento a través de puntos de extension, la propia
ontologia o cualquier dominio representado como extensién de ella, son Unicos en
un dominio. Por estas razones se decide aplicar las cuatro fases descritas en el

epigrafe anterior para evaluar el modelo propuesto.
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Antes de describir la aplicacion de cada una de las fases, es necesario aclarar que
el resultado de esta investigacion no es solo una ontologia, sino representar
dominios de datos como extensiones de los elementos del modelo multidimensional.
Siguiendo esta idea, se distingue que la ontologia de dominio resultante de aplicar
el proceso de transformacion a un almacén de datos sera la representacion
ontolégica de este. Lo planteado hace extremadamente dificil la aplicacion de
cualquier método de evaluacion a la propuesta porque se necesitaria evaluar cada
dominio representado y es imposible contar con expertos en cada uno de ellos y
realizar el proceso a cada almacén que se transforme. Aun asi, se propone por parte
del autor, realizar la evaluacion de la ontologia “core” en la que se utilizan los
elementos y relaciones del modelo multidimensional y propagar esta validez a
cualquier dominio representado usando extensiones de estas relaciones. En este
caso si existiese alguna inconsistencia en la informacién contenida en la ontologia
de dominio serd el resultado de un mal disefio del almacén de datos y no un error

de disefo de la ontologia resultante.

Después de presentar estas particularidades se describe la forma en que cada una

de las fases se aplica a la ontologia “core”:

Fase 1: Uso correcto del lenguaje

Uno de los elementos que aporta calidad a la ontologia “core” en esta fase es
que para su codificacion se usa el lenguaje OWL (Ontology Web Languaje),
estandar reconocido por la W3C. El otro elemento que también sigue este
propésito es el uso en cada paso del marco de chequeo que provee Protégé-
OWL en su editor para corregir inconsistencias sintacticas y obtener un codigo

libre de errores. La muestra de este paso se corrobora en la Figura 3.1:
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& Load Error: Anonymeus-31 @

Couldd niot parse the ontology found st file DoEscuelaTesis i chivo/ProtegeDatosBols abifuso_Ontology .o
The following parsers were tried:

CMLOBOParser rKRSSQOWLParser rManchesterOWLSyrdaxOrdologyParser
ROFXMLParser |/ WL XMLParser |/ CWMYLFunctionalSyntsxCOWLParser |/ TurtleCritologyParser

Error | Stack Trace |

Attribute not founct: IR] (Line 3)

Source: file:D:Escuela/Tesis/Archivo/Protege DatosBolsaDifuso_Ontology.owl Save as...

=ontalogy= ||
=Declaration= L)
=Class IR="#¥Cube_DatosBolzabifusa’ tag="DatosBalsabifuza't-
EDecIaration:

=Declaration=
=Class IRI="#Dimenszion't=
=Declaration=

=Declaration=
=Clazs IRI="¥DimensionElemant'=
=Declaration= -

oK || Reload

Figura 3.6: Editor de Protégé-OWL para realizar analisis de sintaxis

Fase 2: Exactitud de la estructura taxondmica

En esta fase las actividades que se llevan a cabo para incrementar la calidad de
la ontologia del modelo multidimensional son: identificacion de inconsistencias,
completitud de los conceptos y existencia de redundancia en las clases y
relaciones. Estas tres actividades se llevaron a cabo haciendo un chequeo
manual de cada uno de conceptos del modelo multidimensional y de las
relaciones entre estos. El resultado de aplicar esta fase corroboré que todos los
conceptos y relaciones se encuentran debidamente ubicados y que no existen

inconsistencias.
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Fase 3: Validez del vocabulario

Esta es la fase que mayor informacién aporta en el proceso de evaluacion pues
se utilizan dos medidas numéricas de cubrimiento para determinar la completitud
y validez del vocabulario. Para ambas medidas es necesario que se cuenten los
términos significativos, ya sea de manera manual o automatizada, del corpus
(conjunto mas extenso de datos) y de la ontologia (CCorpy COonto

respectivamente), en este caso se hizo el conteo de forma manual.

