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BUSQUEDA DE CAMINOS RELEVANTES EN GRAFOS RDF

A partir de informacion representada en una coleccion de declaraciones en RDF (Resource
Description Framework), esta representa intrinsecamente un multi-grafo etiquetado, dirigido.
Con esto es posible utilizar algoritmos de bisqueda de caminos, que permiten encontrar la
ruta mas corta entre dos nodos.

Con el fin de estudiar tecnologias basadas en el desarrollo de la web seméntica, el tema
de memoria propuesto consiste en la busqueda de caminos relevantes para grafos en RDF.
Para esto se construye una herramienta la que, a partir de un archivo con informacién en
RDF, sea capaz de resolver consultas sobre caminos entre un nodo de origen y un nodo ob-
jetivo de tal manera que estos contengan informacion relevante para el usuario.

La relevancia de los caminos se representa a través del peso asignado tanto a aristas, segin
su etiqueta, como a vértices, principalmente por métodos basados en su grado, PageRank o
variaciones de estos.

Para la bisqueda del camino minimo entre un nodo origen y un nodo objetivo se imple-
menta una version del algoritmo de Dijkstra para grafos ponderados.

Con el objetivo de tener la posibilidad de visualizar los resultados obtenidos y usar la herra-
mienta en un contexto real para reportar resultados, es que se construye una aplicacion que
resuelva consultas de caminos entre dos nodos y represente esta respuesta graficamente.

Finalmente se realizan pruebas de rendimiento del algoritmo utilizado y pruebas para com-
parar los caminos resultantes de los distintos métodos de ponderacion del grafo. Ademas se
lleva a cabo una evaluacién con usuarios para la validacion de la soluciéon obtenida.
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Capitulo 1

Introduccion

El modelo de datos RDF (Resource Description Framework) es similar a los enfoques de
modelado conceptual clasicos como entidad-relacion o diagramas de clases, ya que se basa en
la idea de hacer declaraciones sobre los recursos (en particular, recursos web) en forma de
expresiones sujeto-predicado-objeto.

Originalmente disenado como un modelo de datos para meta-datos, ha llegado a ser usa-
do como un método general para la descripciéon conceptual o modelado de la informacion
que se implementa en los recursos web, utilizando una variedad de notaciones de sintaxis y
formatos de serializacion de datos.

Al establecerse como modelo de datos estdndar para describir y publicar datos en la Web
ha motivado la implementacion de multiples aplicaciones lo que deja abiertas oportunidades
de desarrollo para herramientas nuevas y se encuentra una gran cantidad de informacion
disponible en este formato. Por otro lado el modelo de datos RDF se diferencia de otros por
su caracteristica de ser flexible, es decir al ser un grafo menos estructurado (sin un esquema
claro) permite anadir informacion agregando nodos y aristas.

Bajo este contexto, el tema de memoria a realizar consiste en implementar algoritmos de
bisqueda de caminos relevantes para el usuario entre dos objetos de interés, de tal manera
que el camino entre ambos tenga peso minimo. Es importante notar que no siempre basta
con solo tomar el largo del camino como criterio para determinar el resultado de la busqueda,
por esto hay que considerar grafos ponderados para la soluciéon del problema.

A continuacién se presenta un ejemplo con dos posibles caminos resultantes en el grafo de la
figura El siguiente grafo tiene nodos con tipos (peliculas, paises, actores) y aristas con
etiquetas (actud, nacid) y direccion. El camino mas corto entre ‘Will Smith’ y ‘Jack Nichol-
son’, sin tomar en cuenta la direcciéon de las aristas, es el camino marcado en rojo, pero como
se observa el nodo ‘Estados Unidos’ conecta la mayoria de los nodos provocando que todas
las biisquedas nos den como resultado un camino pasando por este vértice, lo que no tendria
relevancia para el usuario. Otro camino posible seria el marcado en azul, el que ignora el nodo
‘Estados Unidos’ y recorre las peliculas en las que han trabajado los actores seleccionados. Si



bien el camino azul es més largo, es probable que sea de mayor interés para el usuario. Una
idea general para incorporar esta caracteristica es asociar un peso a cada nodo y/o arista
del grafo, considerar el peso de un camino como la suma de los pesos de todas las aristas
y/o nodos recorridos y encontrar el camino con peso minimo. En el contexto de este ejemplo
podemos asignarle un peso alto al nodo ‘Estados Unidos’, debido a su alta conectividad en
el grafo, y asi el resultado de camino minimo corresponderia al camino azul.

