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Resumen

Se estima que en el futuro casi un cuarto de la poblacion europea
serd mayor de 65 afios. Por esta razén, han cobrado especial interés
los entornos inteligentes para promover la autonomia personal de las
personas mayores. El método preferido para modelar la informacién
de los entornos inteligentes son las ontologias. Sin embargo, estas pre-
sentan el inconveniente de que pueden no ser adecuadas cuando existe
la incertidumbre en el contexto. Con el objetivo de solventar este pro-
blema se propone seguir un enfoque probabilistico que combine las

ontologias con las redes bayesianas. Con este fin este trabajo presenta:

1. Un método para modelar ontologias probabilisticas que combi-
ne redes bayesianas con ontologias OWL, a la vez que permite
reutilizar estas ontologias en razonadores no probabilisticos de

manera transparente.

2. Un razonador que sea capaz de inferir aserciones probabilisticas
en base a la ontologia probabilistica. Este razonador afiade una
capa de abstraccion a los razonadores tradicionales para poder

interpretar las ontologias probabilisticas.

3. Un lenguaje declarativo que permita la ejecucion de consultas
probabilisticas complejas. . Este lenguaje permitird mezclar con-

sultas de aserciones probabilisticas con aserciones de OWL.

Durante el desarrollo se evaluaron diferentes frameworks y razonado-
res semanticos con el objetivo de usarlos como base para el razonador
probabilistico. Ademas, se ha medido el rendimiento del razonador en
un escenario representativo para probar su idoneidad para afadir "in-

teligencia” a los entornos inteligentes.






Abstract

It is estimated that in the near future almost a quarter of the European
population is going to be older than 65 years. Due to this fact, Intel-
ligent Environments have gained a great interest to promote personal
autonomy. Ontologies are the favourite method to model the inform-
ation of Intelligent Environments. However, they may not be suitable
when uncertainty is present in the context. To solve this drawback, a
probabilistic approach which combines Bayesian Networks with onto-

logies is proposed. To achieve it, this work contributes with:

1. A method to model probabilistic ontologies that combines Bayesian
networks with OWL ontologies. At the same time, this method
allows developers to reutilize these ontologies in traditional reason-

ers, in a transparent way.

2. A reasoner that is able to infer probabilistic assertions based on
the probabilistic ontology. This reasoner adds a new layer to tra-
ditional reasoners in order to be able to understand probabilistic

ontologies.

3. A declarative language that supports the execution of complex
probabilistic queries. This language supports the mixture of quer-

ies about probabilistic assertions and OWL assertions.

On the other hand, this work has evaluated the semantic frameworks
and reasoners available for the development of the probabilistic reason-
ers. Its aim is to select the best OWL reasoners and semantic frame-
works that can be employed to develop the base for the probabilistic
reasoner. Besides, the performance of the probabilistic reasoner has
been measured in a representative scenario to probe its suitability to

add “intelligence” to intelligent environments.
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La ciencia no es sino una perversion
de si misma a menos que tenga co-
mo objetivo final el mejoramiento
de la humanidad

Nikola Tesla

Introduccion

Se estima que en el afio 2030 la poblacién mayor de 65 afios representard el
23.5 % de la poblacion total frente al 17.1 % del 2008 en la Europa de los 27(Gian-
nakouris, 2010). Este factor ha contribuido a un incremento en el interés por el
desarrollo de sistemas y aplicaciones que ayuden a aumentar la autonomia de la
poblacion de la tercera edad, asi como la de las personas que sufren algtin tipo de
discapacidad. Por otra parte, la popularizacion de las nuevas tecnologias y la reduc-
cion del coste de las mismas han supuesto el impulso necesario para el desarrollo
de los entornos inteligentes.

Los entornos inteligentes se definen como aquellos espacios en los que la compu-
tacion se utiliza para facilitar las actividades diarias del usuario de manera trans-
parente (Coen, |1998). Uno de sus elementos centrales es el cdémo se modela el
comportamiento del usuario y su razonamiento a lo largo del tiempo. Un correcto
modelado y razonamiento permitirdn responder adecuadamente a las necesidades
del usuario en su actividad diaria, asi como reaccionar adecuadamente a los cam-
bios que se produzcan en el contexto. Se entiende por contexto a cualquier informa-
cion que pueda ser utilizada para definir el estado de una entidad (Dey, 2001). Una
entidad puede ser una persona, lugar o cualquier objeto que se considere importan-
te en la interaccion entre un usuario y una aplicacién, incluidos el propio usuario y

la aplicacioén.
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Entre los métodos mas populares de modelado de contexto destacan las onto-
logias (Strang & Linnhoff-Popien, 2004). Ademas, se han posicionado como técni-
ca alternativa para el reconocimiento de actividades, especialmente en el drea de
reconocimiento de actividades basadas en objetos (Chen & Nugent, 2009). Estos
hechos han contribuido a la aparicion de diferentes ontologias para el modelado de
entornos inteligentes, como SOUPA (Chen et al., 2004) y CONON(Wang et al.,
2004)).

La primera version del lenguaje de ontologias OWL se publicé el 29 de julio
de 2002 (Dean et al.,|2002). Desde entonces, se han publicado multitud de nuevas
revisiones del mismo hasta conformar su tltima revision el 10 de febrero de 2004
Schreiber ef al.| (2004). A pesar de las continuas revisiones que sufri6 OWL 1, esta

seguia presentando una serie de carencias (Grau et al., 2008)):
e Una expresividad insuficiente para modelar dominios complejos.
e Diferentes inconvenientes con su sintaxis.
e La ausencia de metamodelado en OWL 1 DL y OWL 1 Lite.
e Un sistema de importacién de ontologias poco eficiente.

e Laimposibilidad de usar propiedades de anotaciones en los axiomas OWL 1
DL.

e [os diversos problemas que presenta la seméntica de OWL 1.

e La no existencia de una implementacién de OWL 1 Full y su dificultad de

llevarlo a la préactica.

e La expresividad de OWL 1 Lite puede ser confusa para los usuarios y su
complejidad es ExpTime frente al NExp-Time de OWL 1 DL.

e Ladificultad para determinar si una ontologia OWL 1 era OWL 1 Lite, OWL
1 DL o OWL 1 Full.

Estas limitaciones provocaron que el 19 de diciembre de 2006 se propusiese
OWL 1.1 (Patel-Schneider & Horrocks,, 2006), sentando las bases de la version
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OWL 2, que seria publicada como recomendacion de la W3C el 27 de octubre de
2009 (Group, 2009) y su revision mds actual (a fecha de escritura de esta tesis), el
11 de diciembre de 2012 (Group, [2012).

A pesar de las multiples revisiones de OWL, su uso puede no ser el mas adecua-
do cuando existe incertidumbre en el dominio (Lukasiewicz & Straccia, [2008)). Este
hecho se contrapone con la necesidad de soportar incertidumbre en entornos inteli-
gentes (Riboni & Bettini, 2011; |Almeida & Lopez-de-Ipinal [2012). Para solventar

este problema, esta tesis pretende realizar tres contribuciones principales:
e Ofrecer un método para modelar el conocimiento con incertidumbre.

e La creacién de un razonador que calcule aserciones probabilisticas en fun-

cion del modelo.

e La definicién de un lenguaje de consulta para ontologias con incertidumbre.

1.1 Motivacion

Las ontologias OWL siguen la asuncién de mundo abierto, segiin la cual no se pue-
de garantizar la veracidad de un hecho si este no ha sido definido en la base de
conocimiento. Por el contrario, en la asunciéon de mundo cerrado, todo hecho no
definido como cierto es falso. Sirva de ejemplo la analogia entre las bases de datos
y las ontologias (Baader & Nutt, [2003). Mientras que en una base de datos la in-
formacion ausente se considera informacion falsa, en una ontologia indicaria falta
de conocimiento. El uso de ontologias implica asumir que el conocimiento dispo-
nible no es completo. Por otra parte, cuando el dominio de la informacién presenta
incertidumbre, el uso de ontologias OWL puede no ser tan adecuado (Lukasiewicz
& Straccia, 2008)).

A la hora de hablar de la incertidumbre es muy importante definir qué se entien-
de como tal. La incertidumbre es generalmente considerada como los diferentes as-
pectos del conocimiento imperfecto, tales como la vaguedad o la incompletitud; el
razonamiento con incertidumbre como la coleccion de métodos usados para mode-
lar y razonar con conocimiento cuyos valores de verdad booleanos son desconoci-

dos, incognoscibles o inaplicables(Laskey ef al., 2008). Sin embargo, otros autores
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(Baader et al., 2003; Lukasiewicz & Straccia, 2008) consideran que existen diferen-
cias suficientes para distinguir entre el conocimiento con vaguedad e incertidumbre.
Para estos investigadores, la incertidumbre en el conocimiento esta formada por de-
claraciones que son verdaderas o falsas, de las cuales no se estd seguro debido a la
falta de conocimiento. En cambio, el conocimiento con vaguedad estd compuesto
por declaraciones que son ciertas hasta un determinado grado debido a nociones
vagas. En esta tesis, la palabra incertidumbre se refiere a aquella producida por la
falta de conocimiento.

Al igual que en otros dominios, la incertidumbre también se encuentra presente
en los entornos inteligentes y afecta a la toma de decisiones. A la hora de reali-
zar un accion, el sistema tiene que tener en cuenta informacién de diversas fuentes
para poder tomar la correcta. Estas fuentes suelen estar formadas generalmente
por sensores, actuadores, pequefios dispositivos y servicios que estin sujetos a fa-
llos. Algunos de los incidentes que pueden surgir son fallos en los sensores, que
el dispositivo se quede sin bateria o fuese olvidado por el usuario, problemas en
servidores remotos, mala o nula conectividad de red, dispositivos que se estropean,
etc. El acaecimiento de cualquiera de estos sucesos puede conllevar la imposibili-
dad de responder correctamente a las necesidades del usuario. Con el objetivo de
ofrecer una informacién mas amplia para la toma de decisiones, esta tesis propone
un método para modelar la informacién con incertidumbre, asi como un lenguaje

para consultarla.

1.2 Hipotesis, objetivos y limitaciones

La hipétesis de esta disertacion es la siguiente:

Es posible combinar el conocimiento de las ontologias con incertidumbre
para la toma de decisiones en entornos inteligentes cuando existe ausencia
de informacion requerida.

Asi mismo, el principal objetivo de esta investigacion es:
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La creacion de un motor de razonamiento que combine las ontologias
OWL con incertidumbre para tomar decisiones cuando exista ausencia de
informacion requerida y ofrezca tiempos de respuesta adecuados para en-
tornos inteligentes.

Lo que plantea los siguientes subobjetivos para la investigacion:

e Objetivo 1. Estudiar el estado del arte y las diferentes propuestas relaciona-

das. Identificar nichos de investigacion potenciales.

e Objetivo 2. Elegir la aproximacion que se va a utilizar para resolver el pro-

blema de la incertidumbre del contexto.

e Objetivo 3. Definir una especificacion para el modelado de ontologias con

incertidumbre.

e Objetivo 4. Desarrollar un motor de razonamiento y de consultas que ayude

a la toma de decisiones con incertidumbre.
e Objetivo 5. Validar los conceptos y aplicaciones presentados.

Se ha determinado dos caracteristicas deseables que el razonador y las onto-

logias con incertidumbre deben de tener:

e Las ontologias con incertidumbre deben de poder ser reutilizadas por razo-
nadores tradicionales, mediante el uso de una IRI dnica. Es decir, el conoci-

miento con incertidumbre debe estar 1o mas aislado posible del tradicional.

e Si para interpretar el conocimiento con incertidumbre fuese necesario el uso
de software adicional que no fuese incluido por el razonador, este deberia de

configurarse de manera automdtica y transparente.

Finalmente, se consideran fuera del alcance de esta tesis las siguientes carac-

teristicas:

e El aprendizaje de vocabularios o sistemas de representacion que modelen el

conocimiento con incertidumbre.
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Andlisis del Disefio de modelo de
Revision bibliogréfica s e iz ——> representacion de la incertidumbre y
del motor de razonamiento

I ; Desarrollo de motor
de razonamiento
- Disefio e implementacién
de lenguaje de consultas
Diseminacién de o
— Evaluacion
resultados

Figura 1.1: Representacion gréfica de la metodologia de investigacion

e [a comprobacion de que los modelos con incertidumbre utilizados cumplan
el propdsito para el que han sido creados. Es decir, no se valida si una on-
tologia con incertidumbre creada con un objetivo es capaz de cumplirlo. Por
ejemplo, si una ontologia con incertidumbre disefiada para determinar la lo-

calizacion de un usuario localiza correctamente al usuario.

e Aquellos tiempos de respuestas no relacionados con la interaccion entre el
usuario y la aplicacion de monitorizacion. Entendiendo como tiempo de res-

puesta el tiempo necesario para responder una consulta probabilistica.

1.3 Metodologia de investigacion

Con la finalidad de alcanzar los objetivos fijados en la seccidn anterior se plantea
la metodologia de investigacion recogida en la figura[I.1]y que ha consistido en la

realizacion de las siguientes actividades:

1. Revision bibliogrdfica de articulos relacionados con la incertidumbre en las
ontologias y entornos inteligentes. Esta actividad tiene como objetivo identi-

ficar aquellos articulos, proyectos y tecnologias relevantes para la tesis.
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2. Andlisis del estado del arte. Una vez identificado los recursos de interés se
evaluan si son aplicables para el problema que se pretende abordar. Por otra
parte, se analizan sus ventajas y desventajas frente a otras soluciones exis-

tentes.

3. Diserio del modelo de representacion de la incertidumbre y del motor de
razonamiento. A partir del andlisis de la biografia se decide cémo se va a
representar el conocimiento con incertidumbre. Por otra parte, se definirdn
las funcionalidades que debe de ofrecer el motor de razonamiento con incer-

tidumbre.

4. Desarrollo de un motor de razonamiento con incertidumbre. Una vez deci-
dido cémo se va a representar la informacion y qué tareas de razonamiento
han de realizarse, se implementard un motor capaz de manejar conocimiento

con incertidumbre.

5. Diserio e implementacion de un lenguaje declarativo de consultas. El ob-
jetivo es ofrecer un lenguaje para consultar el conocimiento inferido por el
razonador y asi poder reutilizar este conocimiento en el proceso de toma de

decisiones.

6. Evaluacion. Se comprobara que los resultados obtenidos por el razonador

sean correctos, asi como su rendimiento.

7. Diseminacion de resultados. Consistira en diseminar las contribuciones ob-
tenidas a congresos y revistas, en las cuales la comunidad cientifica pro-

veera comentarios constructivos sobre el avance y estado de la investigacion.

Finalmente, cabe destacar que el desarrollo de estas actividades es iterativo,
como se ve en la figura Es decir, los resultados obtenidos en la evaluacion y
los comentarios recibidos en la diseminacion podrdn implicar la repeticion parcial

o total de algunas actividades con el objetivo de mejorar el trabajo realizado.
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1.4 Estructura de la tesis

La tesis se organiza en siete capitulos, siendo el contenido de los restantes el si-

guiente:

e Capitulo 2 ofrece una introduccion al mundo de las ontologias OWL, al mis-
mo tiempo que se describe su base tedrica. Ademas, se comentan los proble-

mas que las ontologias tienen a la hora de gestionar las probabilidades.

e Capitulo 3 presenta y analiza las principales propuestas probabilisticas exis-

tentes para la gestion de la incertidumbre.

e Capitulo 4 describe la solucion presentada para representar la incertidumbre,

asi como el tipo de inferencia que se puede esperar de ella.

e Capitulo 5 define el funcionamiento interno de cémo se responde a una con-
sulta, asi como el lenguaje de consultas ideado para acceder a la informacién

probabilistica.

e Capitulo 6 ofrece una evaluacion del sistema propuesto. Adicionalmente, se
exponen los experimentos que explican la razon de la eleccién de algunas de

las herramientas utilizadas en el trabajo y no otras.

e Capitulo 7 expone las conclusiones generales de la tesis, resume sus princi-

pales contribuciones e indica cuales serian las lineas de trabajo futuro.



Inteligencia es el poder de aceptar
el entorno

William Faulkner

Antecedentes

Antes de comenzar el viaje, el explorador debe de preparar cuidadosamente su
equipaje, seleccionando todos aquellos enseres que prevea que van a ser necesarios
durante la larga aventura que le espera. En mi caso, el viaje es la tesis y los utensi-
lios, aquellos conocimientos basicos que permitan dar los primeros pasos hacia la
consecucion de esta.

Con ese objetivo, este capitulo ofrece una breve introduccién a las ontologias,

asi como a otros conceptos matematicos relacionados con la incertidumbre.

2.1 Ellenguaje de ontologias OWL

En el momento de escribir esta tesis, la versién actual de OWL es la version 2
(Group, 2012). Esta revision viene a extender las capacidades de la primera ver-
sion, ademds de solucionar los problemas descritos en el capitulo|l} Las siguientes
subsecciones resumen las caracteristicas mas importantes de OWL 2 descritas en

los diferentes documentos de la W3C (Group), 2012).
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2.1.1 Sintaxis

La sintaxis principal de OWL para el intercambio de informacion es RDF/ XML
(Beckett, [2004). Esta sintaxis debe de ser soportada por las herramientas OWL 2
que cumplan la especificacion (Horrocks et al., 2012), aportando asi la interopera-
bilidad entre aplicaciones.

Ademas de la sintaxis RDF/XML, existen otras sintaxis alternativas:

o OWL/XML (Patel-Schneider et al., 2012a)) define una sintaxis alternativa pa-
ra RDF/XML y también hace uso de documentos XML (Gao et al., 2009)
para la definicién de la ontologia.

e Sintaxis Manchester (Horridge & Patel-Schneider, 2012) es una sintaxis de

lectura més sencilla por parte de los usuarios.

e Turtle (Beckett et al., 2014) es una sintaxis alternativa para la serializacién
de RDF.

e La sintaxis de estilo funcional puede ser usada para la serializacion, aun-
que su proposito principal es especificar la estructura del lenguaje (Patel-
Schneider et al., 2012b)).

2.1.2 Semantica

El significado de las ontologias OWL 2 viene definido por la seméntica. En OWL
2 existen dos semdanticas diferentes: la semantica directa (Direct Semantics) (Grau
et all, 2012) y la semantica basada en RDF (Schneider, 2012)). Ademas existe un
teorema que hace de enlace entre ambas semdanticas.

La semantica basada en RDF asigna el significado directamente a grafos RDF y
de manera indirecta a las estructuras de la ontologia mediante los mapeos a grafos
RDF. La semantica basada en RDF es completamente compatible con la seméanti-
ca de RDF (Hayes, 2004), y extiende las condiciones semdnticas definidas para
RDF. Cualquier ontologia OWL 2 puede ser dotada de significado mediante esta
semantica.

Por su parte la semdntica directa asigna el significado a las estructuras de la

ontologia, dando lugar a una seméntica compatible con el modelo de la seméntica

10



2.1 El lenguaje de ontologias OWL

tedrica de la l6gica descriptiva SROZQ (Horrocks et al. [2006). No obstante, las

estructuras de las ontologias deben de cumplir una serie de condiciones determina-

das en la especificacion estructural de OWL 2 (Patel-Schneider et al.,[2012b)) para

poder ser traducidas a SROZQ. Aquellas ontologias que cumplen estas condicio-

nes sintdcticas se denominan ontologias OWL 2 DL.

2.1.3 Perfiles en OWL 2

Los perfiles de OWL 2 pueden ser vistos como subconjuntos de OWL 2 que in-

tentan ofrecer un punto intermedio entre expresividad y eficiencia de razonamiento

(Motik et al., 2012)). A continuacién se enumeran los nuevos perfiles afiadidos:

OWL 2 EL: es muy util para aplicaciones que utilizan un gran nimero de
clases y propiedades. Ademds, posee expresividad suficiente para una gran
variedad de ontologias y el tiempo dedicado a comprobacién de la consisten-

ciay el emparejamiento de instancias a clases de una ontologia es polinomial.

OWL 2 QL: su uso esta enfocado a las aplicaciones que utilicen una gran
cantidad de datos y donde la respuesta a consultas es la tarea de razonamiento

mads importante.

OWL 2 RL: su objetivo son las aplicaciones que necesitan un razonamiento
escalable sin sacrificar expresividad. Esto se logra mediante la definicién de
un subconjunto sintactico de OWL 2, sobre el que se pueden aplicar tecno-

logias basadas en reglas.

A la hora de elegir un perfil u otro es importante tener en cuenta lo siguiente:

OWL 2 EL se debe utilizar con ontologias grandes y simples cuando se ne-

cesita un buen rendimiento.

Si se requiere un perfil que pueda interactuar con sistemas de bases de datos
relacionales y donde sea necesario un razonamiento escalable con grandes

conjuntos de datos, se debe de considerar el uso de OWL 2 QL.

OWL 2 RL se debe utilizar cuando el objetivo sea el razonamiento escalable
de grandes conjuntos de datos y exista la necesidad de integrar motores de

reglas y sistemas de gestion de bases de datos con reglas.

11



2. ANTECEDENTES

2.1.4 Estructura conceptual de OWL 2

La estructura de OWL 2 es definida en la recomendacién del W3C denominada
OWL 2 Web Ontology Language Structural Specification and Functional-Style Syn-
tax (Second Edition) (Patel-Schneider et al., 2012b). Una ontologia OWL 2 es una
descripcion formal de un dominio de interés. Las ontologias son identificadas me-
diante una IRI (Duerst & Suignard, 2005) y adicionalmente puede tener una IRI
adicional para identificar su version. Las ontologias existentes pueden ser reutili-
zadas por otras mediante el uso de imports.

Las ontologias OWL 2 pueden referenciar diferentes tipos de datos (datatypes)
como valores numéricos, cadenas de texto, datos binarios, valores booleanos, IRIs,
valores temporales y literales en XML. Existen tres categorias sintacticas diferentes
para expresar la parte l6gica de las ontologias OWL 2: entidades, expresiones y
axiomas.

Las entidades son identificados por IRIs. En OWL 2, una IRI puede utilizarse
para referirse a mas de un tipo de entidades. Existen los siguientes tipos de entida-
des:

e (lases para representar conjuntos de individuos. Ademads son un tipo de ex-

presion de clase (class expression).

e Propiedades de objeto (object properties) y propiedades de datos (data pro-

perties) representan relaciones en el dominio.

e Tipos de datos (datatypes) son un conjunto de literales como nimeros o ca-

denas de texto. A su vez, son también un tipo de rango de datos (data range).

e Propiedades de anotaciones asocian informacidn sin implicaciones légicas a

ontologias, axiomas y entidades.

e Individuos con nombre (named individuals) son individuos con una IRI glo-
bal. Junto con los individuos anénimos (aquellos individuos locales a la on-
tologia y sin IRI global) forman los individuos de la ontologia: los objetos

del dominio.

12
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A parte de las entidades, existen los individuos anénimos que son similares a
los nodos en blanco de RDF y los literales, que son la representacion de un valor
de un tipo de datos. Los rangos de datos se utilizan como restricciones para los
valores de propiedades de datos. Ademds de los tipos de datos, existen varios tipos

de rangos de datos:

Intersecciones de rango de datos.

Uniones de rango de datos.

Complemento de rango de datos.

e Enumeracion de literales.

Restricciones de tipo de datos.

Por su parte, las expresiones representan nociones complejas del dominio des-
crito. Las expresiones de clases y propiedades se suelen utilizar para construir ex-
presiones de clases, también llamadas descripciones o conceptos complejos. Exis-
ten diferentes tipos de expresiones de clases, siendo la mds sencilla las ya mencio-

nadas clases. Las otras expresiones de clases son las siguientes:

e [ntersecciones de expresiones de clases representan a aquellos individuos
que son instancias de varias expresiones de clases a la vez. Por ejemplo, se
pueden utilizar para definir los individuos que son familiares y cuidadores a

la vez.
ObjectIntersectionOf ( a:Familiar a:Cuidador )

e Uniones de expresiones de clases describen a aquellos individuos que son
instancias de una expresion de clases, dado un conjunto de expresiones de
clases. Por ejemplo, se pueden utilizar para definir los individuos que son

familiares o cuidadores de un enfermo.

ObjectUnionOf ( a:Familiar a:Cuidador )

13



2. ANTECEDENTES

e Complemento de expresiones de clases definen a aquellos individuos que no
son instancias de una expresion de clases. Por ejemplo, se pueden utilizar

para definir al conjunto de individuos que no son cuidadores.
ObjectComplementOf ( a:Cuidador )

e Enumeraciones de individuos enumeran los individuos que son instancias de

una clase. Por ejemplo, pueden definir los colores primarios de la luz.
ObjectOneOf ( a:Rojo a:Azul a:Verde)

e Expresiones de cuantificacion existencial describen a aquellos individuos que
estan conectados mediante una expresion de propiedad de objeto a otro indi-
viduo que es una instancia de una expresion de clase. Existe su equivalente
para expresiones de propiedades de datos, en las que la expresion de propie-
dades de objetos es sustituida por la expresion de propiedades de datos y la
expresion de clases por el rango de datos. Por ejemplo, para definir a aquellos

individuos que cuidan a un paciente.
ObjectSomeValuesFrom ( a:cuida a:Paciente)

En el caso de expresiones de propiedades de datos se podrian utilizar para

definir aquellos individuos que son menores de edad:

DataSomeValuesFrom(a:tienekEdad DatatypeRestriction (

xsd:integer xsd:maxExclusive "18""“"xsd:integer ) )

e FExpresiones de cuantificacion universal definen a aquellos individuos en las
que todas sus conexiones mediante una expresion de propiedad de objeto
a otros individuos que son instancias de una expresion de clase. Existe su
equivalente para expresiones de propiedades de datos, en las que la expresion
de propiedades de objetos es sustituida por la expresion de propiedades de
datos y la expresion de clases por el rango de datos. Un ejemplo de uso es la

definicion de aquellos individuos que solo cuidan a personas.