La primera de las medidas es la precision y se calcula usando la férmula 3:
Precision = CO — C/COnto  [3]

Donde:

CO — C: Cantidad de términos que se solapan entre la ontologia y el corpus

Se toman los elementos presentes en la Figura 2.1 como el corpus con una
cantidad de términos igual a 5 (CCorp = 5). Para este paso no se incluyen las
relaciones pues no representan conceptos del modelo multidimensional sino
asociaciones entre ellos. En la explicacion de esta figura se indica que hay una
representacion ontolégica para cada uno de estos elementos por lo tanto la
cantidad de términos de la ontologia es también 5 (COnto = 5) y como en ambos

lugares los conceptos se solapan COnto = CCorp = CO — C = 5.
Sustituyendo en la formula 3 se tiene lo siguiente:
U
Precision = § =1 [3.1]

Para una precision del 100%
La segunda de las medidas es el recall y se calcula usando la formula siguiente:

Recall = CO — C/CCorp  [4]
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Donde:
CO — C: Cantidad de términos que se solapan entre la ontologia y el corpus

En este caso se usan los mismos valores y explicaciones que se usan en la

Precision.

Sustituyendo en la formula 4 se tiene lo siguiente:

5
Recall = < =1 [4.1]

Para un recall o exhaustividad del 100%

Fase 4: Adecuacion alos requerimientos

Para esta fase se proponen dos actividades, la primera de ellas es la verificacion
de las especificaciones presentadas para la ontologia, ya sea en la
representacion de cada uno de los elementos del modelo multidimensional, las
relaciones entre ellos y cada uno de los formalismos para codificar los

identificadores y etiquetas, como por ejemplo:

1. Los identificadores deben empezar por el simbolo de numeral (#).

2. Cada identificador debe mostrar la localizacion dentro de cada elemento
del modelo multidimensional, por ejemplo para un ElementoDimension
(ED) se usara un identificador con la estructura
#ElementoDimension_NombreED_NombreDimension.

3. Incluir un atributo “tag” a las etiguetas que denoten conceptos del modelo
multidimensional para incluir su nombre y facilitar el manejo a los sistemas

de representacion visual de este tipo de ontologias.

La otra actividad es el chequeo conjuntamente con expertos de recorridos sobre

la ontologia para verificar que el conocimiento representado permita responder
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preguntas de competencia®. En este caso se restringe el uso de esta actividad
pues las Unicas preguntas que pueden hacerse son las relacionadas con los
elementos genéricos pues se evalla la ontologia “core” o sea si el elemento
genérico Dimension pertenece al elemento genérico Cubo y asi sucesivamente.
Como se plantea desde el inicio del capitulo cada dominio que se represente a
partir de un almacén de datos que se transforme, necesita un experto para
formular sus preguntas de competencia y esto, como se ha sefialado, no es

posible.

Después de ejecutar cada una de estas fases se puede asegurar que la ontologia
del modelo multidimensional es valida y que cualquier dominio que tenga su
representacion ontoldgica a partir de puntos de extension con la primera también lo
es, siempre que la estructura de modelado del almacén de datos sea

semanticamente correcta.
3.3 Aplicacion de la solucién a los datacubos del Censo y la Bolsa

Con el fin de ejemplificar el proceso de transformacidén propuesto se usa un sistema
para la implementacion de cubos de datos y la ejecucion de algoritmos de extraccion
de reglas de asociacion llamado FCubeFactory. Este sistema sigue una arquitectura
cliente-servidor y esta montado sobre una plataforma web constituida por una
aplicacion servidora que almacena los cubos de datos implementados y los métodos
sobre estos. La parte cliente es donde el usuario puede observar el resultado de
sus solicitudes a través de un navegador web. Antes de ejecutar el servidor se debe
tomar el cbédigo en el lenguaje de programacion que se haya implementado y
construir su ejecutable. En este caso se uso el lenguaje de programacion Java en
su version 1.6.0_20 y el entorno de desarrollo integrado NetBeans en su version
7.2.1. El archivo ejecutable se construye con la extension .jar para incluirlo en las
bibliotecas del sistema FCubeFactory. Cuando el sistema se encuentra corriendo,

en el navegador se visualiza una interfaz como la que se muestra en la Figura 3.1.