Estados Unidos

nacio nacio nacio nacio nacio

Tommy Lee
Jones

Harry Dean
Stanton

Harrison Ford Jack Nicholson

actué actuo actu6é actud actué actud actué actud

\ / \/ \/ \

La cabalgada
de los malditos

A través del
huracan

Hombres de

negro El fugitivo

Figura 1.1: Ejemplo de caminos en un grafo.

Un caso en particular de aplicaciones de busqueda de caminos es el ntimero de Erdds, para
describir la distancia colaborativa entre autores, y sus variaciones, entre otros. Actualmente
existen multiples aplicaciones (cientificas, comercio, noticias, etc.) que hacen uso de grafos
en este formato en los cuales una herramienta de estas caracteristicas podria ser utilizada
para responder consultas, como por ejemplo rutas entre un origen y un destino, profesionales
ligados a un area en especifico y otros.

1.1. Alternativas analizadas

A continuaciéon se describen posibles algoritmos que se pueden utilizar para solucionar el
problema de encontrar caminos en un grafo, una implementacion de bisqueda de caminos
para un grafo en RDF y software para manipular grafos con funcionalidades para bisqueda
de caminos.

El algoritmo de Dijkstra es un algoritmo para la determinacién del camino méas corto dado
un vértice origen al resto de los vértices en un grafo con pesos en cada arista. El algoritmo
de busqueda A* (una extension del algoritmo de Dijkstra) encuentra, siempre y cuando se



cumplan unas determinadas condiciones, el camino de menor coste entre un nodo origen y
uno objetivo.

Actualmente existe una herramienta llamada RelFinder [3] que realiza busqueda en un grafo
RDF entre dos objetos de interés y busca las relaciones existentes entre ellos, sin embargo, en
esta implementacion no se considera la valoraciéon con pesos en el grafo. Por esto, si bien la
aplicacion despliega caminos que conectan los objetos, estos son pocos informativos debido
a que incluyen nodos con un grado alto. Un ejemplo de esto es la inclusion de paises en gran
parte de los caminos resultantes debido a que conectan una alta cantidad de nodos. Ademas,
existen bases de datos de grafos que implementan funciones para encontrar caminos mas
cortos entre dos nodos [1]. Ejemplos de software con estas caracteristicas son Neodj (software
libre de Base de datos orientada a grafos, implementado en Java) y Gremlin (lenguaje y
méaquina virtual desarrollado por Apache TinkerPop).

Si bien estas herramientas y lenguajes incluyen la funcionalidad descrita, estas no soportan
pesos en los grafos, es decir solo consideran grafos no ponderados. A partir de las alternativas
estudiadas se concluye que actualmente no existe una solucién que resuelva el problema de
encontrar caminos relevantes entre dos nodos. Es por esto que se optd por el desarrollo de
una implementacion desde cero utilizando algoritmos de bisqueda de caminos en grafos como
Dijkstra [5] y A* [2].

Para la implementacion de grafos con ponderacion se puede considerar la asociacion de pesos
a nodos o arcos. En un comienzo se asignaran pesos a los nodos segtin su grado, luego segtin
su PageRank y finalmente se disenard una nueva ponderaciéon considerando los resultados
obtenidos.

1.2. Objetivos

1.2.1. Objetivo general

El objetivo principal es implementar un algoritmo que, dado dos nodos en un grafo RDF,
busque caminos cortos que sean de mayor relevancia para el usuario.