ObjectAllValuesFrom( a:cuidan a:Persona )

14
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En el caso de las expresiones de propiedades de datos, se podrian utilizar para
definir a aquellos individuos cuyo identificador de paciente sea un ndimero

entero.

DataAllValuesFrom( a:identificadorPaciente

xsd:integer )

e Restricciones de valor de individuo describen a los individuos que estan co-
nectados con otro individuo mediante una expresion de propiedad de objeto.
Existe su equivalente para expresiones de propiedades de datos, restricciones
de valor de literal, en las que la expresion de propiedades de objetos es sus-
tituida por la expresion de propiedades de datos y el individuo por un literal.

Por ejemplo, para definir los individuos que viven en Bilbao.
ObjectHasValue( a:viveEn a:Bilbao )

En el caso de las restricciones de valor de literal, se podria utilizar para definir

a aquellos individuos que acaban de alcanzar la edad legal para votar.
DataHasValue ( a:tieneEdad "18"" "xsd:integer )

e Restricciones reflexivas describen el conjunto de individuos que estd conecta-
do consigo mismo mediante una expresion de propiedad de objeto. Se pueden

usar para definir a aquellos individuos que se alimentan solos.
ObjectHasSelf ( a:alimenta )

e Cardinalidad minima define a aquellos individuos que se conectan un nime-
ro minimo de veces mediante una expresion de propiedades de objetos con
individuos que son instancias de una expresion de clase. Existe su equiva-
lente para expresiones de propiedades de datos, en las que la expresion de
propiedades de objetos es sustituida por la expresion de propiedades de datos
y la expresion de clases por el rango de datos. Por ejemplo, para definir a

aquellos individuos que tienen al menos dos familiares.

ObjectMinCardinality( 2 a:tiene a:Familiar )

15
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En el caso de las expresiones de propiedades de datos, se podrian usar para

clasificar a aquellos individuos que tienen multiples nombres.
DataMinCardinality( 2 a:tieneNombre )

o Cardinalidad mdxima define a aquellos individuos que se conectan un nime-
ro maximo de veces mediante una expresion de propiedades de objetos con
individuos que son instancias de una expresion de clase. Existe su equiva-
lente para expresiones de propiedades de datos, en las que la expresion de
propiedades de objetos es sustituida por la expresion de propiedades de datos
y la expresion de clases por el rango de datos. Por ejemplo, para definir a los

individuos que tienen como maximo dos cuidadores.
ObjectMaxCardinality( 2 a:tieneCuidador )

En el caso de las expresiones de propiedades de datos, se podrian usar para

clasificar a aquellos individuos que tienen como maximo dos nombres.
DataMaxCardinality ( 2 a:tieneNombre )

e Cardinalidad exacta define a aquellos individuos que se conectan un nimero
exacto de veces mediante una expresion de propiedades de objetos con in-
dividuos que son instancias de una expresion de clase. Existe su equivalente
para expresiones de propiedades de datos, en las que la expresion de propie-
dades de objetos es sustituida por la expresion de propiedades de datos y la
expresion de clases por el rango de datos. Por ejemplo, para definir aquellos

individuos que tienen dos cuidadores.
ObjectExactCardinality( 2 a:tieneCuidador )

En el caso de las expresiones de propiedades de datos, se podrian usar para

clasificar a aquellos individuos que tienen dos nombres.

DataExactCardinality( 2 a:tieneNombre )

Los axiomas son declaraciones que son aseveradas como ciertas en el dominio
que se describe. Obviando las declaraciones y los axiomas de anotacidn, se pueden

clasificar en los siguientes grupos:
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e Axiomas de expresiones de clases definen relaciones entre expresiones de

clases:

— Axiomas de subclases define una expresion de clase como subclase de
otra expresion de clase. Por ejemplo, para definir que un hijo es un tipo

de familiar.
SubClassOf ( a:Hijo a:Familiar )

— Clases equivalentes describe que un conjunto de expresiones de cla-
ses son equivalentes. Por ejemplo, para expresar que las clases padre y

papa son los mismos.
EquivalentClasses( a:Hijo a:Familiar )

— Clases disjuntas establece un conjunto de expresiones de clases disjun-
tas entre ellas. Por ejemplo, para expresar que las clases padre y madre

no tienen individuos en comun.
DisjointClasses( a:Padre a:Madre )

— Union disjunta de expresiones de clases especifica que una expresion de
clase es disjunta de la unién de un conjunto de expresiones de clases.
Por ejemplo, para expresar que los progenitores son o bien padres o

bien madres, pero no pueden ser padre y madre a la vez.

DisjointUnion (a:Progenitor a:Padre a:Madre )

e Axiomas de propiedades de objeto establecen relaciones entre expresiones de

propiedades de objeto.

— Subpropiedades de objeto define que una expresion de propiedad de ob-
jeto es una subpropiedad de otra expresion de clase de objeto; tal que si
un individuo estd conectado por una expresion de propiedad de objeto
a otro individuo, este también lo estard por la otra expresion. Por ejem-
plo, para expresar que la propiedad estaCenando es una subpropiedad

de estalngiriendo.

SubObjectPropertyOf ( a:estaCenando

a:estalngiriendo )
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— Propiedades de objeto equivalentes establece que un conjunto de ex-
presiones de propiedades de objeto son equivalentes. Por ejemplo, para

definir que la tomarPastillas es lo mismo que ingerirPastillas.

EquivalentObjectProperties (

a:tomarPastillas a:ingerirPastillas )

— Propiedades de objeto disjuntas define un conjunto de expresiones dis-
juntas entre si. Por ejemplo, para indicar que el individuo A que cuida

al individuo B no puede ser cuidado por este.
DisjointObjectProperties( a:cuida a:esCuidado )

— Propiedades de objeto inversas define que una expresion de propiedad
de objeto es la inversa de otra. Por ejemplo, para definir que si un indi-

viduo A cuida a B, entonces B cuida a A.
InverseObjectProperties( a:cuida a:esCuidado )

— Dominio de propiedades de objeto define que el dominio de una expre-
sion de propiedades de objeto es una expresion de clase. Por ejemplo,

para definir que los individuos que cuidan son cuidadores.
ObjectPropertyDomain( a:cuida a:Cuidador )

— Rango de propiedades de objeto define que el rango de una expresion de
propiedades de objeto es igual a una expresion de clase. Por ejemplo,
para definir que si un individuo A cuida a otro individuo, este ultimo

serd entonces un paciente.
ObjectPropertyRange( a:cuida a:Paciente )

— Propiedades de objeto funcionales define que un individuo solo puede
tener una tnica relacién con una expresion de propiedad de objetos. Por

ejemplo, para indicar que un individuo solo tiene un doctor.
FunctionalObjectProperty( a:tieneDoctor )

— Propiedades de objetos funcional inversa indica que la inversa de una
expresion de propiedad de objeto es funcional.. Por ejemplo, para de-
finir que el doctor tiene muchos pacientes, pero que los pacientes solo

tienen un doctor.
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InverseFunctionalObjectProperty( a:esDoctor )

— Propiedades de objeto reflexivas indican que una expresion de propie-
dad de objetos es reflexiva. Es decir, todos los individuos estan conec-
tados asi mismo mediante una expresion de propiedad de objeto. Por

ejemplo, para definir que todo individuo se conoce a si mismo.
ReflexiveObjectProperty ( a:conoce )

— Propiedades de objeto irreflexivas indican que un individuo no puede
relacionarse consigo mismo mediante una expresion de propiedad de
objeto. Por ejemplo, para indicar que un paciente no se puede cuidarse

a s mismo
IrreflexiveObjectProperty ( a:cuida )

— Propiedad de objeto simétrica define que si un individuo A conectado
con otro individuo B mediante una expresion de propiedad de objeto,
entonces B también estard conectado mediante esa misma expresion
con A. Por ejemplo, para indicar que si un individuo A es familiar de

un individuo B, entonces B también sera familiar de A.
SymmetricObjectProperty( a:esFamiliarDe )

— Propiedad de objeto asimétrica define que si un individuo A esté co-
nectado con otro individuo B mediante una expresion de propiedad de
objeto, B no puede estar conectado con A. Por ejemplo, para definir que

si un individuo A es padre de B, entonces B no puede ser padre de A.
AsymmetricObjectProperty ( a:esFamiliarDe )

— Propiedades de objeto transitiva describen que si el individuo A esta co-
nectado con el individuo B mediante una expresion de propiedades de
objeto y el individuo B con esa misma expresion al individuo C, enton-
ces A también estara conectado a C. Por ejemplo, para definir que si una
caja A contiene a otra caja B que contiene un medicamento, entonces

la caja A también contiene el medicamento.

TransitiveObjectProperty ( a:esFamiliarDe )
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e Axiomas de propiedades de tipos de datos son similares a los axiomas con
propiedades de objeto, solo que con tipos de datos. Existen los siguientes

tipos:

— Subpropiedades de datos establecen que todo individuo que este conec-
tado por una subpropiedad de una expresion de propiedades de datos
a un literal, también lo estard por la expresion padre.Por ejemplo, para

definir que la propiedad iluminando es una subpropiedad de encendido.
SubDataPropertyOf ( a:iluminando a:encendido )

— Propiedades de datos equivalentes especifican que un conjunto expre-
siones de propiedades de datos son semdnticamente equivalentes. Por
ejemplo, para definir que la propiedad se llama es la misma que la pro-

piedad tiene de nombre.

EquivalentDataProperties( a:selLlama

a:tieneDeNombre )

— Propiedades de datos disjuntas definen que si una expresion de propie-
dad del conjunto de expresiones de propiedades de datos conecta a un
individuo con un literal, ninguna otra expresion de ese conjunto pue-
de conectarle con ese mismo literal. Por ejemplo, para definir que la

contrasefia y el nombre de un usuario no pueden ser el mismo texto.

DisjointDataProperties ( a:nombreUsuario

a:password )

— Dominio de propiedades de datos establece el conjunto de expresiones
de clase que forman parte del dominio de una expresién de propiedad

de datos. Por ejemplo, para definir que las personas tienen DNI.
DataPropertyDomain( a:tieneDNI a:Persona )

— Rango de propiedad de datos describe el rango de datos que puede to-
mar una expresion de propiedades de datos. Por ejemplo, para definir

que el nombre de una persona debe de ser del tipo string.

DataPropertyRange ( a:nombre xsd:string )
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— Propiedades de datos funcionales definen que un individuo solo puede
tener una dnica relacion con una expresion de propiedad de datos. Por

ejemplo, para definir que un individuo solo puede tener un nombre.

FunctionalDataProperty( a:tieneNombre )

e Definicion de tipos de datos permite definir nuevos tipos de datos que sean
semdnticamente equivalentes a un rango de datos. Por ejemplo, para definir

el patron de una licencia software.

Declaration( Datatype( a:Licencia ) )
DatatypeDefinition (
a:Licencia

DatatypeRestriction( xsd:string xsd:pattern

"[01{3}—[01{3}—[01{4}" )

e Claves (keys) sirven para especificar que las instancias de una expresion de
clase no pueden estar conectadas mediante una expresion de propiedad de
objetos a un individuo. Lo mismo es aplicable para las expresiones de pro-
piedades de datos. Por ejemplo, para definir que la claves de activacion de

los programas son unicas.
HasKey ( owl:Thing () ( a:tienelLicencia ) )

o Aserciones son axiomas sobre individuos a los cuales se les denomina he-

chos. Existen los siguientes tipos de aserciones:
— lgualdad individual identifica que un conjunto de individuos son igua-
les. Por ejemplo, para definir que dos ciudades son las mismas.
SameIndividual ( a:Bilbao a:Bilbo )

— Desigualdad individual describe un conjunto de individuos como dife-

rentes. Por ejemplo, para definir que dos ciudades son diferentes.
DifferentIndividuals (a:Madrid_ESP a:Madrid_USA)

— Aserciones de clase indican que un individuo es miembro de una expre-

sién de clases. Por ejemplo, para declarar que John es un paciente.
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ClassAssertion( a:Paciente a:john )

— Aserciones positivas de propiedades de objeto establecen que un indi-
viduo estd conectado con otro mediante una expresion de propiedad de

objeto. Por ejemplo, para definir que dos individuos son amigos.
ObjectPropertyAssertion(a:amigo a:John a:David)

— Aserciones negativas de propiedades de objeto establecen que un indi-
viduo no estd conectado con otro mediante una expresion de propiedad
de objeto. Por ejemplo, para definir que dos individuos no son ami-

gos.

NegativeObjectPropertyAssertion( a:amigo a:John
a:David )

— Aserciones positivas de propiedades de datos establecen que un indivi-

duo estd conectado con un literal mediante una expresion de propiedad

de datos. Por ejemplo, para definir la edad de un individuo.

DataPropertyAssertion( a:edad a:john
"87"" "xsd:integer )

— Aserciones negativas de propiedades de datos establecen que un indi-
viduo no esta conectado con un literal mediante una expresion de pro-
piedad de datos. Se puede utilizar para definir que un individuo no tiene

una cierta edad.

NegativeDataPropertyAssertion( a:edad a:John

"18" " "xsd:integer )

Finalmente es importante destacar que tanto las ontologias, los axiomas y en-
tidades pueden ser anotadas. Las anotaciones afiaden informacion adicional a las
ontologias que puede ser utilizada por las aplicaciones que usen las ontologias. Sin
embargo, esta no tiene ninguna implicacion légica. Las entidades, axiomas y ex-
presiones definidos en una ontologia B pueden ser accedida por una ontologia A, si
esta importa a la ontologia B. Por ejemplo, se podria usar una anotacion para afiadir

un comentario sobre una clase de la ontologia.

AnnotationAssertion( rdfs:label a:Paciente

"Representa a las personas que se van a cuidar." )

22



2.2 Logicas descriptivas

2.2 Légicas descriptivas

La siguiente seccion es una breve introduccion a las l6gicas descriptivas y se basa
principalmente en los siguientes articulos: (Baader & Nutt, 2003), (Krotzsch et al.,
2012) y (Krotzsch et al., [2014). Las 16gicas descriptivas son una familia de for-
malismos para la representacion del conocimiento. Su objetivo es representar el
conocimiento del dominio de una aplicacion mediante la definicion de los concep-
tos relevantes, para posteriormente utilizarlos en la definicién de las propiedades
de los objetos e individuos que pertenecen a este (Baader & Nutt, |2003)). Sus carac-
teristicas mas destacadas son que poseen una semantica formal basada en la l6gica
y su énfasis en el razonamiento como servicio central. El razonamiento permite
inferir el conocimiento implicito a partir del conocimiento que estd explicitamente
definido en la base de conocimiento. Los hechos declarados en una base de cono-
cimiento se les denomina axiomas y pueden clasificarse en tres grupos ABox para
las aserciones, TBox para la terminologia y RBox para las relaciones entre roles
(Krotzsch et al.,[2014).

SROZQ (Horrocks et al.l [2000) es la 16gica descriptiva que sirve de base para
OWL 2 DL y forma parte familia de lenguajes AL. En AL la descripcién de un

concepto se forma de la siguiente manera:

C,D — A|
Tl

1]

—A|

YR.C|
3R.T]|
cnbD

En la expresion anterior A es un concepto atémico y R es un rol atémico,
mientras que C' y D son descripciones de conceptos. El simbolo L equivale al
concepto vacio y T al concepto universal. C' 1 D representan la interseccion de C

y D, = A es la negacion atémica del concepto A. Finalmente VR.C' representa una
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restriccion de valor y JR. T es la cuantificacion existencial limitada. La negacién
solo se aplica a conceptos atémicos, y solo se permite el concepto universal en el
ambito de una cuantificacion existencial sobre un rol.

Por otra parte, se denomina F L~ al sublenguaje de AL que se obtiene al des-
habilitar la negacion atémica y a los sublenguajes de F L~ que se obtienen al des-
habilitar la cuantificacion existencial limitada, F L. Los lenguajes que permiten la
interseccion de conceptos y la cuantificacion existencial, pero no la restriccion de
valores forman la familia ££. Esta familia provee los constructores de interseccién
de conceptos y la cuantificacion existencial.

Afiadiendo nuevos constructores a AL se pueden obtener lenguajes mas expre-

S1VOs:

e La unién de conceptos ().
e La cuantificacion existencial completa (£).

e Restricciones numéricas (N). Se escriben como > nRy < nR, la primera
representa la restriccion de al menos n y la segunda como maximo »n, donde

n es un ndmero entero no negativo.

e La negacion de conceptos arbitrarios ().

Utilizando un subconjunto de los anteriores constructores se obtiene un lengua-
je AL determinado. Las lenguas que se pueden formar se nombran de la siguien-
te manera AL[U][E][N][C]. No obstante es posible describir todos los lenguajes
tinicamente con U, E, N, ya que mediante el uso de la unién y la cuantificacién
existencial completa se puede expresar la negacién de conceptos. También se da
por hecho que todo lenguaje que contenga la unién y la cuantificacién existencial
completa contiene la negacion y viceversa. Por tanto, el nimero total de lenguajes
obtenidos son ocho entre los que no existen parejas equivalentes. En vez de usar la
letras L& para los lenguajes que contienen la unién y la cuantificacién existencial
completa, se utiliza C.

Se podria decir que cada letra que forma parte del lenguaje identifica las ca-
racteristicas del mismo. En cuanto al caso concreto de SROZQ, la S describe la

abreviacion de ALC con roles transitivos; la R, la presencia de inclusion de roles,
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reflexividad local, el rol universal U, transitividad, simetria, asimetria, roles dis-
juntos, reflexividad e irreflexividad; O, el uso de nominales; Z roles inversos; Q
restricciones numéricas calificadas.

Por lo tanto, en SROZQ existen los siguientes axiomas que se suelen repre-

sentar de la siguiente forma:

e Axiomas del ABox expresan hechos sobre individuos.

— Aserciones de conceptos. Definen la pertenencia de un individuo a una

clase. El siguiente axioma define que John es un usuario.

Usuario(John) (2.1)

— Aserciones de roles. Describen la relacion entre dos individuos. Por

ejemplo, para expresar que John vive en Bilbao.

vive En(John, Bilbao) (2.2)

— Asercion de desigualdad entre individuos. Dos individuos no tienen por
qué ser diferentes por tener diferentes nombres, ya que en las 1ogicas
descriptivas no se sigue la asuncién de nombre tnico. Si se desease
expresar que John y Bilbao son individuos diferentes, entonces habria

que declararlo explicitamente.

John % Bilbao (2.3)

— Asercion de igualdad entre individuos. Dos nombres diferentes de in-
dividuos pueden hacer referencia al mismo individuo. Si se desease ex-

presar que Bilbo y Bilbao son la misma ciudad.
Bilbo ~ Bilbao (2.4)
e Axiomas del TBox describen relaciones entre conceptos:

— Inclusion de conceptos. Expresa que todos los individuos miembros de
un concepto son miembros de otro concepto. Por ejemplo, todos los

individuos de la clase cocina, son miembros de la clase habitacion.

Cocina E Habitacion (2.5)
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— Equivalencia de conceptos. Define que dos conceptos son iguales. Si se
quiere expresar que el concepto usuario y paciente son en realidad el

mismo concepto.

Usuario = Paciente (2.6)

e Axiomas de RBox definen relaciones entre roles.

— Inclusion de roles. Define que todos los individuos que se relacionan
mediante un rol A, también estardn relacionados por el rol B, pero no
todos los individuos relacionados por el rol B tienen que estar relacio-
nados también por el rol A. El siguiente ejemplo muestra al rol estaDe-

sayunando como un subrol de estaComiendo.
estaDesayunando C estaComiendo 2.7

Existe una forma compleja de inclusién de roles que hace uso de la
composicion de roles. La composicion de roles permite expresar que
si un individuo A estd relacionado por un rol R/ con un individuo By
este esta relacionado con otro individuo C mediante un rol R2, entonces
A esta relacionado con C mediante el rol R3. Por ejemplo, si se desea
definir que si un cuidador atiende a un usuario que vive en un lugar,

entonces ese cuidador trabaja en ese lugar.

atiendeA o viveEn C trabajaFEn (2.8)

— Equivalencia de roles. Expresa que dos roles son iguales. Por ejemplo,

el rol irA es igual al rol desplazarseA.

irA = desplazarseA (2.9)

— Roles disjuntos. Indican que un individuo no puede estar relacionado
con otro mediante un rol R/ y otro rol R2 a la vez. Para expresar que un

individuo no puede cuidar y ser cuidado por la misma persona.

Disjoint(cuida, esCuidado) (2.10)
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— Transitividad de roles. Es una forma especial de la inclusién compleja
de roles. Describe que si un individuo A esta relacionado mediante R
con otro individuo By B esta relacionado con C mediante R, entonces A
también estard relacionado con C mediante R. Un ejemplo, los cajones
contienen todos los objetos almacenados en las cajas que estdn dentro

de ellos.

contiene o contiene C contiene (2.11)

— Rol simétrico. Expresa que si un individuo estd relacionado mediante un
rol con otro individuo, el segundo individuo también estara relacionado
con el primer individuo mediante el mismo rol. Por ejemplo, si John
esta casado con Laura, Laura también estara casada con John. En otras

palabras el rol tiene su equivalencia en su inverso.

casado = casado™ (2.12)

— Rol asimétrico. Expresa que si un individuo A estd relacionado con un
individuo B mediante un rol, no puede existir una relacion mediante ese
rol entre B y A. Por ejemplo, los individuos que cuidan a usuarios no

pueden ser cuidados por aquellos a los que cuidan.
Disjoint(cuida, cuida™) (2.13)

— Reflexividad global. Define que todos los individuos estan relacionados
consigo mismo mediante un rol. Si se desea definir que todo individuo

se conoce asi mismo.

T E deonoce.Sel f (2.14)

— Rol irreflexivo. Indica que un individuo no puede relacionarse consigo
mismo mediante un rol. Por ejemplo, para definir que un individuo no

puede cuidarse asi mismo.

T C —3cuidaA.Sel f (2.15)
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Las légicas descriptivas cuentan, ademds, con un conjunto de constructores de

conceptos y roles que permiten la definicién de conceptos y roles complejos:

e [nterseccion de conceptos. Sirve para definir un concepto como el conjunto
de individuos que son miembros de un concepto A y un concepto B al mismo
tiempo. Por ejemplo, para definir el conjunto de individuos que son familiares

y que cuidan de un individuo.

Familiar 11 Cuidador (2.16)

e Union de conceptos. Definen el conjunto de individuos que son miembros de
un concepto A o B. Por ejemplo, para definir los individuos que son cuidado-

res o familiares.

Familiar U Cuidador (2.17)

e Negacion de conceptos o complemento. Expresan al conjunto de individuos
que no son miembros de un concepto. Para definir los individuos que no son

usuarios.

-Usuarios (2.18)

e Concepto universal. Engloba todos los individuos que existe.

T C —Usuarios U Usuarios (2.19)

e Concepto vacio. Es el conjunto sin individuos.

—Usuarios M Usuarios E L (2.20)

e Restriccion existencial. Define el conjunto de individuos que estin relacio-
nados con al menos un individuo perteneciente a otro concepto. Si se desea

definir al conjunto de individuos que cuidan al menos a un Usuario.

deuidan.U suario (2.21)
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e Restriccion universal. Define el conjunto de individuos que estdn relaciona-
dos mediante un rol inicamente con individuos pertenecientes a un concepto.

Si se desea definir al conjunto de individuos que solo cuidan hombres.
Yceurdan.Hombre (2.22)

Es importante recordar que si un individuo no cuidase a ningtn otro indivi-

duo, este cumpliria con la definicién del concepto.

e Restricciones numéricas. Establecen el nimero de relaciones que puede tener
un individuo mediante un rol con los miembros de un conjunto. Por ejemplo,
se puede definir como dormitorio doble a aquella habitacién que contenga

exactamente dos camas.

HabitacionDoble == 2contiene.Camall < 2tiene.Cama (2.23)

e Reflexividad local. Expresa los individuos que se relacionan consigo mismos

mediante un rol. Por ejemplo, para definir los individuos que comen solos.

JdaDeComer.Sel f (2.24)

e Nominales. Permiten la definicion de conceptos mediante la enumeracion de
las instancias que forman parte del concepto. Se puede utilizar para definir

los dias de la semana.