4 Preguntas que se hacen para seguir caminos entre los conceptos de la ontologia
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F-Cube Factory

DataCubes

To begin the analysis you have to select a DataCube already defined to work with, or create a new one using a
table of the data base.

[J DataCubes

Create new DataCube I

[J OLAP Mining

Name DataCube OLAM algorithm Status

[ Linguistic Summaries

Name DataCube OLAM algorithm Status

Create OLAP Mining / Linguistic Summary

Carlos Molina & Rita Castillo-Ortega - IBDIS

Figura 3.7: Interfaz inicial del sistema FCubeFactory

Como dominio de aplicacion se han elegido dos modelos multidimensionales que

se describen a continuacion:

Modelo multimensional Censo

Este cubo de datos contiene los datos referentes a un censo realizado en un
determinado pais. EI modelo cuenta con una tabla de hechos y nueve dimensiones
(Estado Civil, Estudios, Persona, Horas de trabajo, Capital Perdido, Capital Ganado,
Relacién, Pais y Tipo de trabajo) modeladas en la Figura 3.2 que se muestra a

continuacion:
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Figura 3.8: Modelo multidimensional del cubo de datos Censo

Para crear la ontologia del modelo multidimensional a partir del cubo de datos
Censo se hace clic en el boton crear resumen, después se pasa a otra vista en la
gue se escribe el nombre de esta operacion, se elige el cubo de datos CensoCrisp
y finalmente se selecciona el método que en este caso es Ontologia. En la vista
siguiente se entran los parametros relacionados con el soporte, la complejidad, la
funcién de complejidad y otros. Finalmente se hace click en continuar y se genera

el archivo owl con el cédigo de la ontologia correspondiente a este almacén.
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F-Cube Factory

DataCubes / Create OLAM process

L) Create OLAM process

Insert a name for the process: Proceso Ontologia

Select the DataCube to use: CensoCrisp -

Select the OLAM method to apply:
© AssociationRuleML1 Simple multilevel association rules extraction algorithm
) AssociationRuleSimple  Simple association rules extraction algorithm
Association Rule method over Fuzzy DataCubes proposed by Kaya and Alhaj)

) Kayaalhaj) (2003)
@ zhu Inter-dimensional association rules proposed by Zhu for DBMiner (for all levels
. combinations, optimized)
© COGARE Complexity Guided Association Rules Extraction (COGARE)
@ Ontologia Complexity Guided Association Rules Extraction (COGARE)
©) srikantAgrawal Generarilized Association Rule method proposed by Srikant and Agrawal (1995)
———
Continue
4) Bac
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Figura 3.9: Seleccion del método Ontologia sobre el cubo de datos Censo en la interfaz del FCubeFactory
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F-Cube Factory

DataCubes / CensoCrisp / Ontologia

[J Parameters

Parameter Value

Support 0.01

cF 0.4

Fact NUMERO -
Function Count -
MaxComplexity 0.2

acceptRatio 1.2

LossAllow 0.6

WeigthConst 10.0

AbsFunction Ad -
Alpha 0.7

QualityFunction ConfidenceEDP (Mir =
ComplexityFunction RuleNumber2 -

Description

Minimum support to consider a itemset valid
Minimum CF to consider a rule valid

Hecho a agregar para calcular el soporte
Funci?n a utilizar para agregar el hecho
Maximum complexity allow to accept the result

Ratio of complexity loss and quality loss to accept a
new rule set

Maximum loss of quality allow to accept a new rule set

Const to calculate the order of generalized items
(values in [0,+inf))

Abstraction function to use in the process
Value in [0,1] to combina complexity and abstraction
Quality function to use in the process

Complexity function to use in the process

Continue
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Figura 3.10: Entrada de parametros para el método Ontologia

Al ejecutarse se crea en la direccion especificada un archivo con el nombre

CensoCrisp_Ontology en el que se encuentran cada una de las transformaciones

descritas en los epigrafes anteriores para este modelo multidimensional.

Se muestran fragmentos de la ontologia para corroborar lo anteriormente planteado.