1.2.2. Objetivos especificos

e Implementar algoritmos de busqueda del camino mas corto en un grafo RDF.
e Encontrar una metodologia para asignar peso a los nodos segiin su relevancia.
e Implementar la busqueda del camino més corto en grafos con nodos con peso.

Validar relevancia de los caminos encontrados.

Desarrollar una aplicacion para hacer biisqueda de caminos y mostrar los resultados
obtenidos.



1.3. Plan de trabajo

Con el fin de cumplir los objetivos propuestos se planea el siguiente plan de trabajo:

e Implementar el algoritmo de caminos minimos de Dijkstra para RDF.

Probar las implementaciones con grafos de tamano pequeno.

Descargar y preparar grafo de Wikidata.
— Extraer una muestra pequeinia y conexa.
— Cargar y parsear los datos a RDF.
— Encontrar caminos sin pesos ni direccion.
— Hacer experimentos de escala.

x Solo trabajando con el grafo en memoria principal.

Version con grafos ponderados.
— Asignar pesos basados en el grado de cada nodo.
— Asignar pesos basados en PageRank.

— Considerar otros métodos basados en los resultados obtenidos.

Desarrollar una aplicaciéon para la busqueda de caminos y la visualizacion de los resul-
tados.

Evaluar los resultados de los grafos ponderados con usuarios.

1.4. Resultados de la solucién implementada

Como resultado de este trabajo de memoria se obtiene una herramienta computacional ca-
paz de encontrar caminos entre dos entidades presentes en una base de conocimiento en RDF,
lo que aporta al desarrollo de nuevas aplicaciones al método de publicar informacion enlazada.

La solucién ha sido implementada utilizando algoritmos de buisqueda de caminos minimos
en grafos RDF. Los datos utilizados corresponden a la base de conocimiento que provee Wi-
kidata. Los caminos que genera la aplicacion corresponden a los caminos con peso minimo
obtenidos utilizando distintos métodos de ponderaciéon, tanto de nodos como aristas. Estos
métodos son principalmente calculados utilizando PageRank o caracteristicas de los compo-
nentes, como su grado o etiqueta.

Los resultados fueron comparados entre cada variacion de ponderacion utilizada, tanto en
rendimiento como en la similitud de los caminos obtenidos. Por otro lado se realiz6 una
evaluacion con usuarios de los resultados para validar la relevancia de los caminos.



Capitulo 2

Marco Teoérico

En este capitulo se exponen los principales conceptos involucrados con las tecnologias
consideradas para el desarrollo del tema de memoria propuesto. También se hace una des-
cripcion de las soluciones existentes junto con sus caracteristicas y la razon de la busqueda a
alternativas de estas.

2.1. La web de datos

La web de datos (o también llamada linked data) es un método para publicar informacion
de manera que los datos se puedan vincular entre ellos y que tanto personas como méaquinas
tengan la capacidad de explorarlos. Con respecto a los datos enlazados, esto permite que
informacion relacionada de distintas fuentes esté conectada, bajando las barreras para acceder
a la informacién. Por otro lado, al anadir la capacidad de que los computadores puedan leer
automaticamente la informacién amplia las posibilidades de compartir y consultar sobre
informacion de distintos origenes en un ambiente como la web. A continuacion, se describen
algunas de las tecnologias relacionadas tanto con la web de datos como con el trabajo que se
realiza.

2.1.1. Términos RDF

A continuacion se describen los términos definidos para la conformacion de triples en RDF:

Literal Los literales son utilizados para identificar valores, por ejemplo niimeros o fechas.
Estos literales pueden ser una cadena de caracteres sin tipo y con la opcién de una etiqueta
especificando el lenguaje al que pertenece, o un literal compuesto por una cadena de caracteres
junto con una IRI especificando el tipo de dato al que corresponde.



Nodo en blanco Los nodos en blanco son nodos en un grafo RDF que representan un
recurso al cual no se le ha asignado una IRI o un literal. Estos nodos son interpretados de
manera que indican la existencia de algo, pero sin identificarlo.