DiasSemana = {Lunes} U {Martes} L {Miércoles} (2.25)
L{ Jueves} U {Viernes} U {Sabado} LI { Domingo}

e Rolinverso. Permite declarar que un rol es el inverso de otro rol. Por ejemplo,

para declarar que el rol esCuidadoPor es el inverso de cuidaA.

esCuidadoPor = cuida A~ (2.26)

e Rol universal U. Relaciona todas las parejas de individuos.
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Constructores
Sintaxis ~ Semadntica

Individuos
Individuos con nombre a at
Roles
Rol atémico R R%
Rol inverso R~ {z,y){y, z) € R*}
Rol universal U AT x AT
Conceptos
Concepto atémico A AT
Interseccién cnb cCctnD?
Uni6n cub ctuD?
Complemento -C AT\ C*
Concepto universal T AT
Concepto vacio 1 0
Restriccién existencial JR.C {z| algtn sucesor RZ de x en C*}
Restriccion universal VR.C  {x|todos los sucesores RZ de x en C*}
Restriccion al menos > R.C {z| al menos n sucesores de R de z

en C7}
Restriccién como méximo < R.C' {z| como mucho n sucesores de R” de

ren O}
Reflexividad local JR.Self {z|(z,z) € R*}

Nominal

{a}

{a”}

Cuadro 2.1: Lista de constructores disponibles en SROZQ junto con su sintaxis y

semantica. En ella a, representa individuos con nombre, A es un nombre de concepto,
C'y D son conceptos y R, un rol. Tabla extraida de (Krotzsch ef al.l, 2012).
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Axiomas

Sintaxis Semantica
ABox
Asercién de concepto C(a) af € C*
Asercién de rol R(a.b) (a®, b)) € RT
Igualdad de individuos a~b at =t
Desigualdad de individuos a®b at # vt
TBox
Inclusién de conceptos cCCD ctc B?
Equivalencia de conceptos C=D ct =pB?
RBox
Inclusion de roles RCS Rt C §*
Equivalencia de roles R=S RT = S7

Inclusién compleja de roles

Roles disjuntos

RloR2C S Rl1ToR2TC ST

Disjoint(R, S)

RINST=90

Cuadro 2.2: Lista de axiomas disponibles en SROZQ junto con su sintaxis y semanti-

ca. Enella a y b representan individuos con nombre, A es un nombre de concepto, C'y
D son conceptos y R, S, R1 'y R2 son roles. Tabla extraida de (Krotzsch et al.|[2012).
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Las tablas[2.2]y 2.1 resumen la sintaxis y semdntica de los axiomas y construc-
tores de SROZO.

Como se puede observar existe una relacion bastante evidente entre OWL 2 DL
y SROZQ, pudiéndose considerar la primera una variante sintactica del lenguaje
descriptivo (Krotzsch ef al., 2014). No obstante, OWL 2 afiade alguna caracteristi-
ca nueva como tipos de datos y literales de tipos de datos. Ademads, tiene en cuenta
aspectos no ldgicos que no aparecen en las l6gicas descriptivas como los nombres
de ontologias y la importacién de axiomas desde otras ontologias, el meta mode-
lado o "punning”, axiomas no légicos para la declaracion de identificadores y el
soporte de anotaciones.

Como ya se ha dicho anteriormente las ontologias OWL y las 16gicas descripti-
vas siguen la asuncién de mundo abierto, por lo que han sido disefiadas para poder
tratar con conocimiento incompleto. Una consecuencia légica de una ontologia es
un axioma que cumple con todas las interpretaciones que satisfacen la ontologia.
Las l6gicas descriptivas son monotodnicas, es decir la adicion de nuevos axiomas,
siempre provocard nuevas consecuencias. Si no existiese una interpretacion valida

para una ontologia, entonces se diria que esta es inconsistente o insatisfacible.

2.3 Métodos para gestionar la incertidumbre

Al comienzo de esta tesis, se mencionaba la importancia de definir el concepto in-
certidumbre. El "W3C Uncertainty Reasoning for the World Wide Web Incubator
Group” considera a la incertidumbre como los diferentes aspectos del conocimien-
to imperfecto, tales como la vaguedad o la incompletitud; el razonamiento con
incertidumbre como la coleccion de métodos usados para modelar y razonar con
conocimiento cuyos valores de verdad booleanos son desconocidos, incognosci-
bles o inaplicables(Laskey ef al. [2008). Sin embargo, otros autores (Baader et al.,
2003; Lukasiewicz & Straccia, |2008) consideran que existen diferencias suficien-
tes para distinguir entre el conocimiento con vaguedad e incertidumbre. Para estos
investigadores, la incertidumbre en el conocimiento estd formado por declaracio-
nes que son verdaderas o falsas, de las cuales no se estd seguro debido a la falta
de conocimiento. En cambio, el conocimiento con vaguedad estd compuesto por

declaraciones que son ciertas hasta un determinado grado debido a nociones vagas.
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En esta tesis, la palabra incertidumbre se refiere a aquélla producida por el
conocimiento incompleto. Por tanto, los métodos més apropiados para tratar la in-
certidumbre son mediante probabilidad o posibilidad. Bajo estas teorias, las de-
claraciones serdn ciertas o falsas con una probabilidad o posibilidad asociada. La
principal diferencia entre las teorias de probabilidad y posibilidad es que la proba-
bilidad de un evento es la suma de las probabilidades de todos los mundos en los
que se satisface un evento. Por su parte, la posibilidad de un evento es simplemente
la posibilidad mds optimista del mundo que satisfaga el evento. Este hecho unido a
un mayor interés por el desarrollo de soluciones que hagan uso de la probabilidad,
han contribuido a que me decante por el uso de la teoria de la probabilidad para el

desarrollo del razonador.

2.3.1 La teoria de la probabilidad

Cuando se habla de probabilidad vulgarmente suele referirse al grado de confiden-
cia de que un suceso de naturaleza incierta pueda ocurrir. Por ejemplo, la proba-
bilidad de que una persona se levante antes de las seis de la mafiana es baja. La
teoria de la probabilidad ofrece los fundamentos formales para estudiar este tipo de
estimaciones y las reglas que obedecen (Koller & Friedman, 2009).

Un suceso es un subconjunto de los resultados posibles que se pueden obtener
cuando se produce una accidén de naturaleza incierta. Por ejemplo, los resultados
posibles para un partido de la quiniela son la victoria local, el empate y la victoria
visitante. A partir de estos resultados, se podria preguntar por la probabilidad del
suceso victoria local o por la probabilidad del sucesor empate o victoria visitante,
el cual engloba dos resultados posibles. En otras palabras, los resultados se pueden
agrupar en sucesos. La probabilidad asignada a un suceso es igual o mayor que
cero, pero nunca superior a uno. La suma de las probabilidades asignadas a cada
resultado es igual a uno. Por su parte la distribucién de probabilidad empareja los
sucesos con la probabilidad de que estos ocurran.

Una variable aleatoria representa una variable cuyo valor viene determinado
por un experimento aleatorio. El conjunto de valores que puede tomar dicha va-

riable se le denomina dominio A la distribucién de probabilidad sobre los sucesos
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que se pueden describir utilizando una variable aleatoria se le denomina distribu-
cion marginal. Por ejemplo. la variable aleatoria estadoBombilla puede tomar los
valores encendido y apagado y tendria la siguiente distribucion: P(estadoBombilla
= encendido) = 0.3, P(estadoBombilla = apagado) = 0.7.

Sin embargo, hay ocasiones en los que la probabilidad a representar es la pro-
babilidad de que sucedan dos sucesos de dos variables aleatorias a la vez. Este tipo
de distribucion se le denomina probabilidad conjunta. Un ejemplo, es la probabi-
lidad de estar en la cama y que la luz esté apagada. La variablle estaEnLaCama
tiene los valores s7'y no; por lo que la probabilidad conjunta serd P(estadoBombilla
= encendido, estaEnLaCama = Si) = 0.2, P(estadoBombilla = encendido, estaEn-
LaCama = No) = 0.4, P(estadoBombilla = apagado, estaEnlLaCama = Si) = 0.3 y
P(estadoBombilla = apagado, estaEnLLaCama = No) = 0.1.

Finalmente, la probabilidad condicional representa la probabilidad de que un
suceso de una variable aleatoria ocurra conociendo que el suceso de otra variable
aleatoria ha ocurrido. Por ejemplo, la probabilidad de que la luz este encendida sa-
biendo que el usuario estd en la cama P (estadoBombilla | estaEnLaCama = S{). Dos
sucesos son independientes, si la probabilidad condicionada del suceso A respecto
el suceso B es igual a la probabilidad del suceso A. En el caso de las variables, dos
variables aleatorias A y B son independientes dada una tercera variable aleatoria Z
si y solo si para cualquiera de los resultados de Z, la distribucién de probabilidad
de X es la misma para todos los valores de Y y viceversa.

El teorema de Bayes, ver férmula fue enunciado por Thomas Bayes y
permite la actualizacién de las creencias en funcién de las evidencias. En otras

palabras, permite calcular P(A|B) en funcién de P(B|A)

P(B|A)P(A)
P(B)

Por su parte las redes bayesianas son un grafo aciclico dirigido en el que los

P(A|B) = (2.27)

nodos representan variables aleatorias y los arcos entre los nodos dependencias en-
tre estos cuantificadas por la probabilidad condicional (Pearl, | 1986). Por ejemplo,
si hay dos nodos A y B conectados por un arco dirigido de A a B, entonces se dice
que B depende de A. Uno de las principales utilidades de las redes bayesianas es la

representacion de conocimiento de un dominio.
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2.4 Conclusiones

En este capitulo se han descrito las bases sobre las que se asienta este trabajo. Por
una parte, se ha dado una introduccion a las ontologias OWL y a su base tedrica, las
l6gicas descriptivas. Finalmente, se han expuestos los problemas que pueden pre-
sentar las ontologias a la hora de gestionar incertidumbre, y una breve introduccién
al enfoque escogido.

Con esta base tedrica se pretende ofrecer una idea general sobre las ontologias,
asi como los problemas que presentan para la gestion de la incertidumbre. En el
siguiente capitulo se analizan diferentes propuestas que existen para gestionar la

incertidumbre que hacen uso de métodos probabilisticos.
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Una cosa es continuar la historia y
otra repetirla

Jacinto Benavente

Estado del arte

Hecha la maleta, el explorador analiza el mapa y estudia las diferentes rutas
existentes para llegar a su destino. Es consciente de que no existe un itinerario
seguro, el peligro acecha en cada esquina y en cualquier momento puede surgir
un problema imprevisto que dé al traste su aventura. No obstante, sabe que por
desconocido que sea el terreno siempre hay un camino mas seguro que otro. La
decision de recorrer uno u otro puede ser la diferencia entre alcanzar su objetivo o
perecer en el intento.

Siguiendo la metafora del explorador, en este capitulo se exponen los diferen-
tes caminos que existen para combinar las ontologias con la probabilidad. Estas
aproximaciones se suelen dividir en dos grupos en aquellas basadas en extensiones
probabilisticas de légicas descriptivas y en extensiones probabilisticas de OWL
(Lukasiewicz & Straccial, 2008 (Costal, [2005)).

3.1 Extensiones probabilisticas de logicas descriptivas

Las extensiones probabilisticas de las 16gicas descriptivas se suelen clasificar en
funcién de la 16gica descriptiva que extienden, el tipo de conocimiento proba-
bilisticos que soportan y el razonamiento subyacente que soportan (d’Amato et al.,

2008)). Existen diferentes propuestas como la de Heinsohn (Heinsohn, [1994) que
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extendio la 16gica descriptiva ALC con probabilidad, la cual es una de las prime-
ras propuestas que extienden las 16gicas descriptivas con probabilidad. Otro de los
primeros trabajos fue el Jaeger (Jaeger et al., [1994). Aparte de propuestas antiguas
como la anteriormente mencionadas, existen otras mas actuales como la semanti-
ca DISPONTE(Riguzzi et al.| [2014) para 16gicas descriptivas probabilisticas y su
razonador BUNDLE (Riguzzi et al.l |2013). También existen extensiones proba-
bilistica de £L£ como BEL que hace uso de redes bayesianas (Ceylan & Penaloza,
2014) o la propuesta en (Lutz & Schroder, |2010).

A pesar de la existencia de multiples 16gicas descriptivas probabilisticas, las
mads importantes y relevantes en la literatura para este trabajo son las que se descri-

ben en las siguientes subsecciones.

3.1.1 P-CLASSIC

P-CLASSIC (Koller et al., |1997) es la version probabilistica de la 16gica descrip-
tiva CLASSIC (Borgida & Patel-Schneider, [1994)). En ella hacen uso de las redes
bayesianas, cuyas variables aleatorias son los conceptos primitivos, el nimero de
fillers y las propiedades de los fillers. Se denomina filler a los individuos con los
que esta relacionado un individuo a través de un rol. Su principal objetivo es ex-
presar el grado de solapamiento entre conceptos. El componente probabilistico de
P-CLASSIC son las p-class, que describen informacion probabilistica relacionada
con cierta clase de individuos. Cada p-class se representa mediante el uso de una
red bayesina.

Una de las ventajas de esta l6gica es que el algoritmo de inferencia se ejecuta
en un tiempo lineal en funcién de las descripciones de conceptos y cuadratico en el
numero de las p-classes en la base de conocimiento. Si todas las redes bayesianas
asociadas a las p-classes son polytree (red bayesiana cuyo grafo subyacente no
dirigido es aciclico), entonces el tiempo también serd polinomial en el tamafio de

la base de conocimiento.

3.1.2 Pronto

Pronto (Klinov & Parsia, 2010; Klinov, [2011) es un razonador para la extension
probabilistica de la 16gica descriptiva SROZQ, denominada P-SROZQ. Pronto
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hace uso de una anotacién propia (pronto#certainty) para definir la probabilidad.
El valor de la anotacién es una cadena de texto que representa un intervalo. Este
intervalo viene definido por dos valores numéricos comprendidos entre O y 1 que se
encuentran separados por un punto y coma ”;”, como se puede ver en el listado [T}
Mediante éstas se puede representar relaciones condicionadas probabilisticas entre

conceptos complejos arbitrarios.

<SubClassOf>

<Annotation>

<AnnotationPropertyIRI="pronto#certainty"|/>
<Literal>0.7;0.95</Literal>

</Annotation>

<ClassIRI="Bird"//>

<ObjectIntersectionOf>
<ClassIRI="FlyingObject"/>

<ClassIRI="WingedObject"|/>
</ObjectIntersectionOf>
</SubClassOf>

<ClassAssertion>

<Annotation>

<AnnotationPropertyIRI="pronto#certainty"|/>
<Literal>0.7;0.95</Literal>

</Annotation>

<ClassIRI="Bird"|/>

<NamedIndividualIRI="Tweety"|/>

</ClassAssertion>

Listado 1: Ejemplo de definicién de incertidumbre en Pronto extraido de Practical
Reasoning in Probabilistic Description Logic (Klinov}, 2011)). En él se muestran ejem-
plos de restricciones al PTBox y al PABox.

Las bases de conocimiento en P-SROZQ estan formadas por la base de cono-

cimiento de una ontologia OWL normal, el PTBox y el PTAbox. El PTBox expresa

que si un individuo aleatorio es una instancia de un determinado concepto, entonces
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la probabilidad de ser una instancia de otra clase estd en un determinado intervalo.
Por su parte el PABox define que si un individuo especifico es una instancia de
una clase, la probabilidad de ser una instancia de otro concepto estd en un intervalo
determinado.

Finalmente, cabe destacar que ofrece una interfaz para usuarios mediante linea
de comandos, asi como una API para poder ser utilizado en aplicaciones de terce-

T0Ss.

3.1.3 Bayesian DL~Liter

Bayesian DL-Liter (d’Amato et al., 2008), o simplemente BD L-Liter, es una
l6gica descriptiva probabilistica que combina las redes bayesianas con la l6gica
descriptiva D L-Liter, miembro de la familia D L-Lite (Calvanese et al., [2005).
Esta l6gica estd enfocada en aplicaciones que hagan uso intensivo de datos. Una de
sus grandes ventajas es que tanto la comprobacion de satisfacibilidad y el proceso
de consultas puede realizarse en LogSpace respecto al tamafio de los datos. Los

axiomas probabilisticos se expresan de la siguiente forma:

6 X=ux 3.1)

Donde ¢ es un axioma que representa la pertenencia a un concepto, la pertenen-
cia a un rol, una inclusién de conceptos, una inclusién de roles o la funcionalidad
de unrol; y X = z, una anotacion probabilistica, donde X representa una variable
aleatoria y z, un valor de su dominio. Por tanto, se puede definir al TBox proba-
bilistico en BD L-Liter como el conjunto finito de axiomas de inclusién de con-
ceptos probabilisticos y de inclusion de roles probabilisticos en BD L-Liter y al
ABox probabilistico en BD L-Liter como el conjunto de axiomas probabilisticos
de pertenencia a conceptos y de pertenencia a roles en BD L-Liter. Finalmente,
la base probabilistica de conocimiento estd formada por el TBox probabilistico, el
ABox probabilistico y la red bayesiana. Las probabilidades de la red bayesiana se

expresan en forma de tablas de probabilidad condicionada.
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3.2 Extensiones probabilisticas de OWL

Aparte de las extensiones de las 16gicas descriptivas, existen extensiones proba-
bilisticas de las ontologias OWL. Muchas de ellas combinan las ontologias OWL
con formalismos probabilisticos basados en redes bayesianas. Ejemplos de estas
aproximaciones son OMEN, que utiliza redes bayesianas para el emparejamiento
de ontologias (Mitra et al., 2005); Knowledge Elicitation Environment for Proba-
bilistic Event and EntityRelation (KEEPER), que es un sistema para la gestion de
modelos relacionales con probabilidad (Pool & Aikin, [1994)); y la propuesta de
Fukushige que representa la probabilidad en RDF y hace uso de redes bayesianas
para calcular las probabilidades (Fukushige, 2004). No obstante los trabajos mas

importantes y notorios son los descritos en las siguientes subsecciones.

3.2.1 BayesOWL

BayesOWL (Ding, 2005) es un framework que afiade a OWL la capacidad de re-
presentar y razonar con incertidumbre mediante el uso de redes bayesianas. Se
permite expresar dos tipos de probabilidades: probabilidades a priori o marginal y
probabilidades condicionadas.

BayesOWL cuenta con un conjunto de normas que permiten la conversion de
una ontologia OWL en un grafo aciclico dirigido de una red bayesiana. Esta conver-
sion consiste en la transformacion de las clases de la ontologia en nodos, asi como
la creacion de nodos especiales conocidos como L-Nodes que modelan relaciones
entre conceptos en los que interviene un operador l6gico de OWL. Dicha conver-

sion estd regida por las siguientes reglas:

e Cada nodo es una variable binaria con los estados: verdadero y falso. Por
ejemplo, la clase Casa tendria los estados casa y ¢asa, siendo P(casa) la

probabilidad de pertenecer al concepto Casa 'y P(casa) su inverso.

e El constructor rdfs:subClassOf es modelado como un arco dirigido de las

clases padres a la hija.
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o Si se define una clase como la interseccion de varias clases mediante el cons-
tructor owl:intersectionOf, entonces se establecen arcos que parten de las cla-
ses que interseccionan hacia la clase que da lugar su interseccion. Ademas,
se crea un nuevo nodo del tipo L-Node al cual llegan arcos desde todas las

clases implicadas en la interseccion.

e Si se define una clase como la unidén de varias clases, entonces los arcos
van desde la clase definida hacia las clases cuya union la forman. Ademas,
se crea un nuevo nodo del tipo L-Node al cual llegan arcos desde todas las

clases implicadas en la unién de clases.

e Cuando dos clases estan relacionados por los constructores owl:complementOf,
owl:equivalentClass o owl:disjointWith, entonces se crean arcos desde estas

clases hasta un nuevo L-Node.

Las tablas de probabilidad condicionadas (CPTs) se construyen de manera di-
ferente dependiendo del tipo de nodo. Para los nodos L-Node el CPT se construye
en funcién de la relacion l6gica que se represente. En cambio, para los nodos que
representan conceptos se calculan sus CPTs mediante el SD-IPFP que es una ex-
tension del algoritmo iterative proportional fitting procedure (IPFP), que consiste
en construir los CPTs basandose en el cumplimiento de unas restricciones.

La representacion de las probabilidades en la ontologia se realiza mediante el
uso de las clases PriorProb para las propiedades a priori y CondProb para las
probabilidades condicionadas. Los individiuos de estas clases se relacionan con
el nombre de la variable a la que representan con la propiedad hasVariable y con
su probabilidad con hasProbValue. En el caso de los individuos de la clase Cond-
Prob tienen una propiedad adicional, hasCondition, para indicar sus dependencias.
Las variables se definen mediante la clase Variable y se relacionan con la clase a
la que hacen referencia mediante el uso de la propiedad hasClass y el valor de su
estado con la propiedad hasState. El listado de codigo 2] es un ejemplo de como se
representan las probabilidades en BayesOWL.

BayesOWL es capaz de realizar tareas de razonamiento de ontologias, como

razonamiento probabilistico sobre la red bayesiana creada. Ejemplos de ello son las
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tareas de satisfactibilidiad de conceptos, superposiciéon de conceptos o subsuncién
de conceptos.
De acuerdo al manual de referencia (Yun Peng, [2013), la version actual de

BayesOWL (1.0) presenta las siguientes limitaciones:

e Todas las variables han de ser binarias.

e Solo puede manejar probabilidades que tengan como componentes una va-

riable aleatoria a priori.
e Las probabilidades descritas deben de ser completas.

e En caso de inconsistencia, la red bayesiana dada como respuesta puede no

cumplir con las restricciones.

e El archivo que se genera describiendo la red para Netica 2.0, libreria usada
para el célculo de probabilidad de las redes bayesianas, no contiene informa-
cién de cémo mostrar los nodos alineados correctamente en el programa de

visualizacidon de Netica.

No obstante la tltima limitacion no se considerara un limitacién relevante para

este trabajo, sino mds bien una limitacién de Netica.

3.2.2 OntoBayes

OntoBayes (Yang & Calmet, |2005)) apuesta también por el uso de redes bayesianas
junto con las ontologias. Para la integracion de las redes bayesianas en las onto-

logias se definen tres nuevas clases:
e PriorProb representa una probabilidad a priori.
e CondProb define probabilidades condicionales.

e FullProbDist describe probabilidades completas disjuntas.
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Tanto PriorProb y CondProb utilizan la propiedad de datos ProbValue para
expresar un valor probabilistico entre 0 y 1. Por contra, FullProbDist tiene las pro-
piedades objeto disjuntas hasPrior y hasCond. La primera de ellas relaciona Full-
ProbDist con PriorProb para indicar que las instancias de PriorProb forman parte
de FullProbDist. Por su parte, hasCond describe la relacion entre FullProbDist y
CondProb, siendo su significado similar al de hasPrior.

En OntoBayes las variables aleatorias solo pueden ser propiedades de objeto o
propiedades de datos y las relaciones entre ellas se definen mediante el uso de la

propiedad rdfs:dependsOn.

3.2.3 PR-OWL

PR-OWL (Costa, 2005) es una extension de OWL que permite representar com-
plejos modelos de Bayes. Se fundamenta en la 16gica bayesiana de primer orden
denominada Multi-Entity Bayesian Networks (MEBN) (Laskey, 2008).

MEBN otorga a PR-OWL la base matematica formal con la que extender OWL,
a la vez que le permite beneficiarse de las ventajas que ofrece la inferencia baye-
siana. En ella se representa el conocimiento probabilistico como una coleccion de
fragmentos MEBN denominados MFrags que se organizan en teorias MEBN (MT-
heories). Por su parte, un MFrag es la distribucion de probabilidad de un grupo de
variables aleatorias residentes dados los valores de las variables aleatorias de con-
texto y de entrada. Un conjunto de MFrags representa una distribucion de probabi-
lidad conjunta sobre un nimero ilimitado de instancias de sus variables aleatorias.
Dicho conjunto se denomina MTheroy si cumple con las restricciones de consis-
tencia asegurando que existe Unicamente una distribucion de probabilidad conjunta
sobre sus variables aleatorias.

La ontologia base (upper ontology) de PR-OWL permite representar una MT-
heory con el objetivo de construir ontologias probabilisticas. Ademas, se permite
la coexistencia de conceptos probabilisticos con no probabilisticos en una misma
ontologia probabilistica. No obstante, solo los conceptos que formen parte de la
MTheory se veran afectados por las ventajas de una ontologia probabilistica.

La condicién minima e indispensable para que una ontologia se considere una

ontologia probabilistica de PR-OWL es tener al menos un individuo de la clase
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MTheory. Los individuos del tipo MTheory se relacionan con los MFrags que la
constituyen por medio de la ObjectProperty hasMFrag, como muestra la figura

Cada MFrag estd formado por un grupo de nodos representados por la clase

hasMFrag

hasNode

hasPossibleValues hasProbDist

ProbabilityDistribution

Figura 3.1: Representacion de los conceptos basicos de PR-OWL

Node que pueden ser de tres tipos segtin su subclase:

e Residentes representados por la clase Resident son variables aleatorias cuya

distribucién de probabilidad estd definida en la MFrag.

e De entrada definidos con la clase Input son variables aleatorias cuya distri-

bucién de probabilidad estd definida en un MFrag distinto.

e De contexto representados con la clase Context indican cuéles son las condi-
ciones que deben de satisfacerse para poder aplicar las influencias y distribu-

ciones locales.

Para definir los diferentes estados que puede tener un nodo se describen me-
diante el uso de la ObjectProperty hasPossibleValues y tomando de rango indivi-
duos de la clase Entity. Los estados a su vez se enlazan con sus distribuciones de
probabilidad, representadas por la clase ProbDist, mediante la propiedad de objeto
hasProbDist.

Las distribuciones de probabilidad se pueden representar en diferentes formatos
(ecuaciones de Netica, férmulas de Quiddity, sintaxis de MEBN, etc.) mediante el

uso de DeclarativeDist que es subclase de ProbDist, ya que se representan como
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una cadena de texto. No obstante, esto presenta el inconveniente de que se deben
utilizar conversores para poder obtener los valores. Otra forma de representar las
distribuciones de probabilidad es como tablas de probabilidad condicionada me-
diante el uso de PR-OWLTable, subclase también de ProbDist.