Primeramente se presenta la declaracion del cubo de datos:

<Ontology>
<Declaration>

<Class IRI="#Cube_CensoCrisp' tag='"CensoCrisp'/>

</Declaration>

Guillermo Manuel Negrin Ortiz
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Mas adelante la declaracion de las dimensiones, sus elementos, individuos y las

asociaciones entre ellos:

<Declaration>
<Class IRI="#Dimension_Persona' tag="Persona’/>
</Declaration>

<SubClassOf>

<Class IRI="#Dimension_Persona' tag="Persona'/>
<Class IRI="#Dimension'/>

</SubClassOf>

<Declaration>
<ObjectProperty IRI=#CensoCrisp_hasDimension_Persona'/>
</Declaration>

<Declaration>
<Class IRI="#DimensionElement_Sexo_Persona' tag='Sexo'/>
</Declaration>

<SubClassOf>

<Class IRI="#DimensionElement_Sexo_Persona' tag='Sexo'/>
<Class IRI="#DimensionElement'/>

</SubClassOf>

<Declaration>
<NamedIndividual IRI="#Female_Sexo_Persona’ tag='"Female'/>
</Declaration>

<ClassAssertion>

<Class IRI="#DimensionElement_Sexo_Persona' tag='Sexo'/>
<NamedIndividual IRI="#Female_Sexo_ Persona' tag="Female'/>
</ClassAssertion>

<Declaration>
<NamedIndividual IRI="#Male_Sexo_Persona' tag="Male'/>
</Declaration>

<ClassAssertion>

<Class IRI="#DimensionElement_Sexo_Persona' tag='Sexo'/>
<NamedIndividual IRI="#Male_Sexo_Persona' tag="Male'/>
</ClassAssertion>
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<Declaration>
<ObjectProperty IRI="#Persona_hasDimensionElement_Sexo'/>
</Declaration>

<SubObjectPropertyOf>

<ObjectProperty IRI="#Persona_hasDimensionElement_Sexo'/>
<ObjectProperty IRI="#hasDimensionElement'/>
</SubObjectPropertyOf>

<ObjectPropertyDomain>

<ObjectProperty IRI="#Persona_hasDimensionElement_Sexo'/>
<Class IRI="#Dimension_Persona'/>

</ObjectPropertyDomain>

<ObjectPropertyRange>
<ObjectProperty IRI="#Persona_hasDimensionElement_Sexo'/>
<Class IRI="#DimensionElement_Sexo_Persona' tag='Sexo'/>
</ObjectPropertyRange>
Al final de este archivo el experto del conocimiento del dominio introduce las reglas

del conocimiento previo para enriquecer la ontologia del almacén.

Tabla 3.1 Resumen de aplicar las transformaciones al DataCubo Censo

Cantidad de clases 25
Cantidad de instancias 125
Cantidad de relaciones 24

Modelo multimensional Bolsa

Este cubo de datos contiene los datos referentes a un analisis del comportamiento
de la bolsa. Cuenta con una tabla de hechos y catorce dimensiones (Puntos,
Mercado, Riesgo, Numero de transacciones, Volatilidad, Razén de Sharpe,
Potencial, Disposicion, Ganancia, Consistencia, E01, E0Q4, Confiablidad, Estrategia)

modeladas en la Figura 3.5.
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Para crear la ontologia de este modelo multidimensional a partir del cubo de datos
Bolsa se hace clic en el boton crear resumen, después se pasa a otra vista en la
gue se escribe el nombre de esta operacion, se elige el cubo de datos BolsaDifuso
y finalmente se selecciona el método que en este caso es Ontologia. En la vista
siguiente se entran los parametros relacionados con el soporte, la complejidad, la
funcion de complejidad y otros. Finalmente se hace click en continuar y se genera

el archivo owl con el cédigo de la ontologia correspondiente a este almacén.
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F-Cube Factory

DataCubes / Create OLAM process

L) Create OLAM process

Insert a name for the process: Proceso Ontologia

Select the DataCube to use: BolsaDifuso v

Select the OLAM method to apply:
© AssociationRuleML1 Simple multilevel association rules extraction algorithm
) AssociationRuleSimple  Simple association rules extraction algorithm
Association Rule method over Fuzzy DataCubes proposed by Kaya and Alhaj)