URI (cuyas siglas significan Uniform Resource Identifier) es una cadena de caracteres
(String) que identifica un recurso en una red, por ejemplo en la World Wide Web. Su re-
solucién, a partir de protocolos definidos, permite obtener una representacion del recurso
identificado. Una URI puede ser tanto una URL (Uniform Resource Locator) como una URN
(Uniform Resource Name).

URL En adicién a identificar un recurso web, una URL especifica como obtener una re-
presentacion de este, especificando tanto un mecanismo de acceso como su ubicacién en la

red.

URN Identifica un recurso por un nombre en un espacio de nombres particular. Un URN
puede ser utilizado para referirse a un recurso sin involucrar su ubicacién o como acceder a
esta.

Ademaés existe un estandar que extiende el esquema URI llamado IRI (Internationalized
Resource Identifier).

IRI IRI extiende las URIs con el uso de Conjunto de Caracteres Universal (en inglés Univer-
sal Character Set o UCS), mientras que las URIs estan limitadas solo al uso de un subconjunto
de ASCII. Esto permite el uso de tildes o caracteres correspondientes a otros idiomas como
el Chino, Japonés, entre otros.

2.1.2. RDF

Resource Description Framework (RDF) es un modelo de datos que representa informa-
cion sobre recursos en el World Wide Web.

RDF [7] esta disenado para situaciones en las que se necesite que la informacion sea proce-
sada por computadores. Asi es posible que los recursos sean intercambiados por aplicaciones
que utilicen este framework sin pérdida de significado.

El modelo de datos RDF toma como idea base las declaraciones de recursos como expre-
siones en forma de triples sujeto-predicado-objeto. Estos términos tienen como principal
identificador IRIs, junto con nodos en blanco y literales, como se muestra en la tabla 2.1]

Existen multiples formatos de serializacién para RDF, los que incluyen:

1. Turtle, un formato compacto y de fécil interpretacion para las personas.

2. N-Triples, delimitado por lineas, menos compacto que Turtle.



Sujeto ‘ Predicado ‘ Objeto

IRI IRI IRI
Nodo en blanco Nodo en blanco
Literal

Tabla 2.1: Términos para RDF.

3. JSON-LD, serializacion basada en JSON, no completamente alineada con RDF.
4. N3 o Notation3, una serializacion no estandar y similar a Turtle.

5. RDF /XML, sintaxis basada en XML, dificil interpretacion para las personas.

Un ejemplo de una representacion de una declaracion en RDF es la que se muestra en la
figura De la frase ‘Santiago es la capital de Chile’ se toma como sujeto de la declaracion
a ‘Santiago’, el sujeto a ‘capital de’ y el objeto a ‘Chile’. Debido a que RDF describe recursos
en términos de propiedades y valores de propiedades es posible representar declaraciones y
recursos en forma de grafos, con nodos representando tanto los recursos como valores y aristas
representando sus propiedades. Un ejemplo de esto se puede observar en la tltima transicion

de la figura

Santiago es la capital de Chile.

|
NTriples

<http://ejemplo.org/santiago/> <http://ejemplo.org/capitalDe> <http://ejemplo.org/chile>.

|
Grafo

\

Y

<http://ejemplo.org/santiago/> <http://ejemplo.org/chile/>

<http://ejemplo.org/capitalDe>

Figura 2.1: Ejemplo de una declaracion transformada a RDF, primero como triple en formato
NTriple, luego mostrada como grafo.

2.2. Wikidata

Wikidata [8] es una base de datos que puede ser leida y editada tanto por humanos como
maquinas. Funciona como almacenamiento central de informaciéon estructural para proyec-
tos de Wikimedia (entre otros incluye Wikipedia, Wikivoyage, Wikisource). Las principales
caracteristicas de Wikidata son las siguientes:

e Es libre La informacion es publicada bajo la licencia Creative Commons Public Domain
Dedication 1.0, lo que significa que permite el retiso de la informaciéon en diferentes
escenarios. Es posible hacer copias, modificar, distribuir y utilizar la informacion.

e Colaborativa Cualquier persona puede editar los datos disponibles.



e Multilenguaje Existen datos almacenados en méas de 200 idiomas.

e Es una base de datos secundaria Es decir, también guarda fuentes y conexiones a
otras bases de datos.

e Estructura de datos definida Wikidata utiliza una estructura de datos definida con
articulos y propiedades.