El desarrollo de PR-OWL (Laskey, 2010) se centr6 en dos puntos: (i) el desa-
rrollo de un framework 16gico y semantico que fundamente el lenguaje y (ii) en la
creacion de un razonador MEBN para PR-OWL basado en UNBBayeﬂ

Posteriormente, se presenté PR-OWL 2.0 (Carvalho et al., 2010; |Carvalho,
2011) que supera las limitaciones de PR-OWL.: la carencia de un método para rela-
cionar las definiciones de conceptos probabilisticos a sus homélogos en OWL. Para
ello hace uso de la propiedad definesUncertaintyOf que relaciona una individuo de
la clase RandomVariable con una propiedad. No obstante, esta solucion presenta el
problema de que para que funcione se necesita hacer uso de OWL Full, ya que esto
no es posible en OWL 2 DL. Con el objetivo de mantener la expresividad dentro
de OWL 2 DL en vez de relacionar las variables aleatorias directamente con una
propiedad, establecen que el rango de esa propiedad sea una URI. De esta forma
su valor es la URI de la propiedad que se relaciona con la variable, y el razona-
dor PR-OWL es capaz de entender la asociacion entre la propiedad y la variable

aleatoria.

3.3 Conclusiones

En este capitulo se resumen los principales métodos para combinar las ontologias
con probabilidad. Para obtener més informacion sobre diferentes métodos de re-
presentacion de incertidumbre en ontologias, tanto probabilisticos como no proba-
bilisticos, se pueden consultar (Lukasiewicz & Straccia, 2008) y (Predoiu & Stuc-
kenschmidt, 2008), entre otros. En el grupo de las extensiones probabilisticas se
situan aquellas propuestas que extienden las l6gicas descriptivas, destacando P-
CLASSIC, P-SROZQ y DL-Liteg. Este enfoque fue desechado debido a que
se consider6 mas efectivo la extension de OWL debido a su mayor popularidad,

cantidad de herramientas existentes y respaldo por la W3C. Por otra parte, de las

'Es un proyecto de cédigo abierto disponible en |http://sourceforge.net/

projects/unbbayes
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3.3 Conclusiones

BayesOWL OntoBayes PR-OWL
Incertidumbre de tipo v v
Incertidumbre de valor de propiedad v v
Estructura del modelo probabilistico | Creacion Definida Definida
automdtica  para la para la
mediante ocasion ocasion
reglas

Cuadro 3.1: Lista de diferencias relevantes para esta tesis entre BayesOWL, PR-OWL
y OntoBayes

tres principales analizadas, s6lo P-SROZQ ofrece la expresividad que se desea,
respecto a la 16gica descriptiva base que se extiende. No obstante, P-SROZQ no
estd orientado para el cdlculo de la probabilidad de que un individuo esté relaciona-
do mediante una propiedad con otro individuo o literal, por lo cual tampoco sirve
para el proposito de esta tesis que es el calculo de aserciones probabilisticas tanto
de propiedades como de pertenencia a clases.

En el segundo grupo se encuentran las extensiones a OWL, entre los cuales des-
tacaban BayesOWL, PR-OWL y OntoBayes. Las principales diferencias entre estas
propuestas se recogen en la tabla 3.1. De las tres propuestas solo PR-OWL tiene
en cuenta tanto propiedades como conceptos, lo que la convierte en la opcién mas
interesante de cara al objetivo de la tesis. Sin embargo, no cumple con los objeti-
vos de mantener aislado la definiciéon del modelo probabilistico del tradicional, por
lo que aquellos razonadores o sistemas no compatibles con PR-OWL cargarian la
informacidn probabilistica y tradicional. Una forma de evitar esto seria la creacion
de una ontologia para el conocimiento tradicional y una segunda que importase a
la primera y qu modelase los MFrags. Desafortunadamente esta solucion incumple
el objetivo de usar una IRI tnica a la hora de referenciar la ontologia probabilistica
y tradicional.

En el siguiente capitulo se describe la propuesta planteada para representar y
gestionar la incertidumbre en entornos inteligentes. Asi mismo, se presentan las
soluciones que ofrecen para mantener aislado el conocimiento probabilistico de la

informacion presentada en las ontologias.

47



3. ESTADO DEL ARTE

<Variable rdf:ID="c">
<hasClass>C</hasClass>
<hasState>True</hasState>
</Variable>

<Variable rdf:ID="pl">
<hasClass>P1</hasClass>
<hasState>True</hasState>
</Variable>

<Variable rdf:ID="p2">
<hasClass>P2</hasClass>
<hasState>True</hasState>
</Variable>

<Variable rdf:ID="p3">
<hasClass>P3</hasClass>
<hasState>True</hasState>
</Variable>

<CondProb rdf:ID="P (c|pl, p2)">
<hasCondition>pl</hasCondition>

<hasCondition>p2</hasCondition>

<hasVariable>c</hasVariable>
<hasProbValue>0.8</hasProbValue>
</CondProb>

<PriorProb rdf:ID="P (P3)">
<hasVariable>p3</hasVariable>
<hasProbValue>0.8</hasProbValue>

</PriorProb>

Listado 2: Ejemplo de definicién de probabilidades en BayesOWL extraido de la tesis
BayesOWL: A Probabilistic Framework for Uncertainty in Semantic Web (Ding|,2005).
En él se representa que un individuo sea miembro de la clase C cuando este pertenece
a la interseccidn de las clases pl y p2 y que un individuo sea miembro de la clase P3.
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En lo tocante a ciencia, la autoridad
de un millar no es superior al humil-
de razonamiento de un hombre.

Galileo Galilei

Representacion y
razonamiento de la
incertidumbre

El viaje es largo y el camino no es siempre como se espera. A veces, el explo-
rador tiene que desandar sus pasos para afrontar los retos desde una nueva perspec-
tiva. Si no se puede cruzar la montafia, habrd que bordearla, pero siempre con el
objetivo claro en la mente de llegar al otro lado.

En este capitulo se presenta la contribucion base de esta tesis: la representacion
de la incertidumbre en las ontologias. Por ello, se define como modelar el cono-
cimiento con incertidumbre y cumplir los requisitos de IRI dnica por ontologias y
la posibilidad de extender el funcionamiento del razonador. La importancia de los
conceptos introducidos en este capitulo es crucial para entender las capacidades
del razonador presentado, asi como sus limitaciones. Se han desarrollado diferen-
tes iteraciones que se han ido revisando y refinando hasta alcanzar la version final,
como se muestra en la figura En este capitulo se describe el funcionamiento
del razonador y el método de modelado propuesto, denominado Turambar, asi co-
mo las versiones anteriores; ya que sin estas no se podrian comprender algunos

cambios y decisiones tomados de cara a la version final.
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Para el desarrollo de Turambar se han utilizado las siguientes librerias, sin las

cuales no se podria haber implementado:

e HermiT[1

Pellet 2

OWL API

UnBBayes|[]

Derivo SPARQL-DL[]

4.1 Primera iteracion: anadiendo incertidumbre a las

ontologias

La primera iteracion fue una prueba de concepto de como representar modelos
probabilisticos en ontologias interfiriendo lo menos posible con el conocimiento
descrito por la ontologia. Aunque técnicamente no era muy avanzado, establecid las
bases del uso de anotaciones para representar la informacién probabilistica.

El modelo probabilistico era representado mediante el uso de redes bayesianas,
que se convertirian en el principal y inico método para la representacién de proba-
bilidad para futuras versiones. Se permitia asociar tanto clases como propiedades
con variables aleatorias mediante el uso de las anotaciones: talismanPropertyPro-
bability y talismanClassProbability.

La anotacion ralismanPropertyProbability relacionaba las propiedades de obje-
tos y datos con las variables aleatorias de una red bayesiana, siendo los valores que
esta podia tomar parte del dominio de la variable. Se asumia que las propiedades
iban a ser funcionales, es decir un individuo estaria conectado mediante una pro-
piedad a otro individuo o literal como méaximo una vez. Por otra parte, la anotacion

talismanClassProbability servia para anotar clases. La primera caracteristica que

http://hermit-reasoner.com/
http://clarkparsia.com/pellet/
Shttp://owlapi.sourceforge.net/
4http://unbbayes.sourceforge.net/
Shttp://www.derivo.de/en/resources/spargl-dl-api.html
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4.1 Primera iteracion: anadiendo incertidumbre a las ontologias

* Uso de anotaciones para definirincertidumbre.
* Uso de redes bayesianas para calcular la probabilidad.

12 iteracion

¢ Introduccion del concepto contexto para los nodos de la red
* Uso de plugins para extender las funcionalidades del razonador.
* Establecimiento delas bases de una ontologia probabilistica en Turambar.

* Simplificacion del modelado de la incertidumbre
* Modelado del contexto mediante SPARQL-DL

* Definicion de las aserciones probabilisticas como una extension de las
SEMLEIElel[0))]  asercionesde OWL 2.

Figura 4.1: Introduccidon de las principales caracterisitcas del sistema de representa-

cion de la incertidumbre a lo largo de las iteraciones.

resulta llamativa de esta anotacion es que la clase que se anota no es la clase de la
que se quiere inferir la probabilidad, sino el padre de aquellas de las que se quiere
inferir la probabilidad.

El valor de las anotaciones es bastante similar independientemente de si se ha

anotado una clase o propiedad. Este contenido esté dividido en tres secciones:

e El identificativo es el nombre de la variable aleatoria. Tiene que aparecer en

la primera linea de la anotacion y ser unico.

e [a definicion del grafo establece los nodos que condicionan al nodo actual.
Esta parte es opcional y debe de aparecer a continuacion de la identificacion.
Las dependencias se describen especificando el nombre de la variable que

depende seguido de ”->this”.

e La distribucion de probabilidad viene definida en forma de tabla de probabi-

lidad condicionada. Cada linea es una fila de la tabla y empieza con el valor
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Time
Time block Probability

Location
00:00 to 8:00 0,333 Room Probability
8:00 to 16:00 0,333 Kitchen 0,33

16:00 to 00:00 [0,333 [Bedroom (0,41

Living room |0,166
Bathroom 0,083

Eating

Action
Eating Action
Time 00:00 to 8:00 8:00 to 16:00 16:00 to 00:00
Living Living

Location |Kitchen [Bedroom |Living room [Bathroom [Kitchen|Bedroom [room Bathroom |Kitchen |Bedroom |room  [Bathroom
Meal

Breakfast | 0,125 0.1 0 0 0.9 0.9 0.6 0 0 0 0 0
Lunch 0 0 0 0 0 0 0| 0 0,27 0.2] 0.1 0
Dinner 0,125 0.1 0 0 0 0 0 0 0,27 0.2 0.1 0
Snacking 0.75 0.8 1 1 0.1 0.1 0.4] 1 0.45 0.6 0.8 1

Figura 4.2: Ejemplo gréfico de la primera versién de Turambar. En €l se representan
la probabilidad de que la accién que realice el usuario sea comer, cenar, desayunar o

tomar un aperitivo, en funcién de la habitacién en la que se encuentra y la hora del dia.

que tomaria la propiedad o la clase a la que perteneceria el individuo seguido
de dos puntos y la fila de la tabla de propiedad, cuyas columnas estin se-
paradas por comas. Tras la dltima probabilidad debe de aparecer un punto y
coma, en vez de la coma. El orden de las probabilidades depende del orden

en el que son especificadas en la seccion de definicion de grafo.

El c6digo 3]y la figura 2] representan un ejemplo en el que se define la pro-
babilidad de que un usuario este desayunando, comiendo, cenando o tomando un

aperitivo en funcion de donde esté y la hora del dia.

Declaration(Class (pO:Action))
Declaration(Class (p0O:Bathroom))

SubClassOf (p0:BathroompO:Location)
Declaration (Class (p0:Bedroom))

SubClassOf (p0:Bedroomp0O:Location)
Declaration (Class (p0:BreakfastAction))
SubClassOf (p0:BreakfastActionplO:EatingAction)
Declaration(Class (pO:DinnerAction))
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SubClassOf (p0:DinnerActionpl:EatingAction)
Declaration(Class (p0:EatingAction))
AnnotationAssertion (pO:talismanClassProbability
pO:EatingAction

"ID:EatingAction

InitGraph

Time—>this;

Location—>this;

EndGraph

pO.BreakfastAction:
0.125,0.1,0,0,0.9,0.9,0.6,0,0,0,0,0;
pO.LunchAction:
0,0,0,0,0,0,0,0,0.27,0.2,0.1,0;
pO.DinnerAction:
0.125,0.1,0,0,0,0,0,0,0.27,0.2,0.1,0;
p0.SnackingAction:
0.75,0.8,1,1,0.1,0.1,0.4,1,0.45,0.6,0.8,1;")
SubClassOf (pO:EatingActionpO:Action)
Declaration(Class (p0O:Kitchen))

SubClassOf (p0:KitchenpO:Location)
Declaration(Class (p0O:LaunchAction))
SubClassOf (p0:LaunchActionpO:EatingAction)
Declaration(Class (p0O:LivingRoom) )

SubClassOf (p0:LivingRoompO:Location)
Declaration(Class (pO:Location))
Declaration(Class (p0O:SnackingAction))
SubClassOf (p0:SnackingActionpO:EatingAction)
Declaration (ObjectProperty (pO:atLocation))
AnnotationAssertion (pO:talismanPropertyProbability
pO:atLocation

"ID:Location

pO.Kitchen:

0.33;
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pO0.Bedroom:0.41;

pO.LivingRoom:0.166;

pO.Bathroom:0.083;™")

FunctionalObjectProperty (pO:atLocation)
ObjectPropertyDomain (pO:atLocationpO:Action)
ObjectPropertyRange (pO:atLocationpl:Location)
Declaration (DataProperty (pO:time))
AnnotationAssertion (pO:talismanPropertyProbability
pO:time"ID:Time

>=0&&<=28800:0.333;

>=28800&&<=57600:0.333;
>=57600&&<=86400:0.333;")
FunctionalDataProperty (pO:time)
DataPropertyDomain (pO:timep0O:Action)
DataPropertyRange (p0:timexsd:double)
Declaration (AnnotationProperty (
pO:talismanClassProbability))

Declaration (AnnotationProperty (

pO:talismanPropertyProbability))

Listado 3: Definicién de una ontologia probabilistica en la primera versién de
Turambar. En ella se representan la probabilidad de que la accién que realice
el usuario sea comer, cenar, desayunar o tomar un aperitivo, en funciéon de la

habitacién en la que se encuentra y la hora del dia.

Esta solucion presenta los siguientes problemas:

e [a dificultad para definir la red bayesiana. El uso del formato propuesto hace
dificil la modificacidn de las probabilidades, asi como cambios en la estruc-

tura de la red.

e Todos los nodos de la red bayesiana tienen que estar relacionados con un
mismo individuo. Es decir, el individuo (sujeto) que va a estar conectado
mediante una propiedad a un literal u otro individuo o va a ser miembro de

una clase va a ser siempre el mismo. Por ejemplo, en la red del ejemplo
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4.1 Primera iteracion: anadiendo incertidumbre a las ontologias

anterior el sujeto tenia que ser forzosamente una actividad. La actividad es
la que tiene que estar relacionada con el lugar en el que sucede, ya que no
se podria acceder a esta informacion de ninguna otra forma. Lo mismo es

aplicable para la hora.

e No existe la posibilidad de utilizar un contexto que limite el empleo de la red

para individuos que cumplan unas ciertas condiciones.
e Todos los nodos han de devolver una asercion probabilistica.

e No es posible extender la funcionalidad basica.

Estas limitaciones se reflejan en el siguiente ejemplo. Supongase que se desea
modelar la probabilidad de que John tome mal el medicamento. La ingesta de cada
medicamento se recoge mediante instancias de la clase Ingesta que tiene de propie-
dades el medicamento que se toma, la hora a la que hay que realizarla y el paciente
que tiene que medicarse. La red propuesta para calcular la probabilidad de que un
paciente bajo vigilancia ingiera mal un medicamento se refleja en la figura En
ella se describe que la probabilidad de que alguien tome mal una pastilla viene con-
dicionada por la hora del dia, por la existencia de dislexia por parte del paciente y
por la similitud del medicamento a otros existentes.

De la definicion de este ejemplo se puede llegar a la conclusién de que esta
iteracion no ofrece la expresividad suficiente para llevar a cabo el modelado del
problema. Por una parte, los nodos no estan relacionados con el mismo individuo.
Ejemplo de ello es que el nodo “es similar” estaria relacionado con el medicamento
y el nodo “’paciente disléxico” con el paciente. Por otro lado, no es posible definir
que esa red bayesiana solo se aplica a los pacientes no auténomos. Ademads, tam-
poco se puede evaluar si existen medicamentos similares, ya que solo se soportan
comparaciones de los valores de propiedad y para este caso lo que se necesita es sa-
ber si existen o no algin medicamente similar. No solo el nodo “es similar” requiere
del uso de una funcién no soportada para valorar el estado, sino que no se desea
extraer una asercion probabilistica del nodo. Finalmente es importante remarcar
que aunque la red pudiese ser modelada, esta seguiria presentando los problemas

de formato.
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“Paciente
disléxico

Error toma
medicacion

Figura 4.3: Ejemplo de red bayesiana que describe la probabilidad de que un individuo

se haya tomado mal un medicamento.

Con el objetivo de solventar estos inconvenientes se desarroll6 la segunda ver-

sion de Turambar.

4.2 Segunda iteracion: separacion del modelo proba-

bilistico del vocabulario del dominio

La segunda version sienta las bases para la tercera y definitiva versiéon de Turambar.
En esta version se relaciona por primera vez las redes bayesianas con el concepto de
contexto, el cual es similar al de PR-OWL 2005)). Por otra parte, se define
también por primera vez el concepto de ontologia probabilistica en Turambar y se
establece la separacion entre el conocimiento tradicional y la definicién de la red
bayesiana mediante el uso de dos documentos distintos.

En esta version, la ontologia probabilistica estd formada por una ontologia
OWL 2 DL ordinaria y una segunda ontologia que describe las dependencias entre
clases y propiedades (la red bayesiana), denominada ontologia de dependencias.
La ontologia ordinaria se relaciona con la ontologia de dependencias mediante el

uso de anotaciones definidas en la ontologia de anotaciones de Turambar:

o turambarOntology se usa unicamente una vez en la ontologia ordinaria y
sirve para anotar la propia ontologia. El valor de la anotacion debe de ser la
ubicacion de la ontologia de dependencias.
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e turambarClass identifica los nodos referidos a clases. Sirve para indicar la

probabilidad de que un individuo se clasifique como miembro de una clase.

e turambarProperty identifica los nodos referidos a una propiedad. Se utili-
za para indicar que un individuo puede estar relacionado con una serie de

valores con una probabilidad asociada.

Tanto el valor de las anotaciones turambarClass y turambarProperty se corres-
ponden al identificador de un individuo en la ontologia de dependencias que es
miembro de la clase Node. En el caso de que el identificador no sea una IRI valida,
se creard una concatenando el valor de la anotacién con la IRI de la ontologia de
dependencias.

Cada clase y propiedad anotada esta asociada con un nodo de la red bayesiana
descrita en la ontologia de dependencias. En esta ontologia se pueden diferenciar
dos tipos de nodos: conocidos y perdidos. Los nodos conocidos son los nodos que
pueden generar axiomas de Turambar y estan referenciados desde la ontologia ordi-
naria. Por su parte, los perdidos son aquellos que no estan relacionados con ninguna
propiedad, pero que son necesarias para el modelado de la red.

Los nodos conocidos agrupan a dos conjuntos de nodos que se diferencian en

funcidn de si estdn relacionados con propiedades no funcionales:

e Multi nodos. Son aquellos nodos asociados a propiedades no funcionales. Se
les conoce como multi nodos porque cada estado de este equivaldrd a un no-
do en la red bayesiana con dos estados. Estos indican si el individuo posee
una propiedad declarada en la ontologia con esos valores. Por ejemplo, si el
nodo final A se define con los estado c: 0.5, d:0.3, e:0.1 que indican las pro-
babilidades de que un individuo esté relacionado con la propiedad asociada al
nodo con los valores ¢, d y e. El multi nodo se descompondria en 3 nodos de
la red bayesiana (Ac, Ac y Ad) con dos estados cada uno: Ac(verdadero=0.5,
falso= 0.5), Ad(verdadero=0.3, falso=0.7) y Ae(verdadero=0.1, falso=0.9).
Noétese que las probabilidades de los estados del nodo A no tienen que sumar
uno ya que el nodo se divide en otros nodos cuya probabilidad es la del estado
definido en A para los casos que sea cierto y uno menos dicha probabilidad

para los casos falsos. Si existiese una dependencia entre el nodo anterior y
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Figura 4.4: Ontologia de Turambar de la segunda versién de nuestra propuesta

un hipotético nodo B ordinario tal que A estd conectado por un arco dirigido
con B se traduciria como Ac ->B, Ad->B y Ae->B. Si la relacion fuese tal
que B->A, el grafo resultante seria B->Ac, B->Ad y B->Ae.

e Nodos ordinarios. Son aquellos que se relacionan con una propiedad funcio-
nal o clase. Estos nodos no se descomponen en otros subnodos, por lo que

equivalen a un tnico nodo de la red bayesiana.

Otra posible clasificacion para los nodos es su division entre nodos finales,
aquellos que generan aserciones, y finales, no generan aserciones. Todos los nodos
finales son conocidos, pero no todos los nodos conocidos son finales.

Las relaciones entre nodos de la red definida en la ontologia de dependencias se
expresan mediante el vocabulario de la ontologia Turambar. Esta ontologia define

las clases y propiedades que muestra la figura 4.4}

e Clase Node. Representa una variable aleatoria de la red bayesiana. Sus pro-

piedades son las siguientes:

— hasState define los estados de un nodo.

— path selecciona el individuo adecuado para el nodo. Todos los nodos
relacionados de manera jerdrquica tienen que tener un nexo de union:
un individuo comun con el cual estén todos relacionados. La propiedad

es opcional si solo se requiere un individuo en todos los nodos de la red.
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Se pretende determinarsi el Se pretende determinarsi John
individuo es miembro de la tiene diabetes. Solo se conoce
clase hombre sabiendo que que tiene fiebre.

pertenece a la clase Persona
ObjectPropertyAssertion(tiene
ClassAssertion(Persona, John) Enfermedad, John, Fiebre)

Mundo abierto estricto

Tiene enfermedad

Cierto 0,5 Diabetes 0,4

Falso 0,5 -Diabetes 0,6
Ningun estado se establece Ningun estado se establece
como evidenciaya que no hay como evidenciaya que no hay
forma de sabersilohn esun forma de sabersiJohn tiene
hombre o no. diabetes o no.

Mundo abierto no estricto

Tiene enfermedad

Cierto 0 Diabetes 0

Falso 1 -Diabetes 1
Se entiende que John no esun Se entiende que John no tiene
hombre al no haber diabetes al haberse definido
informacion que diga lo que John padece fiebre.
contrario.

Figura 4.5: Diferencias entre el modo de mundo abierto estricto y no estricto en la
segunda versidon de Turambar

En caso contrario habra que buscar el nexo de unién. Por ejemplo, si el
nodo A, que hace referencia a la propiedad esDeLaClaseSocial tiene la
propiedad path y se pide la probabilidad de que el individuo I tenga esa
propiedad, entonces se debe de buscar el nexo comin del nodo A con
los otros nodos de la red para poder propagar las evidencias. En caso
de conocer el nexo comtin al evaluar los estados de ese nodo habria que
hallar el individuo correcto para el nodo mediante la expresion definida
por el valor de esta propiedad. El valor de esta propiedad es una ex-
presion que sigue el formato selected ( <- propiedad de objeto)+ <- ?,
donde selected hace referencia al individuo requerido por el nodo ac-
tual, ( <- propiedad de objeto)+ al conjunto de propiedades de objeto

a través de los que se relaciona el individuo del nodo actual con el nexo
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comun y el simbolo de interrogacién identifica al nexo comun.

— condition establece la condicion que ha de cumplir el individuo del cual
se van a evaluar sus propiedades en los estados del nodo. Es decir la
condicién necesaria que ha de cumplir el individuo del nodo actual pa-
ra poder calcular la asercion probabilistica. En el nicleo de Turambar
solo se incluia un built-in para evaluar si el individuo pertenecia a una
clase. No obstante se pueden desarrollar mds built-ins implementando
la interfaz ConditionBuiltln y registrandolos en el razonador mediante

los individuos de la clase Plugin.

— isAuxiliar indica si un nodo puede devolver aserciones probabilisticas

O Nno.

— hasParent sirve para definir que nodos son padre del nodo actual. La

propiedad inversa es hasChildren.

— hasChildren sirve para indicar que nodos son hijo de un nodo. La pro-
piedad inversa es hasParent. El orden de los padres de un nodo es inver-
so al orden alfabético. Esto es importante tenerlo en cuenta de cara a la
generacion de las tablas de probabilidad condicionada. or ejemplo si el
nodo B y C son padres de A y todos los nodos tienes dos estados (T y
F), a la hora de definir el CPT de A seria tal como muestra la tabla 4.1}

e Clase State. Define el estado de un nodo, asi como sus probabilidades. Los

individuos de esta clase se relacionan con las siguientes propiedades:

— hasCPT. Indica las probabilidades para el estado en concreto en funcién
de los posibles valores de los padres. Por ejemplo en el caso anterior el
estado T del nodo A tendria el siguiente valor: 0, 0.5, 0.2, 0.4;.

— stateOrder. Define el orden del estado dentro de la tabla de probabilidad
condicionada. El valor debe de ser un ntimero entre O y n-1, donde n es

el namero de estado del nodo.