) Kayaalhaj) (2003)
@ zhu Inter-dimensional association rules proposed by Zhu for DBMiner (for all levels
. combinations, optimized)
© COGARE Complexity Guided Association Rules Extraction (COGARE)
@ Ontologia Complexity Guided Association Rules Extraction (COGARE)
©) srikantAgrawal Generarilized Association Rule method proposed by Srikant and Agrawal (1995)
———
Continue
4) Bac
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Figura 3.12: Seleccion del método Ontologia sobre el cubo de datos Bolsa en la interfaz del FCubeFactory
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F-Cube Factory

DataCubes / CensoCrisp / Ontologia

[J Parameters

Parameter Value Description

Support 0.01 Minimum support to consider a itemset valid

CF 0.4 Minimum CF to consider a rule valid

Fact NUMERO - Hecho a agregar para calcular el soporte

Function Count - Funci?n a utilizar para agregar el hecho

MaxComplexity 0.2 Maximum complexity allow to accept the result

acceptRatio 12 Ratio of complexity loss and quality loss to accept a
new rule set

LossAllow 0.6 Maximum loss of quality allow to accept a new rule set

WeigthConst 10.0 Const tq calcur_ate the order of generalized items
(values in [0,+inf))

AbsFunction Ad - Abstraction function to use in the process

Alpha 0.7 Value in [0,1] to combina complexity and abstraction

QualityFunction ConfidenceEDP (Mir ~ Quality function to use in the process

ComplexityFunction RuleNumber2 - Complexity function to use in the process

—————
Continue
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Figura 3.13: Entrada de parametros para el método Ontologia

Al ejecutarse se crea en la direccion especificada un archivo con el nombre
BolsaDifuso_Ontology en el que se encuentran cada una de las transformaciones
descritas en los epigrafes anteriores para este modelo multidimensional.

Se muestran fragmentos de la ontologia para corroborar lo anteriormente planteado.

Primeramente se presenta la declaracion del cubo de datos:

<Ontology>

<Declaration>

<Class IRI="#Cube_BolsaDifuso' tag='"CensoDifuso'/>
</Declaration>
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Mas adelante la declaracion de las dimensiones, sus elementos, individuos y las

asociaciones entre ellos:

<Declaration>
<Class IRI="#Dimension_Ganancia' tag='Ganancia'/>
</Declaration>

<SubClassOf>

<Class IRI="#Dimension_Ganancia' tag='Ganancia'/>
<Class IRI="#Dimension'/>

</SubClassOf>

<Declaration>
<ObjectProperty IRI="#DatosBolsaDifuso_hasDimension_Ganancia'/>
</Declaration>

<Declaration>
<Class IRI="#DimensionElement_Calidad_Ganancia' tag="Calidad'/>
</Declaration>

<SubClassOf>

<Class IRI="#DimensionElement_Calidad_Ganancia' tag='Calidad'/>
<Class IRI="#DimensionElement'/>

</SubClassOf>

<Declaration>
<NamedIndividual IRI="#1. Bueno_Calidad_Ganancia' tag="1. Bueno'/>
</Declaration>

<ClassAssertion>

<Class IRI="#DimensionElement_Calidad_Ganancia' tag='Calidad'/>
<NamedIndividual IRI="#1. Bueno_Calidad_Ganancia' tag='1. Bueno'/>
</ClassAssertion>

<Declaration>
<NamedIndividual IRI="#2. Normal_Calidad_Ganancia' tag="2. Normal'/>
</Declaration>

<ClassAssertion>

<Class IRI="#DimensionElement_Calidad_Ganancia' tag="Calidad'/>
<NamedIndividual IRI="#2. Normal_Calidad_Ganancia' tag='2. Normal'/>
</ClassAssertion>

<Declaration>
<NamedIndividual IRI="#3. Malo_Calidad_Ganancia' tag='3. Malo'/>
</Declaration>
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<ClassAssertion>
<Class IRI="#DimensionElement_Calidad_Ganancia' tag="Calidad'/>
<NamedIndividual IRI="#3. Malo_Calidad_Ganancia' tag='3. Malo'/>
</ClassAssertion>