— stateCondition:. Expresa la condicion que se ha de cumplir para tomar
como cierto el estado actual. La condicidn viene definida como una

funcién de evaluacién que comprueba si el nodo cumple la condicién
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C B|A(T) A(F)
T T 0 1
T F| 05 05
F T| 02 08
F F| 04 06

Cuadro 4.1: Tabla de probabilidad condicionada de la segunda versiéon de Turambar
para un nodo A que tiene de padres el nodo C y B, teniendo todos ellos dos estados
verdadero (T) y falso (F).

definida en la funcién y retorna la asercidon correspondiente a la que
posteriormente se le asignard una probabilidad. Estas funciones se las

conoce como built-ins de estado.

e Clase Plugin. Sirve para importar las librerias requeridas por la ontologia
probabilistica. La ubicacion de las librerias se define mediante el uso de la
propiedad pluginUrl. Los plugins afiaden nuevos built-ins para estados y/o
condiciones. Por defecto, en esta version solo se incluian los siguientes built-

ins de estado:
— BooleanComparisonBuiltln compara si dos valores booleanos son igua-
les.
— Individual ComparisonBuiltIn comprueba si dos individuos son iguales.

— NumberComparisonBuiltln comprueba si dos valores numéricos son

iguales.

— RangeNumberComparisonBuiltIn comprueba que un nimero este den-

tro de un rango numerico.
— StringComparisonBuiltIn compara dos cadenas de texto.

— SubClassBuiltIn comprueba si un individuo es miembro de una clase.

De los anteriores built-ins solo el dltimo no genera aserciones.

En esta version también se introducen tres tipos de aserciones probabilisticas:
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e Aserciones probabilisticas de valor tinico. Son aserciones de pertenencia de
un individuo a una clase o que definen la relacién entre un individuo y otro
individuo o literal. Por ejemplo, las siguientes aserciones definen la probabi-

lidad de que John sea un paciente y viva en Bilbao.

Paciente(John) 0,5 4.1)
viveEn(John, Bilbao) 0,8

e Aserciones probabilisticas de rango. Son aserciones que indican que el valor
de una propiedad de datos se encuentra dentro de un rango de valores, pero
no se puede determinar el valor exacto. Por ejemplo, John tiene una edad

entre 65 y 70 afos.

edad(John, [65,80])0,8 (4.2)

e Aserciones probabilisticas de rango abierto. Son iguales que las aserciones
probabilisticas de rango con la salvedad que uno de sus valores limite es el

infinito negativo o positivo.

tiene Dinero(John, [65,00])0,8 4.3)

Finalmente, se introducen dos métodos diferentes de calcular las propiedades
de los axiomas: el modo de mundo abierto estricto y el modo no estricto de mundo
abierto. En el primer modo se marcardn como evidencias los estados cuya funcion
de evaluacion se cumple basandose exclusivamente en las evidencias de la onto-
logia. Se diferencia del modo no estricto de mundo abierto, en que en este tltimo
cuando un individuo esté relacionado con al menos un valor a través de una pro-
piedad no funcional se marcan como falso los estados de los nodos cuyo valor de
propiedad no se cumpla y que si un individuo no estd definido como miembro de
una clase, entonces se asume que no es miembro. La figura|4.5 muestra un ejemplo
del funcionamiento de ambos modos.

Con esta iteracion se solventan la mayoria de problemas presentes en el ejemplo
de la primera iteracion. Por una parte, cada nodo puede estar relacionado con un

individuo diferente. Por otra, existe la posibilidad de definir un contexto. Ademads,
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con la incorporacién de las extensiones se podria implementar una extension propia
que comprobase la existencia de nodos similares en la ontologia e incluso que pre-
guntase a un servicio externo. También es posible definir que el nodo “es similar”
no debe de devolver una asercion. En cuanto, a la definicion del contexto ahora es
posible, aunque su expresividad es limitada. Por ejemplo, no se podria definir en
el contexto que el paciente tiene que vivir en una vivienda de un tipo determinado.
Finalmente, este ejemplo sigue presentando algunas limitaciones a la hora de defi-
nir las redes bayesianas, que hacen que la modificacion de valores y dependencias
sea complicada.

Ademas de los inconvenientes extraidos del ejemplo, existen algunos nuevos
que se han introducido en esta iteracion. Todos ellos se recogen en la siguiente

lista:

e Las propiedades no funcionales presentan el inconveniente de que no esta cla-
ro como modelar la relacion de dependencia entre diferentes valores de una
propiedad. Por ejemplo, si el nodo Vehiculo hace referencia a la propiedad
poseeUnVehiculo y tiene los estados Moto, Coche y Bicicleta puede darse el
caso en el que tener un coche haga més probable que el usuario también tenga
una bicicleta. Para ello habria que anotar multiple veces la misma propiedad
haciendo referencia a distintos nodos, lo cual no es una solucién demasiado
limpia ni clara a priori. Lo mismo ocurre si se quiere modelar que el tener un

coche o una moto influye al gasto de energia.

e La representacion de las tablas de probabilidad condicionada sigue siendo
poco clara. Depender del orden alfabético para una correcta construccion de

las tablas no es una solucién muy extensible, ni mantenible.

e [ as diferencias entre los modos de funcionamiento de mundo abierto estricto

y mundo abierto no estricto son dificiles de entender por los usuarios.

e La definicion del contexto entre los nodos es compleja. Se hace uso de un
lenguaje propio que puede resultar confuso. Ademas, el contexto se debe de
definir por cada nodo de la red indicando siempre el punto de enlace comun
entre los nodos. Por otra parte, su definicién tendria que ser mds expresiva

permitiendo condicionar individuos que no estén relacionados con los nodos.
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Por ejemplo, indiciar que uno de los individuos que sirven de enlace entre el

individuo del nodo y el nexo de union es miembro de una clase.

Con el objetivo de solucionar estos problemas se desarroll6 la dltima y defini-

tiva version de Turambar: la version tres.

4.3 Tercera iteracion: definicion final del sistema de

representacion y de la inferencia a realizar

La tercera version de Turambar propone una solucion a los problemas presentes en
las anteriores versiones. Ademds, supone una simplificacién del funcionamiento de
Turambar al abandonar los dos modos de funcionamiento y decantarse por el modo
estricto; asi como por la simplificacion de tipos de nodos. La decision del modo
estricto como tnico modo de funcionamiento responde a que este se identifica mds

con el paradigma de mundo abierto de OWL, por lo que es més apropiado.

4.3.1 Objetivo

El objetivo de esta nueva version es extender las aserciones positivas de propie-
dades de objeto (positive object property assertion), las aserciones negativas de
propiedades de objeto (negative object property assertion), las aserciones de clases
(class assertion), las aserciones positivas de propiedades de datos (positive data
property assertion) y las aserciones negativas de propiedades de datos (negative
data property assertion) de OWL 2, ver figura [4.6] La extension de OWL 2 dota
al sistema de modelado una mayor integracion con OWL 2, al mismo tiempo que
clarifica el objetivo del sistema mismo.

Estas aserciones probabilisticas no pueden ser definidas de manera explicita,
por lo que solo pueden ser inferidas. Por otra parte, estas aserciones presentan una

serie de limitaciones respecto a las aserciones que extienden:

e [a expresion de clase empleada en las aserciones probabilisticas de clase

debe de ser una clase.
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Assertion

Positive Object Negative Object
Property Assertion Property Assertion Property Assertion Property Assertion

Class Assertion Positive Data Negative Data

Probabilistic Probabilistic e R Probabilistic Probabilistic
Positive Object Negative Object Asserti ' Positive Data Negative Data
Property Assertion Property Assertion SSErtion Property Assertion Property Assertion

Figura 4.6: Aserciones probabilisticas disponibles en la tercera versién de Turambar

e [a expresion de propiedad de objeto empleada debe de ser una propiedad de

objeto.

Estas limitaciones pueden ser superadas mediante el uso de equivalencias, por

lo que su existencia no es demasiado importante.

4.3.2 La ontologia probabilistica de Turambar

La definicién de ontologia probabilistica en Turambar es la misma que en la version

anterior.

Definicion 1 Una ontologia probabilistica es una ontologia ordinaria OWL 2 DL
vinculada a través de las anotaciones de Turambar con una segunda ontologia,
en la que se describe mediante una red bayesiana las relaciones de dependencias

entre aserciones de clases y propiedades.

La figura[4.7) muestra las relaciones en la ontologia OWL 2 DL y la ontologia
de dependencias a la cual estd vinculada. Esta vinculacién se produce a través de

la ontologia de anotaciones de Turambar que define las siguientes anotaciones:

e turambarOntology define la ubicacién de la ontologia de dependencias me-
diante una IRI.
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e turambarProperty empareja directa o indirectamente una propiedad de objeto

o propiedad de dato con un nodo de la red bayesiana.

e turambarClass establece una relacion directa entre una clase y un nodo de la

red bayesiana.

El valor de las anotaciones turambarClass 'y turambarProperty es una IRI que
identifica a un individuo de la clase Node en la ontologia de dependencias. Por su
parte, la ontologia de dependencias importa la ontologia de Turambar para definir

la red bayesiana.

4.3.3 Funcionamiento basico

El funcionamiento de Turambar es similar al de la versién 2: relaciona una onto-
logia OWL 2 DL con un modelo probabilistico a través del cual calcular la pro-
babilidad asociada a las aserciones probabilisticas. Para ello, se asocian las clases,
propiedades de datos y propiedades de objetos con nodos de una red bayesiana. La
parte del razonamiento tradicional de OWL se realizard mediante Pellet o HermiT.
La eleccién de uno u otro es configurable.

La representacion de las aserciones probabilisticas se puede considerar una ex-
tension de la sintaxis funcional de OWL 2 (Patel-Schneider et al., 2012b):

ProbabilisticClassAssertion(Clase Sujeto Probabilidad) (4.4)

ProbabilisticObject Property Assertion(Propiedad DeObjetoSujeto (4.5)
Individuo Probabilidad)

ProbabilisticN egativeObject Property Assertion( PropiedadDeObjeto (4.6)
Sujeto Individuo Probabilidad)

ProbabilisticDataPropertyAssertion(PropiedadDe Datos Sujeto (4.7)
Literal Probabilidad)

ProbabilisticN egative Data Property Assertion(PropiedadDe Datos (4.8)
Sujeto Literal Probabilidad)
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En estas aserciones C'lase representa a una clase; PropiedadDeQObjeto, a una
propiedad de objeto; PropiedadDeDatos, a una propiedad de datos; Sujeto e
Individuo, a un individuo; Literal, a un literal y Probabilidad, a un valor com-
prendido en el rango entre cero y uno. Por su parte la asercion 4.4 es un asercion
probabilistica de clase; 4.5, una asercion probabilistica positiva de propiedad de
objeto; 4.6, una asercidn probabilistica negativa de propiedad de objeto; 4.7, una
asercion probabilistica positiva de propiedad de datos; y 4.8, una asercién proba-
bilistica negativa de propiedad de datos.

Los estados de los nodos de la red representan el conjunto de valores que una
propiedad puede tener o la clase a la que un individuo puede pertenecer o no. Estos
valores se definen mediante el uso de funciones que calculan el valor final de la
asercion y comprueban si la condicion representada por un estado existe en la on-
tologia. Por ejemplo, una funcion podria ser ”>5"que comprueba si un individuo
tiene una propiedad de datos con un valor superior a cinco. Algunas de estas fun-
ciones generan valores que pueden ser usados para la construccidon de aserciones
probabilisticas y otras no, como el caso anterior.

Todos los nodos de la red bayesiana estdn asociados a una clase o propiedad,
en cambio una clase o propiedad puede estar asociada a mas de un nodo de la
red bayesiana. Esto es posible gracias a la definicion del contexto y la existencia
de propiedades no funcionales cuyos valores pueden estar condicionados por la
existencia de esa misma propiedad con otros valores. El contexto representa la
relacion de los diferentes nodos de la red entre ellos y sirve para seleccionar que
red bayesiana es la mas adecuada para un individuo o si las redes disponibles son
vélidas para un individuo. Por ejemplo, el contexto podria definir que una red es
valida para aquellos individuos que sean miembros de la clase Paciente y tengan un
movil. Para su definicion se utiliza el lenguaje de consultas SPARQL-DL (Sirin &
Parsia, [2007). El resultado de la consulta debe de ser univoco es decir el individuo
por el que se pregunta no puede aparecer dos veces en los resultados como respuesta
a una variable. Siguiendo el ejemplo, si la consulta retornase un individuo John y
un mévil LG, entonces se podria proceder al cédlculo de la probabilidad. Por el
contrario, si tuviese dos moviles no. La relacion de los nodos con el contexto se
hace relacionando los nodos de la red con una de las variables de respuesta de la
consulta SPARQL-DL, ver capitulo cinco.
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turambarOntology

Ontologia OWL 2 DL Ontologia de dependencias

turambarClass
Object turambarProperty
Property B

Data turambarProperty

Property C

Figura 4.7: Relacion entre una ontologia OWL 2 DL vinculada a una ontologia de

dependencias en la tercera versién de Turambar.

A lahora de calcular la probabilidad de una asercion se pueden dar cuatro casos:

Que la propiedad o clase esté relacionada con un nodo de la red bayesiana y

exista una asercion en la ontologia. En ese caso la probabilidad sera 1.

Que la propiedad o clase esté relacionada con un nodo de la red bayesiana
y no exista una asercion en la ontologia. Se debera proceder al cdlculo de la

probabilidad y los valores probables segun la red bayesiana.

Que la propiedad o clase no esté relacionada con un nodo de la red bayesiana
y exista una asercion en la ontologia. En ese caso la probabilidad serd 1.

Que la propiedad o clase no esté relacionada con un nodo de la red bayesiana
y no exista una asercion en la ontologia. Se considera desconocido cualquier

tipo de asercidn.

La suma de las probabilidades de los estados de un nodo sera siempre 1, siendo
la probabilidad de cada estado un valor entre 1 y 0. No obstante, la suma de las
aserciones probabilisticas para una propiedad puede ser mayor que uno debido a
existencia de probabilidades no funcionales que estdn relacionadas con mas de un
nodo de la red al mismo tiempo, a pesar de compartir contexto.

Por tltimo, se considera que una ontologia es consistente si la ontologia OWL

2 DL es consistente y las probabilidades de los nodos de la red bayesiana estdn

68



4.3 Tercera iteracion: definicion final del sistema de representacion y de la
inferencia a realizar

comprendidas entre 0 y 1, a la vez que la suma de las probabilidades de los estados

de cada nodo de la red suma 1.

4.3.4 Modelado de la probabilidad

Una vez anotadas las clases y propiedades con los nombres de los nodos con los
que se relacionan en la red bayesiana, se procede al modelado de la misma. Para
expresar las relaciones de dependencia entre clases y propiedades se usa el vocabu-
lario definido por la ontologia de Turambar, ver ﬁgura@ Por tanto, esta ontologia
debe de ser importada de manera obligatoria por la ontologia de dependencias. Esta
nueva version es bastante similar a la de la versioén 2. No obstante, ofrece notables
mejoras respecto a la definicién de las tablas de probabilidad condicionada y a la
definicién del contexto de los nodos.

Las clases y propiedades definidas por la ontologia son las siguientes:

e Node representa un nodo de la red bayesiana. Sus instancias se definen como
auxiliares a través de la propiedad isAuxiliar. Se relacionan con su tabla de
probabilidad condicionada mediante la propiedad de objeto hasProbability-
Distibution. Los posibles valores que puede tomar la asercion probabilistica
(los estados del nodo) se definen mediante la probabilidad de objeto hasS-
tate. Por su parte, la jerarquia de la red se expresa mediante el uso de las
propiedades de objeto hasParent y su inversa hasChildren. Estas describen
los nodos padres de un nodo y sus hijos, respectivamente. El contexto de un
nodo se define mediante el uso de las propiedades de objeto hasContext, para
identificar la expresion de contexto; y hasVariable, para relacionar el nodo
con una variable del contexto. No todos los nodos han de tener contexto, por

lo que puede no aparecer.

e MetaNode es un tipo especial de nodo creado especialmente para las pro-
piedades no funcionales. Esta clase agrupa a diversas instancias de la clase
Node mediante el uso de la propiedad compriseNode. Su objetivo es facilitar
el modelado de relaciones de dependencia entre valores de una propiedad.
Por ejemplo, si existiese una propiedad de objeto no funcional tienenEnfer-

medad y se quisiese expresar que aquellos individuos con la enfermedad A
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Figura 4.8: Ontologia de Turambar en la tercera iteracion de Turambar
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son mds propensos a tener la enfermedad B, entonces esto se podria modelar
como un MetaNode compuesto por dos individuos de la clase Node (asu-
miendo que no existen mds enfermedades posibles). Este nodo es el causante
de que cuando se hable de que la anotacion turambarProperty pueda relacio-
nar indirectamente un nodo de la red bayesiana con una propiedad de objeto

o de datos.

e State representa un valor del dominio de un nodo de la red bayesiana. Me-
diante el uso de la propiedad de datos stateCondition se define la funcién
correspondiente que calcula el valor de la asercion correspondiente, a la vez

que evalda si el individuo ya esta relacionado con ese valor.

e ProbabilityDistribution define una distribucién de probabilidad en forma de
tabla de probabilidad condicionada. Se asocia con las celdas de la tabla me-

diante el uso de la propiedad de objeto hasProbability.

e Probability representa una celda de la tabla de probabilidad condicionada.
Se relaciona con el estado cuya probabilidad se quiere expresar mediante la
propiedad de objeto hasValue y con los estados de los cuales depende a través
de la propiedad de objeto hasCondition. La probabilidad se define mediante
el uso de la propiedad de datos hasProbabilityValue.

e (Context establece la relacion que tienen en comun los diferentes nodos de la
red bayesiana. La relacion se expresa mediante una consulta SPARQL-DL

por medio de la propiedad de datos relationship.

e Variable define una variable utilizada en una consulta SPARQL-DL a la hora
de establecer el contexto de una red bayesiana. Se utiliza la propiedad de

datos variableName para identificar la variable de la consulta.

e Plugin es la clase que representa la necesidad de cargar librerias adicionales
que provean funciones adicionales utilizadas en la definicion de los estados.
La propiedad de datos pluginUrl es utilizada para expresar la localizacion de

la libreria utilizada.
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4.3.5 Funciones de estado y tipos de nodos

En esta version los tipos de nodos han sido reducidos a dos grupos:

e Finales son aquellos nodos relacionados con propiedades o clases que retor-
nan una asercion probabilistica. Todos los nodos relacionados con clases son

finales.

e Auxiliares son aquellos nodos relacionados con propiedades que no devuel-

ven una asercion probabilistica.

Las funciones de estado son las encargadas de generar el valor de una asercion
probabilistica y comprobar que el estado de un nodo sea cierto o no. No todas
las funciones tienen que devolver un valor valido que se pueda utilizar para las
aserciones probabilisticas. Las funciones de estado consideradas como parte de la

especificacion de Turambar son las siguientes:

1. Comparaciones booleanas se utilizan para comprobar si dos valores boolea-

nos son el mismo.
2. Comparaciones numéricas comprueban si dos valores numéricos son iguales.

3. Comparaciones de cadenas de texto examinan si dos cadenas de texto son

idénticas.

4. Comparaciones de rango numérico comprueban que un valor numérico se
encuentre en un rango o que sea menor, menor o igual, mayor o igual o

mayor que un determinado ndmero.

5. Comparaciones de rango de cadenas de texto comprueba si una cadena de
texto estd en un rango, es mayor, mayor o igual, menor o igual o menor que

una cadena de texto.
6. Comparacién de individuos comparan si dos individuos son iguales.

7. Comprobacion de membresia de clase examina si un individuo es miembro

de una clase.
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8. Asercion nula indica que se desconocen aserciones. Aunque no genera aser-
ciones su uso, no se considera que su aparicion convierta a un nodo en auxi-

liar.

Todas las funciones, a excepcion de la funcidn asercion nula, tienen su inversa.
Las funciones inversas comprueban que no tienen un valor que cumpla la condicién
de la funcion normal. No obstante solo las funciones 1, 2, 3 y 6 generan aserciones
probabilisticas.

Si uno de los estados de los nodos hace uso de una funcién que no produce aser-
¢ion, entonces todo el nodo se considera auxiliar. Por el contrario, un nodo también
se considera auxiliar si se ha definido como tal mediante el uso de la propiedad

isAuxiliar.

4.3.6 Diferencias con la version 2

Las principales diferencias con la anterior version son:

e Eliminacion de los modos de mundo abierto estricto y no estricto. Ahora solo

existe el primero.

e Mejora en la definicién de tablas de probabilidad condicional mediante un

modelo més flexible y mds simple de leer y comprender.

e Sustitucion del lenguaje propio para definir el contexto por el lenguaje de
consultas SPARQL-DL. De esta manera, se ofrece una mayor expresividad

para su definicion.

e Se ha clarificado el modelado de las dependencias entre valores de una misma

propiedad no funcional.

e Las aserciones probabilisticas de rango y rango abierto ya no forman parte de
la especificacion. Es decir, ningln resultado a una consulta puede devolver

una asercion de esos tipos.
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Estas diferencias permiten modelar el ejemplo de la toma de medicacién. Por
una parte, se superan los problemas de definicién de contexto existentes en la ver-
sion anterior gracias al uso de SPARQL-DL. Ello permite definir contextos mas
expresivos. Por otra parte, la definicion de redes y probabilidades es mas clara y

sencilla tanto de describir como de actualizar.

4.4 Conclusiones

En este capitulo se ha presentado el proceso evolutivo que ha sufrido Turambar a lo
largo del tiempo hasta llegar a su version definitiva. Este proceso es importante ya
que ayuda a entender las decisiones tomadas a lo largo de este trabajo. Ademads, se
presenta el método de representacion de incertidumbre propuesto, asi como el tipo
de inferencia que se puede esperar de este. Este sistema ofrece una solucion para la
representacion de la incertidumbre en entornos inteligentes que combine aserciones
probabilisticas de clases y propiedades. Por otra parte, cumple con los objetivos de
IRI dnica y aislamiento del modelo probabilistico del conocimiento tradicional.
Siendo estas dos ultimas caracteristicas propias de esta propuesta. Hasta donde se
tiene conocimiento, no existe ninguna otra propuesta que tenga en cuenta esto.
Aunque en este capitulo se ha explicado el funcionamiento basico que se puede
esperar de la propuesta, queda por definir como consultar el conocimiento proba-
bilistico. El lenguaje de consultas que se presenta en el siguiente capitulo es im-
portante ya que ofrece los métodos necesarios para acceder al conocimiento proba-

bilistico.
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Cuando la situacién es adversa y la
esperanza poca, las determinacio-
nes drasticas son las mds seguras.

Tito Livio

Consultando las ontologias
probabilisticas

A lo largo del viaje el explorador consultard los mapas y anotaciones que pre-
paré antes de partir a la aventura. Tanto los mapas como las anotaciones estidn
cuidadosamente ordenados para facilitar la busqueda de la informacién. De poco le
sirve al explorador disponer de la informacion si no es capaz de acceder a ella.

En este capitulo se describe como Turambar responde a una consulta sobre
una asercion probabilistica. Ademads, se define el lenguaje de consultas declarativo
creado para el razonador. Este lenguaje es una extension de SPARQL-DL, cuyo
objetivo es facilitar la consulta de ontologias probabilisticas. La principal contribu-
cién de este lenguaje es ofrecer un método de consulta declarativa para ontologias
probabilisticas que permita hacer consultas complejas, y cuya sintaxis resulte fa-
miliar a los desarrolladores. Una ventaja de las consultas SPARQL-DL es que las
consultas pueden ser reutilizadas entre diferentes implementaciones del lenguaje de
consultas. Es decir, la misma consulta podria ser utilizada en un motor de consultas
en C++ y en Java sin modificarla, y el resultado seria el mismo. En cambio, si se
ofreciese unicamente una API las consultas complejas deberian de ser realizadas

mediante multiples llamadas a métodos de la API, ademés de tener que procesar
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los resultados de esas llamadas. Por otra parte, si se quisiese implementar Turam-
bar en otro lenguaje de programacion, como C++, esas consultas deberian de ser

traducidas a llamadas a la nueva API de C++.

5.1 Respondiendo una consulta probabilistica

A la hora de responder una consulta sobre una asercién probabilistica se seguirdn

los siguientes pasos que muestra la figura[5.1}

1. Comprobar que la consulta no se haya realizado antes y el resultado esté cal-

culado ya.
2. Comprobar que el sujeto existe en la ontologia OWL 2 DL.

3. A partir de este punto el camino se divide en dos dependiendo de si se desea
conocer las clases a las que pertenece un individuo o el valor de una propie-
dad.

(a) Propiedades

i. Se procede a comprobar si el individuo cumple con el contexto. En
el caso de que hubiese varios nodos asociados con una propiedad y
con diferentes contextos validos para el nodo, se escogeria siempre
el contexto mas restrictivo. Se asume que el contexto mas restricti-
vo es aquel con mayor ndmero de variables implicadas. En caso de

igualdad de variables, se escoge el primero que sea vélido.

ii. Una vez escogido el nodo, se sustituye la variable asociada al nodo
por el individuo retornado por la consulta de contexto. En el caso
de los meta nodos, esta operacion se realiza por cada uno de los no-
dos que conforman el meta nodo. Repitiendo los siguientes pasos

por cada nodo del meta nodo.

iii. A continuacién se comprueba que los estados del nodo, estable-
ciendo como evidencia aquel estado que cumpla. Una vez compro-

badas las evidencias para un nodo, este se marca como revisado.
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iv. Acto seguido se procede a analizar el resto de nodos en la jerarquia
de la red, sustituyendo las variables por individuos y marcando las

evidencias.

v. Comprobar que los nodos pendientes del paso (ii) se hayan revi-
sado también. En caso de no haber sido revisados volver al paso
(iii).

vi. Se calcula la probabilidad de los nodos relacionados con la con-
sulta. Se retornan las aserciones generadas por los estados de los
nodos y su probabilidad asociada. Las aserciones y sus probabili-

dades se anaden como resultados a la consulta.

(b) Clases. Este caso es particular debido a que se proveen dos formas de
calcular la probabilidad de la pertenencia a una clase. La primera que
es la mas sencilla es cuando se pregunta por una clase en concreto, por
ejemplo la probabilidad de que John sea un paciente. En estos casos los
pasos seguidos son los mismos que para las propiedades. Sin embargo,
existe la posibilidad de que sea una consulta de tipo y se pregunte por
todas las clases a las que pertenece John, en cuyo caso el método de
calculo es ligeramente diferente. Este método se describe a continua-
cion.

1. Se buscan todas las clases relacionadas con un nodo.

ii. Por cada clase se aplica el mismo proceso que para una propiedad.

4. Retorno de la lista de resultados. Si no se han hallado aserciones probabilisti-

cas el resultado sera vacio.

El atento lector habra observado que si se preguntase por el valor de una pro-
piedad o la membresia a una clase que no estuviera relacionado con un nodo, el
resultado serd vacio cuando deberia de ser la asercion existente en la ontologia
asociada a una probabilidad con valor 1. La razén por la que este algoritmo no re-
fleja esos casos es porque se da por hecho que este se llama solo si la informacién

existente en la ontologia no se ha cumplido.
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Figura 5.1: Algoritmo que muestra los pasos que se siguen a la hora de calcular una
asercion probabilistica
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5.1.1 Lenguaje de consultas en Turambar

En Turambar existen dos formas de consultar el conocimiento probabilistico: me-
diante una API y mediante un lenguaje de consultas declarativo creado a partir de
SPARQL-DL. La razén principal de incluir un lenguaje declarativo es que este se
viese sujeto a menos cambios entre versiones y que pudiese ser implementado por
terceros para sus propios sistemas. Las razones por las que se eligié extender este

lenguaje y no SPARQL son:

e La creacion de query atoms era mds sencilla desde el punto técnico.

e Eluso de query atoms evita errores que se podrian producir al afiadir un cuar-
to miembro a los patrones de tripleta. Por ejemplo, que existiese un patrén

que hiciese referencia a una consulta probabilistica no soportada.

e Hasta donde conozco no existe una manera nativa de integrar SPARQL con
OWL API (Clark & Parsia, 2014).

5.1.2 Introduccion a SPARQL-DL
SPARQL-DL (Sirin & Parsia, 2007) tiene como principal objetivo ofrecer un len-

guaje de consulta lo suficiente expresivo y versatil para las ontologias OWL DL,
que permita consultar tanto TBox, RBox como ABox. SPARQL-DL es un sub-
conjunto de SPARQL (Prud’hommeaux et al., 2013) que es cubierto mediante los
servicios de razonamiento estidndar de un razonador OWL DL.

En (Sirin & Parsial 2007) se describe el vocabulario de una ontologia OWL DL

como Vo = (V_,., Vop, Vaps Vaps Vinds Vs Vi) Venode, €1 conjunto de identificado-

cls’
res de bnodes; y V,.; donde V. es el conjunto de clases denotadas por URIs ; V,,,
el conjunto de propiedades de objetos identificadas por URIs; Vy,, €l conjunto de
propiedades de datos definidas mediante una URI; V;,,4, €l conjunto de URIs que
nombran individuos ; V,,, el conjunto de anotaciones identificadas por una URI;
Vp, el conjunto de tipos de datos definidos mediante URIs; V,,,.;, el conjunto URISs;
S, el conjunto de las clases OWL DL; y Vj;;, el conjunto de literales bien formados.
Del mismo articulo, se deprende que un afom de una consulta SPARQL-DL es de

la siguiente forma:
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q < Type(a, C)|PropertyV alue(a, p,v)|SameAs(a, b)|Dif ferent From(a,b)

EquivalentClass(Cy, C)|SubClassO f(Ch, Co)|DisjointWith(Cy, Cy)
ComplementO f(C1, Cs)| Equivalent Property(p1, p2)|SubProperyO f(p1, p2)
InverseO f(p1, p2)|Object Property(p)| Datatype Property(p)| Functional (p)

Inverse Functional(p)|Transitive(p)|Symmetric(p)| Annotations(s, pa, 0)

Enelcual a,b € Vi UV U Vinodes U € Viri U Vit U Viar U Vinode- D, q €
Vuri U Vyar; C; D € Sc U Vyars 8 € Viris Pa € Vaps 0 € Viri U Vygr. La consulta
SPARQL-DL seria un conjunto finito de estos atoms y es interpretada como la
conjuncion de estos.

La funcién de evaluacién o : Vipg U Vinode U Viir — AT empareja nombres de
individuos, bnodes y literales utilizados en la consulta con elementos del dominio
de la interpretacion AT con el requisito de que si o(a) = a” sia € Vi,q 0 a € Vyy.
Por su parte, una interpretacion Z satisface a un semi ground atom q (Z =, q)
de una consulta si es compatible con el vocabulario de la ontologia y cumple las
condiciones impuestas en la tabla

La interpretacion Z satisface a una consulta Q = ¢;Aga..Agy, siy solosiZ =, ¢;
por cada atom de la consulta. Finalmente se dice que Q es una consecuencia logica
de la ontologia si la consulta es satisfacible por todos los modelos de la ontologia.

Una solucién para una consulta SPARQL-DL O = ¢; A ¢».. A ¢, para una
ontologia OWL DL es un emparejamiento de variable 1 : Vo — Vi U Vi tal que
cuando todas las variables en Q se hayan sustituido con el valor correspondiente
de 1 obteniendo una consulta semi-ground 1(Q) compatible con el vocabulario de
la ontologia y tal que O = u(Q). El conjunto de soluciones para una consulta Q

es el conjunto de todas las soluciones.

5.1.3 Extension de Derivo

El lenguaje de consultas presentado es una extension de la variante de SPARQL-
DL de Derivo (Derivo, 2014)). Esta variante estd completamente alineada con OWL

2 e incluye los siguientes atoms:
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Atom de la consulta

Condicion en la interpretacion

Type(a,C)
PropertyValue(a,p,v)
SameAs(a,b)
DifferentFrom(a,b)
EquivalentClass(C, C5)
SubClassOf(C, Cs)
DisjointWith(C4, Cy )
ComplementOf(C, Cs)
EquivalentProperty(py, p2)
SubProperyOf{p1, p2)
ObjectProperty(p)
DatatypeProperty(p)
Functional(p)
InverseFunctional(p)
Transitive(p)
Symmetric(p)

Annotations(s,pg,0)

o(a) € C*

(o(a),0(v)) € p*

o(a) = o(b)

o(a) # o(b)

CF =Gy

CiF C G

CF NGyt =

T = AT\ O,F

=

rrCq

siempre que sea compatible con V sera satisfacible
siempre que sea compatible con V sera satisfacible
(a,b) € p*y (a,c) € p" entonces c = b
(a,b) € pTy (c,a) € p* entonces ¢ = b

(x,y) € pTy (y,2) € p entonces (x, 2) € p*
(
{

€ p’ entonces (y, z) € p*
$,0) € pat

Y)
z,Yy)

Cuadro 5.1: Satisfaccién de un atom de consulta respecto una interpretacion. Tabla
extraida de (Sirin & Parsial, [2007)).
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e Class(a) comprueba que a es una clase.

e Property(a) comprueba que a es una propiedad.

e [ndividual(a) comprueba que a es un individuo.

e Type(a, b) comprueba que a es un miembro de la clase b.

e PropertyValue(a, b, c) comprueba que a esta relacionado a través de la pro-

piedad b con c.
e EquivalentClass(a, b) comprueba si dos clases son equivalentes.
e SubClassOf{a, b) comprueba si a es subclase de b.
e FEquivalentProperty(a, b) comprueba si dos propiedades son equivalentes.
e SubPropertyOf{a, b) comprueba si a es una subpropiedad de b.
o [nverseOf(a, b) comprueba si la propiedad a es la inversa de b.
e ObjectProperty(a) comprueba si a es una propiedad de objeto.
e DataProperty(a) comprueba si la propiedad a es una propiedad de dato.
e Functional(a) comprueba que la propiedad a sea funcional.

e [nverseFunctional(a) comprueba que la inversa de la propiedad a sea funcio-

nal.
e Transitive(a) comprueba que la propiedad a sea transitiva.
e Symmetric(a) comprueba que la propiedad a sea simétrica.
o Reflexive(a) comprueba que la propiedad a sea reflexiva.
o [rreflexive(a) comprueba que la propiedad a sea irreflexiva.
e SameAs(a, b) comprueba que a y b sean el mismo individuo.

e DisjointWith(a, b) comprueba que la clase a sea disjunta con b.
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e DifferentFrom(a, b) comprueba que dos individuos son distintos.
o ComplementOf{a, b) indica que la clase a es la completo de b.

e Annotation(a, b, c) comprueba que el valor de la anotacion b para la URI a

es c.
e StrictSubClassOf{a, b) comprueba que a es una subclase estricta de b.

e DirectSubClassOf(a, b) comprueba que a es una subclase directa de b en el

arbol de jerarquias.
e DirectType(a, b) comprueba que a es miembro directo de la clase b.

e StrictSubPropertyOfia, b) comprueba que a es una subpropiedad estricta de
b.

e DirectSubPropertyOf{a, b) comprueba que a es una subpropiedad directa de
b en el arbol de jerarquias.

Esta extension soporta dos tipos de consultas:

e ASK devuelve un valor booleano que informa de si la consulta tiene o no

solucion. Su sintaxis es la siguiente:

ASK {atomy, atoms, ....atom,, }

e SELECT realiza una consulta y devuelve como resultado los posibles valores

para las variables de la consulta. Su sintaxis es la siguiente;

SELECT [DISTINCT) Tvary tvarsy ... Tvary,
(W HERE]{atom,, atoms, ....atom,, }
[ORW HERE { atom,, atoms, .... atomy }| *

También, se permite el uso de prefijos afiadiendo al principio de la consulta la
lista de prefijos y la URI a la que representan, tal que:

PREFIX prefijo: URI (5.1
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5.1.4 Extension propuesta

Partiendo de la implementacion de Derivo, se han afiadido dos nuevos atoms para

consultar las ontologias de Turambar:

e ProbType(?individual, ?class, ?probability) es una extension del atom Type.
Sirve para obtener la probabilidad de que un individuo sea miembro de una

clase.

e ProbPropertyValue(?individual, ?property, ?value, ?probability) es una ex-
tension del atom PropertyValue. Determina la probabilidad de que exista una
asercion probabilistica que asocie un individuo con otro individuo o literal a

través de una propiedad.

En ambos casos la propiedad se expresa como un valor entre 0 y 1, que puede
ir precedido por los simbolos mayor que (>), menor que (<), mayor o igual que
(>=) o menor o igual que (<=) para determinar el umbral de probabilidad minimo
o méiximo aceptado. Esto puede ser muy ttil para determinar las aserciones que se

encuentran entre un rango de probabilidad determinado.

5.1.4.1 Ejemplos de consultas

La siguiente consulta muestra como recuperar la tarea actual que estd haciendo una

persona y la probabilidad de que esté realizdndola.

PREFIX ex: <http://www.example.org/example.owl#>
SELECT 7?task 7?prob ?person WHERE {
ProbType (?task, ex:TomarMedicina , ?prob),

PropertyValue (?person, ex:tarea, ?task)

Si se quisiese determinar que las actividades del tipo TomarMedicina con una
probabilidad mayor al ochenta por ciento son las que se deben de retornar, la con-

sulta seria la siguiente:

PREFIX ex: <http://www.example.org/example.owl#>
SELECT ?task ?prob ?person WHERE {
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ProbType (?task, ex:TomarMedicina , ?prob),
PropertyValue (?person, ex:tarea, 7?task),

ProbType (?task, ex:TomarMedicina , >0.8)

Si por el contrario, se desease recuperar las actividades del tipo TomarMedicina
que se producen con un rango de probabilidad entre el cincuenta por cierto y el

ochenta por ciento, entonces la consulta seria la siguiente:

PREFIX ex: <http://www.example.org/example.owl#>
SELECT 7?task ?proba ?person WHERE {
ProbType (?task, ex:TomarMedicina , ?proba),
PropertyValue (?person, ex:tarea, ?task)
ProbType (?task, ex:TomarMedicina , >=0.5),

ProbType (?task, ex:TomarMedicina , <=0.8)

Si se quisiese conocer la probabilidad con la que una ingesta de medicina ha

sido correcta, la consulta se describiria tal que:

PREFIX ex: <http://www.example.org/example.owl#>
SELECT ?person ?ingesta ?prob WHERE {
PropertyValue (?person, ex:ingesta, ?ingesta),
Type (?ingesta, ex:Ingesta),
ProbPropertyValue (?ingesta, ex:esCorrecta,

"true", 7?prob)

Al igual que con las propiedades, también se puede especificar que la probabi-
lidad minima con la que las ingestas se consideran correctas. Por ejemplo, ochenta

por ciento:

PREFIX ex: <http://www.example.org/example.owl#>
SELECT ?person ?ingesta ?prob WHERE {
PropertyValue (?person, ex:ingesta, ?ingesta),

Type (?ingesta, ex:Ingesta),
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ProbPropertyValue (?ingesta, ex:esCorrecta,
"true", ?prob),
ProbPropertyValue (?ingesta, ex:esCorrecta,

"true", >0.8)

O también se podria indicar que solo interesan aquellas ingestas correctas con

una probabilidad entre el ochenta y cincuenta por ciento:

PREFIX ex: <http://www.example.org/example.owl#>
SELECT ?person ?ingesta ?prob WHERE ({
PropertyValue (?person, ex:ingesta, ?ingesta),
Type (?ingesta, ex:Ingesta),
ProbPropertyValue (?ingesta, ex:esCorrecta,
"true", ?prob),
ProbPropertyValue (?ingesta, ex:esCorrecta,
"true", >0.5),
ProbPropertyValue (?ingesta, ex:esCorrecta,

"true", >0.8)

Los atoms ProbProperty Value y ProbType pueden aparecer combinados en una
misma consulta. Por ejemplo, para calcular la probabilidad de que una persona
esté tomando la medicacion con una probabilidad de entre el cincuenta y ochenta

por ciento y la ingesta sea correcta con una probabilidad entre el cincuenta y el

ochenta por ciento.

PREFIX ex: <http://www.example.org/example.owl#>
SELECT ?person ?ingesta ?prob ?task ?proba WHERE {
PropertyValue (?person, ex:ingesta, ?ingesta),
Type (?ingesta, ex:Ingesta),
ProbPropertyValue (?ingesta, ex:esCorrecta,
"true", ?prob),
ProbPropertyValue (?ingesta, ex:esCorrecta,
"true", >0.5),

ProbPropertyValue (?ingesta, ex:esCorrecta,
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"true", >0.8),

PropertyValue (?task, ex:tienelngesta,
?ingesta),

ProbType (?task, ex:TomarMedicina , ?proba),

PropertyValue (?person, ex:tarea, ?task)

ProbType (?task, ex:TomarMedicina , >=0.5),

ProbType (?task, ex:TomarMedicina , <=0.8)

5.2 Conclusiones

En este capitulo se ha descrito el lenguaje declarativo de consultas que se usa para
definir el contexto, asi como la extension realizada para consultar las ontologias
probabilisticas. Ademads, se han ofrecido una serie de ejemplos que explican el
funcionamiento basico del lenguaje de consultas. Asi mismo, se ha explicado el
algoritmo que sigue Turambar para calcular una consulta probabilistica.

El lenguaje probabilistico presentado ofrece la principal ventaja de que permi-
te realizar consultas complejas que combinen conocimiento probabilistico con el
conocimiento de la ontologia de una manera declarativa, abstrayendo al programa-
dor de la API del razonador. Esto permite que si algin otro razonador decidiese
implementar el lenguaje de consultas propuesto, los desarrolladores pudiesen mi-
grar las consultas de manera directa a este. Por otra parte, se simplifica la 16gica de
las aplicaciones que hagan uso de Turambar, ya que se delega a este las consultas
complejas.

Explicado los componentes principales del trabajo realizado, el siguiente paso
es evaluarlo. Por ello, en el siguiente capitulo se describen los experimentos que
se han realizado con el fin de evaluar Turambar y la extension del lenguaje de
consultas SPARQL-DL.
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No te pongas en el lado malo de un
argumento simplemente porque tu
oponente se ha puesto en el lado co-

rrecto

Baltasar Gracian

Evaluacion

Cada etapa del viaje a completar entrafia peligros diferentes que el explorador
deberé de evaluar durante el viaje. Los accidentes geograficos no siempre son como
él esperaba y habrd que sopesar la situacion y plantearse nuevas opciones, si fuera
necesario. Este proceso es vital para poder afrontar el viaje con la seguridad sufi-
ciente de que va a ser posible completarlo. Si la etapa no se puede proseguir por el
camino decidido de antemano, entonces habra que tomar un desvio, desandar parte

del camino o asumir los riesgos que suponga el continuar.

En este capitulo se exponen las diferentes evaluaciones que se han llevado a
cabo durante el desarrollo de la tesis. Por una parte, se presentan una serie de ex-
perimentos que se realizaron para determinar qué razonador OWL 2 y framework
semantico utilizar. Por la otra, se realizé una evaluacion del razonador de Turambar
y la extension probabilistica de SPARQL-DL en la que se evalua un caso de uso de

ejemplo. Este enfoque ha sido elegido debido a la metodologia iterativa elegida.
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6. EVALUACION

6.1 Evaluacion de razonadores y frameworks semanti-

COS

Una de las primeras preguntas que habia que responder durante el desarrollo de
Turambar era cudl era el framework semdntico y razonador mds apropiado para
su desarrollo. Aunque generalmente se suele utilizar el benchmark de la univer-
sidad de Lehigh (LUBM) (Guo et al.l 2005)), se decidié hacer uso de una bateria
propia de pruebas de rendimiento. Esta decision fue motivada por la existencia de
autores que sostienen que estos test no son suficientes para la elecciéon de un razo-
nador(Weithoner et al., 2006), ya que no ofrecen informacidn relevante que ayude
a la eleccion de un razonador para las aplicaciones del mundo real. Como conse-
cuencia, se plantearon unos experimentos propios que facilitaran la eleccion del

razonador y framework.

6.1.1 Preparacion del experimento

Para este experimento seleccionamos los siguientes frameworks:

e OWL API (Bechhofer et al., [2003) nace del esfuerzo de intentar ofrecer una
componente reusable para la construccion de diferentes aplicaciones basadas
en OWL

e Jena es un framework para el desarrollo de aplicaciones semanticas (Carroll
et al.,|2004). Soporta tanto Resource Description Framework (RDF) (Schrei-
ber & Raimond, 2014), RDF Schema (RDFS) (Guha & Brickley, 2014) y
OWL. Ademads, ofrece un motor de consultas SPARQL.

e OWLIink API (Noppens et al., 2010)es una implementaciéon del protocolo
OWLIink (Liebig et al., 2011), que sirve para el intercambio de informacién
entre aplicaciones que hagan uso de OWL 2. Permite que el razonador y la

aplicacién que hace uso de este, se encuentren en maquinas diferentes.

En cuanto a los razonadores, se hizo uso del razonador de Jena, HermiT (Shea-

rer et al., 2008) y Pellet (Sirin et al., 2007). Las elecciones de los razonadores
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vienen motivadas por ser software de codigo abierto, asi como por la posibilidad
de poderse integrar junto con los frameworks anteriores.

En el experimento se registraban las actividades diarias que realiza una persona.
Estas actividades se extraen del data set de Huynh et al|(2008)), al cual se le ha
afadido la actividad de tomar medicina. A partir de estas actividades se puede
inferir si el usuario ha tomado las medicinas o si se han tomado cuando no se
debia. Las reglas son las encargadas de recordar al usuario que debe de comer y
tomar las medicinas. Las reglas fueron implementadas tanto en SWRL (Horrocks
et al.l 2004), cédigo Java, como en reglas Jena. Este experimento es descrito en
(Ausin et al., |2012a; |Ausin & Castanedo), [2012)).

El experimento fue ejecutado en un portatil Acer Aspire 4830TG con las si-

guientes caracteristicas:
e Procesador: Intel Core 15-2410M.
e RAM disponible: 8 GB.
e Sistema operativo: Ubuntu 11.10 para 64 bits.
e Version de Java: 1.6.0_23 de OpenJDK Runtime Environment (IcedTea6 1.11pre)

El programa carga las ontologias en el razonador y a continuacién empieza a ac-
tualizar la ontologia con la informacion suministrada por el data set. La tabla[6.]]
resumen las combinaciones de frameworks y razonadores que se llevaron a cabo

durante el experimento.

OWLlink API 1.2.2  OWL API 3.1.0 Jena 2.6.4
Jena 2.6.4 - - (1) Reglas Jena
HermiT 1.3.5 | (2) Reglas Java (3) Reglas Java -
Pellet 2.3.0 (4) Reglas Javarules (5) Reglas SWRL (6) Jenay
(7) SWRL

Cuadro 6.1: Diferentes combinaciones de razonadores y frameworks seménticos uti-

lizados para simular la toma de medicinas de un usuario.
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La ontologia cargada importa una ontologia llamada talisman extension”que
importa a su vez la ontologia “talisman core”. Segun los resultados devueltos por
OWL API, se cargan 123 axiomas pertenecientes al ABox; 305, al TBox; y 2, al
RBox. De entre las clases definidas en esta ontologia, las mds importantes son las

siguientes:
e DisabledPerson identifica a las personas que necesitan de cuidados.
e MedicalTreatment representa un tratamiento médico.

e Las subclases de la clase Activity describen las posibles actividades que el

usuario puede realizar. Las principales subclases se pueden ver en las figuras

[6.116-2y[6.3}

Para relacionar un miembro de la clase DisabledPerson con un miembro de la
clase MedicalTreatment, es decir expresar que un usuario toma una medicacion,
se hace uso de la propiedad medicalTreatment. Por otra parte, para expresar que
un usuario estd realizando una actividad se hace uso de la propiedad isDoing. En
cuanto al nimero de reglas, existen 16 reglas SWRL y otras 16 reglas Jena, ademas
de su traduccion a Java.

Durante la ejecucion del experimento la base de conocimiento se ird actuali-
zando con la informacion de las actividades proporcionadas por el data set 1o que
se traduce en multiples actualizaciones de la misma, que implican volver a ejecutar

las reglas.

6.1.2 Resultados del experimento

El experimento se ejecutd diez veces para determinar el tiempo medio de ejecucion
por cada combinacién de razonador y framework. Otras tantas fueron necesarias
para determinar el consumo de memoria. Se midieron la memoria entregada (com-
mitted memory) y la memoria usada. La memoria entregada es la memoria que se
garantiza estar disponible para ser usada por la mdquina virtual de Java. Por su
parte, la memoria usada es la memoria ocupada por los objetos tanto referenciados
como desreferenciados. Los resultados son los mostrados por las figuras 6.5y
6.0
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DisplacementActivity WorkingActivity
UnknownActivity

~

are
Driving l [ AttendingAPresentation ] [ WhiteboardActivity J
y

h

[Driv\ngBike] [ [)rivmgCar] [ WipingTheWhiteboard J [ DiscussingAtWhiteboard ]

HygieneActivity

are

[ Dri\rlngCarThr‘DughSupermarket]

DisplacementActivity
talisman-core:Activity |

HouseworkActivity [ talisman-extension:DisabledPerson j are MovementActivity EatingActivity

m ! talisman-cori ‘
essages lisman-core: Activit
are X Y are are

(DataTypeProperty)

E+--

talisman-core: Activity

talisman-core: Activity talisman-core: Activity

Figura 6.1: Parte de las principales subclases de Activity definidas en la ontologia
utilizada para determinar cudndo un usuario debe de tomar la medicacién (1 de 3)
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HouseworkActivity

T

are

N

[SettingTheTable] [PickingUpMensaFond] [MakmgCofFee:] [PrenaringFmd] [Washinngshes] [Barhe:ueﬁ\ctivity]
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l

[Watchinganej [LwngUsingCamputer]

WalkingActivity

[WalkmgFreerv [WaIkmgwhﬂecarryingsamething ]

Figura 6.2: Parte de las principales subclases de Activity definidas en la ontologia

utilizada para determinar cudndo un usuario debe de tomar la medicacién (2 de 3)
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Standstillactivity
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talisman-core:Activity talisman-corerActivity

Figura 6.3: Parte de las principales subclases de Activity definidas en la ontologia

utilizada para determinar cudndo un usuario debe de tomar la medicacién (3 de 3)
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Tiempo vs numero de dias
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Figura 6.4: Tiempo requerido para procesar las actividadees del experimento de las
medicinas a lo largo de siete dias. El grafico superior muestra los resultados de ejecutar
los razonadores como librerias y el inferior el de ejecutarlos con OWLIink API en

modo cliente/servidor.
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Memoria entregada vs nimero de dias
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Figura 6.5: Resultados de la memoria entregada (committed memory) cuando se in-
crementa el nimero de dias (el volumen de datos crece) La imagen superior muestra
la memoria utilizada por el uso de los razonadores como librerias y la inferior, los

resultados de la parte cliente de las combinaciones con OWLIlink API
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Memoria entregada vs nimero de dias
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Figura 6.6: Resultados de la memoria usada cuando se incrementa el nimero de dias
(el volumen de datos crece). La imagen superior muestra la memoria utilizada por el
uso de los razonadores como librerias y la inferior, los resultados de la parte cliente de

las combinaciones con OWLIlink API
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6.1 Evaluacion de razonadores y frameworks semanticos

La combinacion de framework y razonador mas rapido es lade OWL API con el
razonador Pellet. Esta configuracion result6 hasta un 12 % mas rapida que la segun-
da configuracion mas rapida, como se puede apreciar en la figura Por contra,
también era la que mds memoria requeria, ver figuras [6.5]y [6.6] . Otra conclusién
que se puede extraer es que en general el uso del framework Jena con otro razona-
dor que no fuese Jena, es mds lento que cualquier otra combinacion. La razén de
que Jena con su propio razonador sea méas rapido que con otros razonadores puede
deberse a que no hace un razonamiento de OWL completo. En cuanto a la memoria,
HermiT combinado con OWL API es la combinacién que menos memoria requiere
sin hacer uso de OWLlIink.