<Declaration>
<ObjectProperty IRI="#Ganancia_hasDimensionElement_Calidad'/>
</Declaration>

<SubObjectPropertyOf>

<ObjectProperty IRI=#Ganancia_hasDimensionElement_Calidad'/>
<ObjectProperty IRI="#hasDimensionElement'/>
</SubObjectPropertyOf>

<ObjectPropertyDomain>

<ObjectProperty IRI="#Ganancia_hasDimensionElement_Calidad'/>
<Class IRI="#Dimension_Ganancia'/>

</ObjectPropertyDomain>

<ObjectPropertyRange>
<ObjectProperty IRI="#Ganancia_hasDimensionElement_Calidad'/>
<Class IRI="#DimensionElement_Calidad_Ganancia' tag="Calidad'/>
</ObjectPropertyRange>

<ObjectPropertyRange>

<ObjectProperty IRI="#DatosBolsaDifuso_hasDimension_Ganancia'/>
<Class IRI="#Dimension_Ganancia' tag='Ganancia'/>
</ObjectPropertyRange>

Aqui continta con la declaracion de la préxima dimensidon después de especificar

todas las relaciones, su dominio y rango.

<Declaration>
<Class IRI="#Dimension_Serie Perdida' tag='Serie Perdida’/>
</Declaration>

Finalmente antes de cerrar la ontologia con la etiqueta </Ontology> se declaran las

reglas del conocimiento previo para enriquecer la ontologia.
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Tabla 3.2 Resumen de aplicar las transformaciones al DataCubo Bolsa

Cantidad de clases 23
Cantidad de instancias 39
Cantidad de relaciones 22

3.3 Resultados y discusién

Con el avanzado desarrollo de las Tecnologias de la Informacion y las
Comunicaciones (TICs) y su significativo aporte a la sociedad del conocimiento se
han elevado los estandares para la informacion que se usa en el proceso de toma
de decisiones. Los almacenes de datos contribuyen a este proposito eliminando
sesgos de interpretaciones empiricas y brindando todos los elementos posibles a
los decisores para elegir la alternativa correcta. Se valora también el conocimiento
gue puedan proveer los expertos del dominio a tratar en funcién de elevar la
eficiencia de este proceso al lograr obtener conocimiento valioso con la menor
cantidad de reglas posibles. De igual forma resulta un procedimiento eficaz al
proveer la capacidad para extraer y presentar informacidén precisa a partir de lo

contenido en el almacén.

De manera similar al alcance de los sistemas de bases de datos que quedé limitado
cuando surgio el término OLAP y fue necesario introducir los almacenes de datos,
también es necesario incluir el proceso de mineria a los almacenes de datos con el
proposito de extraer conocimiento sobre estos sistemas de apoyo a la toma de
decisiones. Se plantea por parte del autor que una buena practica en esta extraccion
es introducir conocimiento previo que posee un experto del dominio a tratar, en
forma de relaciones, para simplificar el resultado final y que sea méas entendible para

su analisis.

En el epigrafe anterior se utilizan dos cubos de datos para realizar la transformacién
del modelo multidimensional a su correspondiente representacion ontolégica. El

primero de estos almacenes tiene el nombre CensoCrisp y sus nueve dimensiones
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son Estado Civil, Estudios, Persona, Horas de trabajo, Capital Perdido, Capital
Ganado, Relacién, Pais y Tipo de trabajo que se recogen en la Figura 3.2. El
segundo, de nombre BolsaDifuso con las dimensiones Puntos, Mercado, Riesgo,
Numero de transacciones, Volatilidad, Razén de Sharpe, Potencial, Disposicion,
Ganancia, Consistencia, E01, E04, Confiablidad, Estrategia, para un total de
catorce, modeladas en la Figura 3.5. El propdésito de estos almacenes es guardar
informacién del tema al que estan orientados, en el primer caso sobre el censo para
determinar los ingresos de las personas y el segundo caso sobre los valores de la
bolsa para predecir su comportamiento. De esta forma se brinda soporte a los

directivos para anunciar tendencias y tomar decisiones.

Por otro lado las ontologias resultantes de aplicar los procesos de transformacion,
descritos en el Capitulo 2 de este documento, también almacenan informacion de
dominio relacionada con el tema a que esta orientado el almacén, agregando las
relaciones conocidas que existan entre sus elementos. En otras palabras se usan
para representar los conceptos del dominio como extensiones del modelo
multidimensional y la relacién que exista entre algunos de ellos para simplificar el
proceso de extraccion de conocimiento. En este caso se usan etiquetas del lenguaje
marcado OWL2 en lugar de tablas, niveles y atributos para representar las entidades
y sus relaciones. Esta caracteristica trae a la ontologia a un lugar intermedio entre
la comprension de la computadora y la del ser humano pues este Ultimo entiende
mejor relaciones entre conceptos que pueden ser mostradas usando un sistema de

representacion que datos en una tabla.

3.4 Conclusiones parciales

En este capitulo se constaté la efectividad y validez de la ontologia “core” del modelo
multidimensional para extenderla a la representacion ontolégica de un dominio a
través de la solucion de un caso de estudio. Se demostro el correcto funcionamiento

de los mecanismos de transformaciéon con la implementacion de una aplicacion
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orientada a obtener la representacion ontolégica de un cubo de datos y se llevaron

a cabo dos ejemplificaciones que permitieron validar la misma.
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Conclusiones

En esta investigacion se desarroll6 una ontologia para representar de forma
integrada la estructura de un cubo de datos con sus dimensiones, elementos de
dimension, medidas, hechos y operadores de agregacion junto al conocimiento
subyacente del dominio que posee un experto del negocio en cuestion, relacionado
con las asociaciones entre sus elementos. Para ello se han cumplido los aspectos

siguientes:

1. Se estableci6 un marco conceptual de referencia para soportar los
fundamentos tedricos de la investigacion y dominar cada aspecto de la
propuesta, lo que permitié definir los almacenes de datos y sus elementos
como parte del modelo multidimensional. Se introduce la mineria de datos
como proceso para extraer conocimiento del almacén en forma de reglas de
asociacion, que también se utilizan para expresar el conocimiento previo.
Esto respalda la creacion de una ontologia que integra la estructura
multidimensional del almacén con el conocimiento previo.

2. Se establecié un modelo tedrico para la representacion de asociaciones entre
los elementos del modelo multidimensional, seleccionandose los conceptos
esenciales que lo componen para asociarles una representacion ontologica.

3. Se definio una ontologia de tipo “core” como artefacto para representar los
elementos del modelo multidimensional y las asociaciones entre ellos,
obteniendo la representacion ontoldgica de un cubo de datos.

4. Se definieron cada uno de los mecanismos para transformar los elementos
del modelo multidimensional y el conocimiento previo del dominio para la
representacion ontoldgica de un cubo de datos a través de las asociaciones

entre sus elementos.
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5. Se constaté la efectividad y validez de la ontologia “core” del modelo
multidimensional para extenderla a la representaciéon ontoldgica de un
dominio a través de un caso de estudio. Se demostré el correcto
funcionamiento de los mecanismos de transformacién con la implementacion
de una aplicacion orientada a obtener la representacion ontolégica de un
cubo de datos y se llevaron a cabo dos ejemplificaciones para validar la

misma.
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Recomendaciones

e Utilizar esta propuesta, junto a la aplicacion de una técnica de mineria a los
almacenes de datos como complemento a la inteligencia de negocios en
funcion de obtener un elemento integrador que reldna el conocimiento
presente en el almacén con el conocimiento subyacente del dominio que
posee un experto.

e Utilizar la representacion de un dominio a través de la ontologia del modelo
multidimensional integrado con un sistema de representacion donde el
experto modele su conocimiento en forma gréfica.

e Utilizar todo el conocimiento contenido en la ontologia como entrada para un
algoritmo de reduccion de reglas de asociacion que sea capaz de usar el
conocimiento previo para reducir el tamafio y la cantidad de las reglas de

asociacion obtenidas en el proceso de mineria.
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