En cuanto a las combinaciones con el protocolo OWLIink, se puede apreciar
un alto incremento en el tiempo de ejecucion, seguramente debido al uso de una
nueva capa de abstraccién. En cuanto al uso de memoria en la parte cliente, esta es

parecida con cualquiera de las combinaciones, tal como se esperaba.

6.1.3 Conclusiones del experimento

A partir de los resultados obtenidos se decidi6 hacer uso de OWL API como frame-
work semantico, ya que la combinacién de OWL API y Pellet result6 la mds rapida;
y HermiT con OWL API, la que menos memoria necesitaba. El hacer uso de OWL
API permite utilizar de manera casi transparente cualquier razonador compatible
con esta API. Por ello, en Turambar se eligio hacer uso de ella, ya que permite
hacer uso tanto de HermiT, para aquellos casos en los que la memoria fuese un re-
quisito importante; como de Pellet, cuando el tiempo de ejecucion fuese el requisito
mas importante.

El uso de OWLLink como protocolo fue rechazado debido a que el tiempo
de ejecucion era mas del doble que en aquellos casos en los que se usaba OWL
API y Jena. Este hecho no compensaba la ventaja que pueda aportar un enfoque
cliente/servidor. Ademas su uso significaba tener que extender el protocolo para

poder soportar las consultas probabilistica, lo que requiere un esfuerzo adicional.

99



6. EVALUACION

6.2 Experimento de Turambar

Con el objetivo de evaluar Turambar se plantea un caso de uso en el que se pretende
determinar la posicién de un usuario, John. Dicha informacién podra ser consultada
por los familiares o cuidadores del usuario mediante el uso de una aplicacién. La
casa modelada en el ejemplo cuenta con dos dormitorios, un bafio, un salén y una
cocina. En el caso de este escenario, se pretende evaluar el tiempo de respuesta
del sistema cuando la informacién del sensor “vestible”de localizacion falla o no

estd disponible.

Los sensores “’vestibles” utilizados en entornos inteligentes suelen depender de
baterias para su funcionamiento y de una conexion inaldmbrica para comunicarse
con el resto del sistema. Esto conlleva que la informacién del sensor pueda no estar
disponible debido a problemas de conectividad entre el dispositivo y el sistema
central o a que este se haya quedado sin bateria. Otro riesgo que se corre con estos
sistemas es que el usuario se los quite por alguna razén y se le olvide ponérselos de
nuevo. Todos estos inconvenientes deben de ser tenidos en cuenta por un sistema

de monitorizacion.

Un ejemplo de los problemas anteriormente descritos son los sensores de loca-
lizacién. Imaginese que John se olvidase de recargar el sensor localizacién o que no
se lo pusiese. Este hecho provocaria que no fuese posible determinar su posicion.
En sistemas tradicionales se podria asumir que la activacion de ciertos sensores por
parte de John estdn vinculados con su localizacion. Por ejemplo, se podria definir
que si la television esta activada, John deberia de estar en el salon viéndola. Tam-
bién se podria establecer que si se ha activado la vitroceramica, John deberia de
estar en la cocina. Con el objetivo de facilitar el modelado se podria optar por com-
binar OWL con reglas SWRL. Por ejemplo, para describir que un usuario esti en

el salon y no en la cocina cuando la television estd encendida y la vitrocerdmica,

100



6.2 Experimento de Turambar

apagada se podria utilizar una regla tal que:

Usuario(Tusuario) A tieneVitroceramica(?usuario, Tvitro) A

tieneT elevision(Tusuario, tele) A estaEncendida(?tele, TteleOn

)

NestaEncendida(?vitro, TvitroOn) A swrlb : equal(?teleOn, true)
Aswrlb : equal(TvitroOn, false) A estaEn(?tele, tele Pos)

)

— estaEn(?usuario, 7tele Pos

El problema es que ambos sensores pueden estar activados al mismo tiempo
como son la vitroceramica o la television. En estos casos, el desafio que se plantea
es como modelar los hébitos del usuario de una manera flexible y que pueda ser
definida tanto por expertos como sistemas de aprendizaje.

Por otra parte, se asume que esto va a ser siempre cierto cuando no existe una
evidencia de que esto pueda ser siempre asi. Por ejemplo, podria ser que la tele-
vision estuviese encendida y la vitroceramica, apagada y el usuario no estuviese
en la cocina. Por lo que verdaderamente se estaria diciendo que algo es probable
que suceda si se cumplen una serie de hechos, ya que se carece de certeza debido
a la falta de informacion concluyente. Es claro por tanto que las ontologias no son
suficientes para estos casos, debido a la incertidumbre presente y a que no permite
representar la nocién de que un hecho sea probable. Ademas, este tipo de infor-
macion es claramente probabilistica. Las relaciones entre las activaciones de los
sensores, su duracion o cualquier otra informacion relevante para determinar la po-
sicién de una persona siempre dardn como resultado una estimacion de los lugares
en los que el usuario puede estar y la probabilidad de que esta sea cierta.

Debido a todas las razones anteriormente expuestas, modelar este conocimiento
en Turambar es una opcién mds acertada, que hacerlo simplemente con ontologias.
Por ejemplo, se podria modelar la localizacién del usuario tal como muestra la
figura Esta red bayesina es la utilizada para evaluar los tiempos de consulta,
consistencia, carga y tiempo de inserciones. Tanto las probabilidades asignadas y
las relaciones entre nodos se han definido de manera no empirica, debido a que
el interés del experimento no esta en detectar la posicion del usuario, sino evaluar
el comportamiento de Turambar. No obstante, la red podria ser construida por un

experto o mediante el uso de sistemas de aprendizaje.
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Figura 6.7: Red bayesiana de ejemplo modelada en Turambar para estimar dénde se

encuentra un usuario.

102



6.2 Experimento de Turambar

6.2.1 Definicion de la ontologia de Turambar

A modo de ilustracion se va a explicar brevemente como se han modelado algunas
de las relaciones entre los nodos de la red bayesiana y las propiedad y clases de
OWL.

Para modelar la ontologia de dependencias lo primero es asociar la ontologia
OWL 2 DL con ésta. Para ello hay que importar la ontologia de anotaciones de
Turambar:

Import(<http ://www. morelab . deusto .es/talisman/
turambarAnnotations .owl>)

A continuacién definir la localizacion de la ontologia de dependencias mediante
la anotacion de la ontologia:
Annotation(<http ://www. morelab . deusto.es/talisman/

turambarAnnotations.owl#turambarOntology> “http ://
www. morelab . deusto.es/talisman/evaluationSupport.owl

)

A continuacion, se deben de anotar las propiedades y clases relacionadas con un
nodo de la ontologia de dependencias. Por ejemplo, el nodo de la imagen definido
como “actividad en cocina” es el individuo http://www.morelab.deusto.
es/talisman/evaluationSupport.owl#KitchenActivityl/enlaon-
tologia de dependencias y estd asociado a la clase :KitchenActivity.
AnnotationAssertion(<http ://www. morelab. deusto.es/

talisman/turambarAnnotations.owl\#turambarClass >

KitchenActivity “http ://www. morelab.deusto.es/
talisman/evaluationSupport.owl\#KitchenActivity ™)

En el caso de la propiedad “vitrocerdmica encendida” estd representado por el
individuo “http://www.morelab.deusto.es/talisman/evaluation
Support .owl#CooktopisSwitched’ en la ontologia de dependencias, el
cual a su vez estd emparejado con la propiedad :isSwitched en la ontologia OWL
2.

AnnotationAssertion(<http ://www. morelab . deusto.es/
talisman/turambarAnnotations .owl#turambarProperty >

isSwitched 7 http ://www. morelab.deusto.es/talisman/
evaluationSupport.owl#CooktopisSwitched”)
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En este ejemplo, dicha propiedad es utilizada para definir si la television esta en-
cendida; por lo que también estard emparejada con el individuo que represente al
nodo televisién encendida”. Es decir, por cada nodo con el que se empareja una
propiedad o clase, este debera de ser anotado nuevamente indicando el nodo con el
que se le empareja.

Una vez emparejadas las clases y propiedades con los individuos que repre-
sentan los nodos de la red, entonces se comienza con la definicién de la red en la
ontologia de dependencias. Las relaciones de dependencias entre nodos se declaran
con la propiedad hasParent. Por ejemplo, para definir que el individuo :KitchenAc-
tivity depende del individuo is/n.

ObjectPropertyAssertion(<http ://www. morelab . deusto .es/
talisman/turambar.owl#hasParent> <http ://www. morelab
.deusto.es/talisman/evaluationSupport.owl#isln> <

http ://www. morelab . deusto.es/talisman/
evaluationSupport.owl#KitchenActivity >)

A continuacién hay que definir los estados de cada nodo. Para ello, hay que
relacionar mediante hasState cada nodo con un conjunto de individuos de la clase
State y asociar a estos individuos con la funcion correspondiente con la propiedad
stateCondition. Por ejemplo, el nodo :KitchenActivity tiene dos estados: uno iden-
tificando que el individuo pertenece a esa clase y otro que no pertenece a una clase

disjunta.

ObjectPropertyAssertion(<http ://www. morelab . deusto.es/
talisman/turambar.owl#hasState > <http ://www. morelab .
deusto.es/talisman/evaluationSupport.owl#
KitchenActivity > <http ://www. morelab . deusto.es/
talisman/evaluationSupport.owl#ReadState30 >)

ObjectPropertyAssertion(<http ://www. morelab . deusto.es/
talisman/turambar.owl#hasState > <http ://www. morelab .
deusto.es/talisman/evaluationSupport.owl#
KitchenActivity > <http ://www. morelab . deusto .es/
talisman/evaluationSupport.owl#ReadState31 >)

ClassAssertion(<http ://www. morelab . deusto.es/talisman/

turambar.owl#State > <http ://www. morelab . deusto .es/
talisman/evaluationSupport.owl#ReadState30 >)
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DataPropertyAssertion(<http ://www. morelab . deusto.es/
talisman/turambar.owl#stateCondition >
<http ://www. morelab .deusto.es/talisman/
evaluationSupport.owl#ReadState30> " http ://www.
semanticweb .org/david/ontologies/2014/5/ untitled —
ontology —62#KitchenActivity 7" " xsd:string)

ClassAssertion(<http ://www. morelab.deusto.es/talisman
/turambar .owl#State > <http ://www. morelab.deusto.es/
talisman/evaluationSupport.owl#ReadState31 >)

DataPropertyAssertion(<http ://www. morelab . deusto.es/
talisman/turambar.owl#stateCondition > <http ://www.
morelab. deusto.es/talisman/evaluationSupport.owl#
ReadState31> ”!http ://www.semanticweb .org/david/
ontologies/2014/5/untitled —ontology —62#
KitchenActivity 7" " xsd:string)

En este experimento se hace uso de funciones en los estados que no pertenecen
al nucleo de Turambar por lo que hay que definir la localizacién de la libreria
que las provee. Estas funciones son usadas en el nodo is/n. El siguiente c6digo
muestra como declarar la dependencia de librerias externas y cémo hace uso de sus

funciones un estado del nodo is/n.

ClassAssertion(<http ://www. morelab . deusto.es/talisman/
turambar . owl#Plugin> <http ://www. morelab . deusto.es/
talisman/evaluationSupport.owl#Plugin >)

DataPropertyAssertion(<http ://www. morelab . deusto.es/
talisman/turambar.owl#pluginUrl> <http ://www. morelab
.deusto.es/talisman/evaluationSupport.owl#Plugin> ”
file :resources/evaluation/Evaluation.jar”""xsd:
string )

DataPropertyAssertion(<http ://www. morelab . deusto .es/
talisman/turambar.owl#stateCondition > <http ://www.
morelab . deusto.es/talisman/evaluationSupport.owl#
ReadState34> “get(http ://www.semanticweb.org/david/
ontologies/2014/5/untitled —ontology —62#LivingRoom)
77" xsd:string)

La funcién usada es la funcidon get que retorna la habitacion del tipo Livin-

gRoom para un usuario.
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Una vez definidos los estados hay que definir si el nodo es auxiliar o no. Como
el nodo :KitchenActivity no es auxiliar, entonces se describiria tal que:

DataPropertyAssertion(<http ://www. morelab . deusto.es/
talisman/turambar.owl#isAuxiliar > <http ://www.
morelab . deusto.es/talisman/evaluationSupport.owl#
KitchenActivity > “false ”""xsd:boolean)

El siguiente paso es definir el contexto que comparten los nodos de la red y
relacionarles con la variable de contexto correspondiente. En el caso del nodo :Kit-

chenActivity la variable es activity y se define tal que:

ClassAssertion(<http ://www. morelab.deusto.es/talisman/
turambar .owl#Context> <http ://www. morelab . deusto.es/
talisman/evaluationSupport.owl#Base>)

DataPropertyAssertion(<http ://www. morelab . deusto .es/
talisman/turambar.owl#relationship > <http ://www.
morelab . deusto.es/talisman/evaluationSupport.owl#
Base> "PREFIX t: <http ://www.semanticweb.org/david/
ontologies/2014/5/untitled —ontology —62#> SELECT ?
activity ?user ?cooktop ?bath ?bedcaregiver ?bed ?
tv ?activity WHERE { Type(?user, t:User),
PropertyValue (?user, t:isDoing, ?activity),
PropertyValue (?user, t:isOwner, ?kitchen), Type(?
kitchen , t:Kitchen), PropertyValue(?kitchen, t:
hasDevice, ?cooktop), Type(?cooktop, t:Cooktop),
PropertyValue (?user, t:isOwner, ?bathroom), Type(?
bathroom, t:Bathroom),PropertyValue (?bathroom, t:
hasDevice, ?bath), Type(?bath, t:Bath),PropertyValue
(?user, t:isOwner, ?guestroom), Type(?guestroom, t:
GuestRoom) , PropertyValue (? guestroom , t:hasFurniture ,

?bedcaregiver), Type(?bedcaregiver, t:Bed),
PropertyValue (?user, t:isOwner, ?livingroom), Type(?
livingroom , t:LivingRoom) ,PropertyValue (?livingroom ,

t :hasDevice, ?tv), Type(?tv, t:Television),
PropertyValue (?user, t:isOwner, ?bedroom), Type(?
bedroom, t:Bedroom), PropertyValue (?bedroom, t:
hasFurniture , ?bed), Type(?bed, t:Bed)}

?""xsd:string)

ObjectPropertyAssertion(<http ://www. morelab . deusto .es/
talisman/turambar.owl#hasContext> <http ://www.
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morelab . deusto.es/talisman/evaluationSupport.owl#
KitchenActivity > <http ://www. morelab . deusto.es/
talisman/evaluationSupport.owl#Base>)

ClassAssertion(<http ://www. morelab . deusto.es/talisman/
turambar .owl#Variable > <http ://www. morelab . deusto . es
/talisman/evaluationSupport.owl#activity >)

DataPropertyAssertion(<http ://www. morelab . deusto.es/
talisman/turambar.owl#variableName> <http ://www.
morelab . deusto.es/talisman/evaluationSupport.owl#

activity > 7activity 7" xsd:string)

ObjectPropertyAssertion(<http ://www. morelab . deusto.es/
talisman/turambar.owl#hasVariable > <http ://www.
morelab . deusto.es/talisman/evaluationSupport.owl#
KitchenActivity > <http ://www. morelab . deusto.es/
talisman/evaluationSupport.owl#activity >)

Posteriormente, se asocian los nodos con sus tablas de probabilidad condiciona-
da mediante la propiedad hasProbabilityDistribution. Para el nodo KitchenActivity
se harfa de la siguiente forma:

ClassAssertion(<http ://www. morelab . deusto.es/talisman/
turambar .owl#ProbabilityDistribution > <http ://www.

morelab . deusto.es/talisman/evaluationSupport.owl#
KitchenActivityDistribution >)

ObjectPropertyAssertion(<http ://www. morelab . deusto.es/
talisman/turambar.owl#hasProbabilityDistribution > <
http ://www. morelab . deusto.es/talisman/
evaluationSupport.owl#KitchenActivity > <http ://www.
morelab . deusto.es/talisman/evaluationSupport.owl#
KitchenActivityDistribution >)

Finalmente, queda asociar cada celda de la tabla de probabilidad condicionada
con esta mediante la propiedad de objeto hasProbability. Las celdas se definen
mediante la clase Probability y los estados de los nodos de los que dependen se
asocian mediante hasCondition; el estado propio al que hace referencia la celda, via
la propiedad de objeto hasValue; y la probabilidad, mediante probabilidad de dato
probabilityValue. Por ejemplo, una celda de la tabla de probabilidad condicionada
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de KitchenActivity se definiria tal que:

ClassAssertion(<http ://www. morelab . deusto.es/talisman/
turambar .owl#Probability > <http ://www. morelab . deusto
.es/talisman/evaluationSupport.owl#
KitchenActivityProbability6 >)

ObjectPropertyAssertion(<http ://www. morelab. deusto.es/
talisman/turambar.owl#hasProbability > <http ://www.
morelab . deusto.es/talisman/evaluationSupport.owl#
KitchenActivityDistribution > <http ://www. morelab .
deusto.es/talisman/evaluationSupport.owl#
KitchenActivityProbability6 >)

ObjectPropertyAssertion(<http ://www. morelab. deusto.es/
talisman/turambar.owl#hasCondition> <http ://www.
morelab . deusto.es/talisman/evaluationSupport.owl#
KitchenActivityProbability6 > <http ://www. morelab .
deusto.es/talisman/evaluationSupport.owl#ReadState26
>)

ObjectPropertyAssertion(<http ://www. morelab . deusto.es/
talisman/turambar.owl#hasCondition> <http ://www.
morelab . deusto.es/talisman/evaluationSupport.owl#
KitchenActivityProbability6 > <http ://www. morelab .
deusto.es/talisman/evaluationSupport.owl#ReadStatel4
>)

ObjectPropertyAssertion(<http ://www. morelab . deusto .es/
talisman/turambar.owl#hasValue> <http ://www. morelab .
deusto.es/talisman/evaluationSupport.owl#
KitchenActivityProbability6 > <http ://www. morelab .
deusto.es/talisman/evaluationSupport.owl#ReadState30
>)

DataPropertyAssertion(<http ://www. morelab . deusto.es/
talisman/turambar.owl#probabilityValue > <http ://www.
morelab . deusto.es/talisman/evaluationSupport.owl#
KitchenActivityProbability6 > 70.87358785”""xsd: float

)

Para este experimento no ha sido necesario el uso de MetaNodes. No obstante
la dnica diferencia hubiese radicado en que al emparejar nodos de la red con pro-

piedades se hubiese hecho referencia a un individuo de la clase MetaNode y no
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Evolucion del tiempo en funcion del nimero de usuarios
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Figura 6.8: Tiempo de ejecucion total a medida que se incrementan el nimero de

usuarios.

de Node, que estaria relacionado finalmente con los nodos de la red mediante la

propiedad compriseNode.

6.2.2 Ejecucion del experimento

Una vez generada la ontologia de Turambar, se crearon cuatro copias diferentes
de ella. La diferencia entre las copias se basaba en la informacion del nimero de
usuarios que contenian. Todos los usuarios poseian una casa con igual nimero de
habitaciones, mobiliario y electrodomésticos, que representaban la informacion ne-
cesaria descrita por la red definida en la figura La primera ontologia contenia
un dnico usuario; la segunda, dos; la tercera, 3; y la cuarta, cuatro. Las ontologias
son cargadas en el razonador y se ejecuta la primera prueba de consistencia. Tras
esto se procede a la ejecucion de diez etapas. Una etapa esta formada por la eje-
cucion de una serie de cambios aleatorios en la ontologia, la comprobacion de la
consistencia y una consulta de la extension de SPARQL-DL propuesta para deter-
minar donde se encuentran los usuarios.

Los cambios producidos durante una etapa son aleatorios y consiste en cambiar

el estado de alguno de los sensores implicados en la red bayesiana. El cambio de
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estado puede ser a un valor conocido o la eliminacién del valor para indicar que es
desconocido. También se modificara el tiempo que lleva con ese valor sin cambios.
Por cada usuario se realizara un tinico cambio en cada etapa.

La consulta realizada para determinar donde se encuentra el usuario es la si-

guiente:

PREFIX t: <http ://www.semanticweb.org/david/ontologies
/2014/5/untitled —ontology —62#>

SELECT ?user ?place ?prob where { ProbPropertyValue (?
user, t:isIn, ?place, ?prob) }

Las ontologias utilizadas, independientemente del nimero de usuarios, cuentan
con un TBox de 314 axioma y RBox de 18 axiomas. En cuanto al tamafio del ABox,
es de 63 axiomas para un usuario, 127 axiomas para dos usuarios, de 184 axiomas
para tres usuarios y de 253 axiomas para cuatro usuarios. En cuanto a la ontologia
de dependencias, esta estd formada por un ABox de 5537 axiomas y un TBox de 43
axiomas. Notese que el valor para las propiedades de algunos individuos puede ser
desconocido, también en las ontologias iniciales, debido a que se generaron bajo
las mismas premisas con las que se realizan los cambios.

El experimento se ejecutd un total de diez veces por cada ontologia creada en

un equipo Acer Aspire 4830TG con las siguientes caracteristicas:
e Procesador: Intel Core 15-2410M.
e RAM disponible: 8 GB.
e Sistema operativo: Ubuntu 14.04 para 64 bits.
e Version de Java: 1.7.0.51

El experimento iba a ser ejecutado haciendo uso de los razonadores HermiT y
Pellet. No obstante, no fue posible realizar el experimento con Pellet debido a que
presentaba problemas en la gestion de memoria que impedian su ejecucién. Por
ello, solo se ha ejecutado con HermiT.

La figura muestra el tiempo total de ejecucion del experimento. En ella
se puede apreciar que el tiempo total se incrementa desde 8.109521 segundos de

media de tiempo total para un usuario a los 43638.06 segundos cuando hay cuatro
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usuarios. Estos tiempos indican que a medida que el ABox crece, el rendimiento de
Turambar decrece dramaticamente, ofreciendo tiempos de etapas superiores a los
30 minutos.

El tiempo medio de carga, ejecucion de la primera consistencia y las etapas para
las diferentes configuraciones de usuarios es mostrado en las imagenes
6.11] y [6.12] En ellas se puede apreciar que el tiempo en cada etapa es parecido y
representan un porcentaje de tiempo similar respecto al tiempo final. Este resulta-
do era esperable debido a que los cambios que se realizan en la ontologia tienen
implicaciones légicas parecidas y a que el tamafio del ABox entre cambios va a ser
parecido.

Una vez vistos los resultados es importante analizar dénde se producen las ma-
yores pérdidas de tiempo para saber la razon. Por ello, se tomaron los tiempos de
cada parte de una etapa por separado (cambios, consistencia y consulta). Los tiem-
pos para los cambios se muestran en las figuras [6.13]y [6.14]; los tiempos para las
consistencias, en las figuras [0.15]y [6.16} y los tiempos de la consulta, en las figuras
y De estos resultados se puede extraer que la mayoria del tiempo se de-
dica a determinar que la ontologia sea consistente. Este hecho se agrava a medida
que el nimero de usuarios se incrementa.

Estos resultados ponen en relevancia que existe un problema con el cdlculo de la
consistencia, por lo que se decide revisar el algoritmo para determinar donde reside
el problema. El primer paso es intentar aislar la causa del problema por lo que se
decidi6 medir el tiempo que se necesita para responder la consulta del contexto de
los nodos de la red.

Con este objetivo, se ejecutd en un programa aparte la consulta SPARQL-DL
diez veces para las ontologias de uno, dos, tres y cuatro usuarios. La media del
tiempo de ejecucion de la consulta de contexto, asi como su comparacion frente al
tiempo medio de consistencia por etapa se puede ver en la tabla[6.2] Los resultados
revelaron que el motor de consultas de SPARQL-DL no estaba lo suficientemente
optimizado y se perdia en la consulta de contexto la préctica totalidad del tiempo.

Adicionalmente, se ejecutd el experimento cuatro veces mas para medir el uso
de 1a memoria. Los resultados pueden verse en la tabla[6.3] En principio, no parece
que exista el mismo problema de memoria que en Pellet, ya que no se ha observado

que en ninglin momento la memoria usada, ni entregada, alcancen el méximo del
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6. EVALUACION

Tiempo empleado por cada etapa para un usuario en segundos

Decima etapa D
Novena etapa [_|
Octava etapa I:l
Septima etapa |:|
Sexta etapa I:l
Quintoa etapa I:l
Cuartaetapa [ |
Tercera etapa I:l
Segunda etapa I:l
Primera etapa |:|
1° consistencia I:l
Tiempo de carga |
o - ~ o <
Tiempo (sg) Yo del total Error estindar
Tiempo de carga 3.9847643  49.136863 0.127990422
Primera consistencia | 0.7799358 9.617531 0.039260955
Primera etapa 0.6519345 8.039124 0.046574146
Segunda etapa 0.5810501 7.165036 0.023865119
Tercera etapa 0.4423801 5.455070 0.017451903
Cuarta etapa 0.3532610  4.356127 0.017846766
Quinta etapa 0.2655996 3.275157 0.008504996
Sexta etapa 0.2565495 3.163559 0.011861929
Séptima etapa 0.2305585 2.843060 0.014316764
Octava etapa 0.2122361 2.617122 0.010749106
Novena etapa 0.1839068 2.267789 0.005977306
Décima etapa 0.1673451 2.063563 0.005130737

Figura 6.9: La imagen superior muestra la media del tiempo empleado por etapa y
la tabla inferior el porcentaje de tiempo de cada etapa respecto al tiempo total del
experimento junto con la media y el error estindar. Ambas incluyen los tiempos de

carga y de la primera consistencia. Los resultados son para un usuario.
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Tiempo empleado por cada etapada para dos usuarios en segundos

Decima etapa

Novena etapa
Octava etapa
Septima etapa

l

l

l

l

Sexta etapa [

Quintoa etapa |

Cuarta etapa |

Tercera etapa |
Segunda etapa [ ]

l

l

l

\

o

Primera etapa
1° consistencia

Tiempo de carga

Tiempo (sg) % del total Error estandar
Tiempo de carga 3.802932 9.824680 0.075384752
Primera consistencia 4.108835 10.614965 0.135621964
Primera etapa 3.655884 9.444788 0.106187540
Segunda etapa 3.184271 8.226402 0.105049976
Tercera etapa 3.120500 8.061652 0.084584508
Cuarta etapa 3.029056 7.825410 0.083092616
Quinta etapa 2.960890 7.649308 0.082671006
Sexta etapa 2.958349 7.642743 0.084837997
Séptima etapa 3.010190 7.776671 0.086915486
Octava etapa 2.955820 7.636211 0.088488375
Novena etapa 2.963345 7.655651 0.082705634
Décima etapa 2.957875 7.641520 0.085345081

Figura 6.10: La imagen superior muestra la media del tiempo empleado por etapa
y la tabla inferior el porcentaje de tiempo de cada etapa respecto al tiempo total del
experimento junto con la media y el error estindar. Ambas incluyen los tiempos de

carga y de la primera consistencia. Los resultados son para dos usuarios.
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Tiempo empleado por cada etapada para tres usuarios en minutos

Decima etapa

Novena etapa

Octava etapa

Septima etapa

Sexta etapa

Cuarta etapa

Tercera etapa

Segunda etapa

Primera etapa

|
|
|
|
|
Quintoa etapa |
|
|
|
|
|

1° consistencia

Tiempo de carga |:|

I
o

N ™ <

Tiempo (sg) Yo del total Error estindar
Tiempo de carga 3.970265 0.1995856 0.127980975
Primera consistencia | 161.696696  8.1285095 5.288051644
Primera etapa 182.505538 9.1745721 5.088211889
Segunda etapa 182.563657  9.1774937 5.212231295
Tercera etapa 181.980091  9.1481578 4.990590732
Cuarta etapa 182.185146  9.1584659 5.046679411
Quinta etapa 182.189208  9.1586702 5.084769577
Sexta etapa 182.603857  9.1795146 5.202160445
Séptima etapa 182.495671 9.1740761 5.118925374
Octava etapa 182.308553  9.1646696 5.134270178
Novena etapa 182.331264  9.1658113 5.052187147
Décima etapa 182.424007  9.1704735 5.256549031

Figura 6.11: La imagen superior muestra la media del tiempo empleado por etapa y la
inferior el porcentaje de tiempo de cada etapa respecto al tiempo total del experimento
junto con la media y el error estindar. Ambas incluyen los tiempos de carga y de la

primera consistencia. Los resultados son para tres usuarios.
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Tiempo empleado por cada etapada para cuatro usuarios en minutos

Decima etapa

Novena etapa

Octava etapa

Septima etapa

Sexta etapa

Quintoa etapa

Cuarta etapa

Tercera etapa

Primera etapa

1° consistencia

Tiempo de carga

l
l
l
l
l
l
l
l
Segunda etapa [
l
l
|

10 +

20 1
30 1

Tiempo (sg)

40 -
50 1
60

% del total

70 -

Error estindar

Tiempo de carga
Primera consistencia
Primera etapa
Segunda etapa
Tercera etapa
Cuarta etapa
Quinta etapa
Sexta etapa
Séptima etapa
Octava etapa
Novena etapa

Décima etapa

3.983739
3660.075606
3995.186053
4005.093586
3998.365005
3993.940377
3999.572874
4004.726825
3997.363724
3984.949640
3999.151822
3995.652400

0.009129047
8.387346889
9.155278446
9.177982327
9.162563261
9.152423883
9.165331187
9.177141866
9.160268749
9.131820913
9.164366315
9.156347117

0.138533288
114.184133633
100.498268463

95.927361288
98.643663250
101.105890125
99.136430393
98.119821866
98.197505161
100.810601524
98.001911429
99.095734712

Figura 6.12: La imagen superior muestra la media del tiempo empleado por etapa
y la tabla inferior el porcentaje de tiempo de cada etapa respecto al tiempo total del
experimento junto con la media y el error estindar. Ambas incluyen los tiempos de

carga y de la primera consistencia. Los resultados son para cuatro usuarios.
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Tiempo de aplicacion de cambios por etapa
para un usuario
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Figura 6.13: Tiempo que transcurre realizando cambios en la ontologia para cada

etapa cuando hay uno y dos usuarios.
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Tiempo de aplicacion de cambios por etapa
para tres usuarios

Tiempo en segundos
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Figura 6.14: Tiempo que transcurre realizando cambios en la ontologia para cada

etapa cuando hay tres y cuatro usuarios.
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Tiempo de consistencia por etapa para un usuario
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Figura 6.15: Tiempo transcurrido para determinar la consistencia de la ontologia en

cada etapa para uno y dos usuarios.
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Tiempo de consistencia por etapa para tres usuarios
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Figura 6.16: Tiempo transcurrido para determinar la consistencia de la ontologia en

cada etapa para tres y cuatro usuarios.

119



6. EVALUACION
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Tiempo de consulta por etapa para tres usuarios
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Figura 6.18: Tiempo empleado para responder una consulta probabilistica para tres y

cuatro usuarios.
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Usuarios 1 2 3 4
Tiempo medio consistencia | 0.3344821  3.079618 182.3587 3995.6524
Tiempo medio consulta 0.0161742 2.4841972 178.8057  3952.057
Diferencia de medias 0.3183079 0.5954208 3.5530 43.5954

Cuadro 6.2: Diferencia entre el tiempo medio de la consulta de contexto y el tiempo

medio de consistencia en las etapas en segundos.

‘ 1 Usuario 2 Usuarios 3 Usuarios 4 Usuarios
Memoria entregada 1000.5 1042.31 1073.74 1121.30
Memoria usada 86.23 190.55 231.86 300.11

Cuadro 6.3: Memoria en MB utilizada de media en el experimento Turambar.

tamafo de la pila (2 GB), siendo el pico 808.14 MB de memoria usada y 1320.5
MB, de memoria entregada. El programa fue ejecutado con un tamaiio de pila mini-

ma igual a 1000 MB y con el tamafo maximo por defecto, que en este caso fueron
2 GB.

6.2.3 Conclusiones del experimento

Para determinar el tiempo que se asume como aceptable para localizar un usuario se
ha tenido en cuenta los tiempos de respuesta definidos por Jakob Nielsen (Nielsen,
1993b.a) para las intereaciones entre un usuario y un programa. Segln este autor,
los tiempos de respuesta iguales o inferiores a 0.1 segundos son aquellos que el
usuario considera que el sistema reacciona instantdneamente. Los tiempos superio-
res a 0.1 segundos pero inferiores al segundo se encuentran en el limite del tiempo
en el que el flujo de pensamiento del usuario puede estar ininterrumpido. Durante
estos periodos de tiempo no es necesario el uso feedback adicional por parte del
sistema. Por el contrario, 10 segundos es el limite de tiempo en el que se puede
mantener la atencion de un usuario enfocada en una interaccion. Para demoras mas
largas, los usuarios querran realizar otras tareas mientras se espera que el sistema
termine, por lo que se debe dar retroalimentaciéon que indique el sistema continda

trabajando.
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Teniendo en cuenta estos valores, se puede afirmar que el rendimiento es bueno
en aquellos escenarios mono usuarios, al estar el tiempo entre cambio de etapas
por debajo del segundo. Con lo que se puede considerar validada la hipétesis de la
tesis, para este caso que ademas es el caso mas comun, seguido de los entornos con
dos usuarios. Por el contrario, el escenario de dos usuarios poseeria un rendimiento
adecuado para continuar manteniendo la atencién del usuario. No obstante, con-
viene hacer una apreciacion importante: los tiempos de etapas recogen el tiempo
completo que se tarda en hacer un cambio en el estado de la ontologia, el cdlculo
de la consistencia y la consulta. En otras palabras, representan el peor de los casos
posibles de interaccion con la aplicacion. Es decir, cuando se intenta consultar el
contexto y justo se ha producido un cambio. Por lo que en la mayoria de las veces,
el tiempo de la interaccion con la aplicacion vendria marcado por la consulta en un
entorno real. Si se tiene en cuenta solo el tiempo de la respuesta este se llega a en-
contrar en muchas consultas por debajo de los 0.1 segundos para un tnico usuario
y por debajo de debajo de los 0.3 segundos en el caso de dos usuarios.

En cuanto a los escenarios de mas de dos usuarios, la interaccion con el sistema
no es viable debido a los altos tiempos de cada etapa. No obstante, la mayor parte
de los tiempos de la etapa se consumen en el cdlculo de la consistencia. En cambio,
el tiempo de la consulta si estd por debajo del segundo. Por lo que si se consiguiese
reducir el tiempo de cdlculo de la consistencia, la interaccién entre usuarios y el
sistema serian viables para este caso de uso. Otra conclusion que se puede extraer
del experimento es que la implementacion actual de SPARQL-DL que se utiliza no
es la mds idonea para su uso en Turambar y deberia de mejorarse de cara a mejorar
el rendimiento general. No obstante, el trabajo que esto implica queda fuera del
ambito de la tesis al ser un problema que la implementacion arrastra desde antes de
la extension.

A pesar de los inconvenientes que SPARQL-DL presenta, si parece claro que
con ABoxes mds pequefios si ofrece un rendimiento adecuado para entornos inteli-
gentes, véase el caso de uno y dos usuarios. Por lo que el uso de Turambar podria
ser el adecuado en aquellos casos en los que el tiempo de consulta de contexto no
fuese demasiado elevado, bien debido a la complejidad de la consulta misma o la
complejidad de la ontologia. Esto mismo se aplicaria a las consultas probabilisticas
que hicieran uso de la extensiéon de SPARQL-DL.
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Por otra parte, la implementacién de Turambar posiblemente podria mejorar el
tiempo si se paralizase parte de las tareas. No obstante, esta tarea no es sencilla pues
posiblemente habria que realizar algunos cambios en los razonadores para que so-
porten la concurrencia. Al menos, eso se pudo observar en una prueba de concepto
que se realizd. Tal vez, también se pueda mejorar el tiempo mediante un mejor uso
de las cachés. En su momento, la introduccién de las cachés en Turambar signi-
fico una mejora del tiempo de ejecucion bastante grande, de hasta un 40 % segun
las pruebas realizadas, por ello creo que una revision de su uso podria mejorar algo
el rendimiento.

Como dato positivo a nivel general, se puede extraer que no parece que exista
un degradacion en cuanto al tiempo de ejecucion, consistencia y adicion de nueva
informacion; ya que no se observa un decaimiento en los tiempos de ejecucion
entre etapas.

Desde el punto de vista cualitativo, es claro que la introduccién de la incer-
tidumbre al modelado de contexto ofrece nuevas capacidades que no existian en
OWL, como el ejemplo de este escenario demuestra. Sin la inclusion de la proba-
bilidad no seria posible determinar la localizacién de un usuario cuando esta no
esté disponible sin perder la nocion de la certeza de un hecho. Este tipo de conoci-
miento no podria ser representado en OWL sin tener que recurrir a alguna solucién
que extienda OWL mediante algin sistema de representacion propia de la incerti-
dumbre.

Ademads, la extension de un lenguaje probabilistico de consultas ofrece la opor-
tunidad de realizar consultas complejas que permiten combinar axiomas tradicio-
nales con las aserciones probabilisticas, dotando de una mayor expresividad a las

consultas y precision.

6.3 Conclusiones

En este capitulo se han presentado los experimentos que se realizaron para deter-
minar qué herramientas se debian de elegir para el desarrollo del razonador con
incertidumbre. Ademads, se ha presentado el experimento con el que se evalia el
rendimiento de Turambar. En €l se explica cuando deberia de usarse y se extraen

conclusiones sobre su rendimiento.
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En el siguiente capitulo se exponen las conclusiones generales de la tesis y las

lineas de investigacion futuras.
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Hay cosas que para saberlas no bas-
ta con haberlas aprendido.

Séneca

Conclusiones

Completado el viaje, el aventurero hace balance de la aventura, mientras pla-
nea la siguiente. Las conclusiones de lo vivido le hardn repetir la experiencia para
buscar una ruta mejor o enfrentarse a nuevos desafios.

Al igual que el aventurero, llegados a este punto es momento de recapitular y
hacer balance. Por ello, en este capitulo se exponen las conclusiones generales de

la tesis, asi como las futuras lineas de investigacion.

7.1 Conclusiones generales y contribuciones

En este trabajo se ha presentado el término de incertidumbre y se han explicado las
acepciones mas comunes del mismo, a parte de definir la acepcion utilizada para
el desarrollo de este trabajo. Segun ella, la incertidumbre se produce por la falta
de conocimiento. También se exponen los diferentes métodos para hacer frente a
la incertidumbre y cudl es el elegido para este cometido: el enfoque probabilista.
Ademads, se analizan las principales propuestas existentes para lidiar con la incerti-
dumbre desde el ambito de la probabilidad.

Dado que las propuestas analizadas no satisfacen las necesidades requeridas, se

presenta un sistema propio de modelado de incertidumbre que combina las redes
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bayesianas con las ontologias tradicionales y que ademads posee caracteristicas di-
ferenciales: uso de una unica IRI para ser referida la ontologia tanto para el uso con
razonadores tradicionales, como con razonadores que implementen la especifica-
cién de Turambar; y que el sistema de funciones para evaluar estados de Turambar
es extensible, obteniendo las dependencias de manera automadtica y transparente.
Estas caracteristicas son importantes porque permiten compartir ontologias proba-
bilisticas con razonadores tradicionales de manera transparente y sin que tengan
acceso al conocimiento probabilistico, evitando asi modificaciones no deseadas y
un incremento innecesario del nimero de axiomas. Ademas, ofrecen una solucion
sencilla para la introduccion de nuevas caracteristicas al razonamiento probabilisti-
co mediante la introduccién de extensiones que complemente el funcionamiento
basico del razonador.

La definicion de las redes bayesianas se realiza mediante el uso de una ontologia
que ha sido disefiada para la ocasion y que también permite definir las extensiones
adicionales que se puedan necesitar para evaluar los estados de los nodos de la red.
Ademads, existe una segunda ontologia que permite relacionar de manera transpa-
rente la ontologia que define la red con la ontologia que describe el vocabulario del
dominio.

En cuanto al razonamiento tradicional de OWL realizado por Turambar, este
puede ser realizado por cualquiera de los razonadores soportados: HermiT y Pellet.
La decision depende del desarrollador y sus necesidades.

Adicionalmente, se ha extendido el lenguaje de consulta SPARQL-DL para
ofrecer un lenguaje declarativo con el que consultar las ontologias de Turambar.
SPARQL-DL fue elegido como alternativa a SPARQL debido a que no existian im-
plementaciones de SPARQL para OWL API y a que el lenguaje de SPARQL-DL
hace uso de query atoms, haciéndolo més propicio y légico la extension del mismo.
De esta forma, se provee un método para realizar consultas complejas que hagan
uso tanto de la probabilidad como del conocimiento tradicional de OWL. Ademas,
este lenguaje presenta una alternativa al uso de la API de Turambar y podria ser
adaptada por otros razonadores probabilistas con el objetivo de tener un lenguaje
de consultas comtn entre razonadores.

También, se ha evaluado el razonador mediante un caso de uso en el que se

pone de manifiesto el valor de Turambar para aquellas situaciones de los entornos
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inteligentes en los que exista incertidumbre.

Turambar ofrece la ventaja de estar centrado en entornos inteligentes frente a
sus competidores, por lo que las caracteristicas del razonamiento en las que se cen-
tra estdn orientadas a este prop6sito. De la misma forma, cualquier cambio futuro
estard dirigido a satisfacer las necesidades de los entornos inteligentes. De las tres
soluciones analizadas de extensiones probabilisticas de OWL es la tinica que ofrece
razonamiento probabilistico sobre aserciones de propiedades sobre clases y propie-
dades al mismo tiempo, junto con PR-OWL. Respecto a esta ultima se diferencia en
que el modelado del conocimiento probabilistico queda aislado de la ontologia que
define el conocimiento del dominio. Ademas, la ontologia probabilistica se puede
cargar en razonadores tradicionales como si fuese una ontologia normal, sin que
este tenga acceso a la definicion del modelo probabilistico, cosa que en PR-OWL
no es posible. Esto permite compartir las ontologias entre diferentes aplicaciones
de manera mds sencilla sin que esto suponga un esfuerzo extra en las tareas de ra-
zonamiento. Su desventaja frente a PR-OWL es que en el razonamiento se asume
la representacion atributo-valor, en los que cada tarea de razonamiento implica el
mismo nimero de atributos. No obstante, este inconveniente puede ser solucionado
en algunas ocasiones mediante un modelado inteligente del conocimiento. Ademas,
se prefiere que el tamafio de la red bayesiana sea fija para controlar de una mane-
ra mas efectiva el rendimiento del razonador, a diferencia de PR-OWL que hace
uso de Situation Specific Bayesian Networks para consturir la red en funcién de la
consulta. Ambas soluciones, presentan la desventaja de que la construccion de la
red tiene que ser definida previamente. De las soluciones presentadas la tinica que
ofrece esta caracteristica es BayesOWL.

Si se atienden a los resultados obtenidos en la evaluacion, se puede observar
que e Turambar cumple la hipétesis de la tesis, ya que es capaz de ofrecer ayuda
para la toma de decisiones cuando existe ausencia de informacién. Por otra parte,
el rendimiento mostrado en la evaluacion es bueno en entornos de uno y dos usua-
rios que son los escenarios mas comunes. No obstante, en entornos de mas de dos
usuarios el rendimiento podria no ser el adecuado, debido en gran parte al tiempo
empleado por la consulta de contexto. Como recomendacion general para su uso,

se deberia de tener en cuenta el tamafio del ABox y la complejidad de las consultas
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a realizar, especialmente la de contexto. No obstante, nada de esto es 6bice para re-
conocer que una de las tareas futuras debe de ser buscar una mejora de rendimiento

de la aplicacion.
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Durante el desarrollo de este trabajo se han realizado las siguientes publicaciones:
e Como primer autor:

— AUSIN, D., LOPEZ-DE-IPINA, D., BRAVO, J., VALERO, M.A. & FLOREZ,
F. (2011). TALISMAN+: Intelligent system for follow-up and promo-
tion of personal autonomy. In J. Bravo, R. Hervas & V. Villarreal, eds.,
Ambient Assisted Living, no. 6693 in Lecture Notes in Computer Scien-

ce, 187-191, Springer Berlin Heidelberg.

— AUSIN, D., CASTANEDO, F. & LOPEZ-DE-IPINA, D. (2012a). Bench-
marking results of semantic reasoners applied to an ambient assisted li-
ving environment. In M. Donnelly, C. Paggetti, C. Nugent & M. Mokh-
tari, eds., Impact Analysis of Solutions for Chronic Disease Preven-
tion and Management, no. 7251 in Lecture Notes in Computer Science,
282-285, Springer Berlin Heidelberg.

— AUSIN, D. & CASTANEDO, D., FEDERICO ANDLOPEZ-DEIPINA (2012).
On the measurement of semantic reasoners in ambient assisted living
environments. In Intelligent Systems (IS), 2012 6th IEEE International
Conference, 082—-087, Sofia, Bulgaria.

— AUSIN, D., CASTANEDO, F. & LOPEZ-DE-IPINA, D. (2012b). TU-
RAMBAR: An approach to deal with uncertainty in semantic environ-
ments. In J. Bravo, R. Hervds & M. Rodriguez, eds., Ambient Assisted

Living and Home Care, no. 7657 in Lecture Notes in Computer Science,
329-337, Springer Berlin Heidelberg.

— AUSIN, D., LOPEZ-DE-IPINA, D. & CASTANEDO, F. (2014). A pro-
babilistic OWL reasoner for intelligent environments. In URSW 2014
Uncertainty Reasoning for the Semantic Web, vol. Vol-1259, Riva del
Garda, Italy,.
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e Como coautor:

— GOMEZ-GOIRI, A., ORDUNA, P., AUsiN, D., EMALDI, M. & LOPEZ-
DE-IPINA, D. (2011). Collaboration of sensors and actuators through
triple spaces. In 2011 IEEE Sensors, 651-654, IEEE, Limerick, Ireland.

— FONTECHA, J., AUSIN, D., CASTANEDO, F., LOPEZ-DE-IPINA, D.,
HERVAS, R. & BRAVO, J. (2012). A new approach to prevent cardio-
vascular diseases based on SCORE charts through reasoning methods
and mobile monitoring. In J. Bravo, R. Hervds & M. Rodriguez, eds.,
Ambient Assisted Living and Home Care, no. 7657 in Lecture Notes in

Computer Science, 17-24, Springer Berlin Heidelberg.

— HERVAS, R., FONTECHA, J., AUSIN, D., CASTANEDO, F., BRAVO,
J. & LOPEZ-DE-IPINA, D. (2013). Mobile monitoring and reasoning

methods to prevent cardiovascular diseases. Sensors, 13, 6524-6541.

7.2 Trabajo Futuro

Las areas de trabajo futuro que se han identificado son las siguientes:

e Mejorar el rendimiento de Turambar. Una de las futuras lineas de trabajo
deberia de ser la mejora en el tiempo necesario para determinar el contexto
de una consulta probabislitica. Esta mejora podria alcanzarse bien mejoran-
do el rendimiento de la implementacion de SPARQL-DL o bien creando un
lenguaje propio. Otra mejora que podria reducir el tiempo es la paraleliza-
cién de parte de las tareas de razonamiento. Sin embargo, esta no es trivial
ya que no todos los razonadores OWL pueden ser accedidos de manera se-
gura desde diferentes hilos de ejecucion. Finalmente, una mejora clara seria
la elaboracion de un algoritmo incremental de consistencia, que permitiese
recalcular solo aquellas aserciones probabilisticas que pudiesen verse afecta-
das por las alteraciones de la base de conocimiento. No obstante, las tareas
para lograr este objetivo son complejas debido a la existencia de las consultas
de contexto y la posibilidad de incluir extensiones propias en las ontologias

de Turambar.
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e Desarrollo de un lenguaje de consultas declarativo universal para todos los
razonadores. El lenguaje de consultas presentado afiade funcionalidades que
solo son utiles para Turambar. No obstante otros razonadores podrian ofrecer
informacién probabilistica de distinta naturaleza a la presentada por Turam-
bar, como por ejemplo la probabilidad de que dos individuos sean distintos.
El objetivo de esta tarea futura seria el de determinar el lenguaje declarativo
que pudiese cubrir todos los casos de interés practico y definir el resto de

lenguajes como subconjuntos de este.

e Aprendizaje automdtico de las redes y probabilidades. Uno de los objetivos
futuros es dotar al razonador de la capacidad de aprender por si solo las rela-
ciones entre los nodos, asi como su distribucion de probabilidad. El objetivo
es evitar la mediacion de un experto del dominio que defina el modelo y sus
probabilidades; asi como la actualizacién continua de las distribuciones de

probabilidad y relaciones.

o Distribuir el razonamiento entre diferentes mdaquinas. Una de las caracteristi-
cas de los entornos inteligentes es que existen diferentes dispositivos desple-
gados en el entorno y algunos de ellos pueden poseer una cierta capacidad
de computo que podria ser utilizado para dividir la tarea de inferencia entre

diferentes maquinas.

e Desarrollo de herramientas grdficas que faciliten el uso de Turambar. Du-
rante el desarrollo de esta tesis se ha desarrollado un prototipo de interfaz de
usuario, que a pesar de no estar completada y ser del todo funcional, ayu-
da enormemente al desarrollo de ontologias de Turambar. Por ello, creo que
el desarrollo de una version completa y funcional de un programa gréfico
que asista al ingeniero ontoldgico en la creacion de ontologias de Turambar
podria ser de gran ayuda para su popularizacion. La interfaz podria ser bien

una aplicacion propia o bien un plugin que se integrase con Protégéﬂ

1http://protege.stanford.edu/
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7.3 Comentarios finales

7.3 Comentarios finales

Con esta tesis expongo el trabajo realizado durante casi cinco afos. En ella des-
cribo los avances alcanzados a la hora de modelar la incertidumbre en entornos
inteligentes, asi como los resultados de dichos logros con la esperanza de que ellos

puedan servir de guia a futuros investigadores.
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