2.2.1. Modelo de datos

El modelo de datos de Wikidata consiste en una coleccion de entidades. Las entidades son
los elementos béasicos y pueden ser tanto referenciados como descritos. Existen dos tipos de
entidades: los articulos (items) y las propiedades (properties).

Un ejemplo de un articulo con cada seccién de su estructura se puede ver en la figura A
continuacion se detalla como se compone cada una de estas:

e Articulo
— Identificador del articulo (nimero con prefijo Q)
— Fingerprint, consiste en:
x Etiqueta multilenguaje
x Descripcion multilenguaje
x Alias multilenguaje
— Declaraciones, cada una consistente en:
x Reclamacion, consistente en:
- Propiedad
- Valor
- Clasificadores
* Referencias
* Rango
— Enlaces a sitios
e Propiedad
— Identificador de propiedad (ntmero con prefijo P)
— Fingerprint, al igual que los articulos.
— Declaraciones, al igual que los articulos.
— Tipo de dato

Articulo Los articulos (en inglés items) son como se definen en Wikibase los articulos de
interés, normalmente corresponden a las cosas a las que se refieren los articulos de Wikipedia.
Estos se identifican con una Q seguido de un ntmero tnico.



Declaraciones Las declaraciones (en inglés statement) consisten de una propiedad (por
ejemplo ‘poblacion’) y de un valor (3,5 Millones) ademés de otros valores opcionales (califi-
cadores y referencias).

Identificador

Etiqueta — Chile 295 !
del articulo
I—— pais de América del Sur # editar
. . Republica de Chile | Republica de Chile Alias
Descripeion ! e
» En mas idiomas
Declaraciones
Propiedad r—| instancia de H pais
P e

~ 0 referencias

é Estado soberano

|v 0 referencias I

§ Estado miembro de las Naciones Unidas

Referencias

| fecha de inicio 24 oct 1945 I Clasificador

- 0 referencias

Figura 2.2: Ejemplo de un articulo de Wikidata.

2.2.2. Relacion entre propiedades en RDF y en Wikidata

El modelo de datos de Wikidata al méas simple nivel se empareja de buena forma con
RDF, ya que la mayoria de la informacion esta codificada por un item, una propiedad y un
valor para esa propiedad, lo que seria el equivalente a un triple sujeto (rdf:subject), predicado
(rdf:predicate) y valor (rdf:object) en RDF.

2.3. Algoritmos de busqueda de caminos

Con respecto a la busqueda de caminos minimos para grafos se consideran principalmente
los siguientes algoritmos: Algoritmo de Dijkstra y el algoritmo de busqueda A*. A continua-
cion se describe cada uno de ellos.

2.3.1. Algoritmo de Dijkstra

El algoritmo de Dijkstra [5] es un algoritmo que encuentra los caminos més cortos entre
un nodo de inicio y cada uno de los nodos de un grafo. El primero en describir este algo-
ritmo, y al que se debe su nombre, es Edsger Dijkstra en 1956. A partir de este algoritmo
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Listing 2.1: Pseudocodigo del algoritmo de Dijkstra
funcion Dijkstra(grafo, inicio):
crear set de vértices Q
Por cada vértice v en el Grafo:

distancia|v] = infinito //distancia desde el nodo inicio a v
prev|[v]| = indefinido //nodo previo a v en el camino
agregar v a Q //nodos no visitados

mientras Q no este vacio:
u = el vértice en Q con la minima distancia [u]
remover u de Q

por cada vértice vecino v de u:
dist v = distancia|u] + distancia(u,v)
si dist_v < distancia|v]:
distancia|[v] = dist_v
prev|v] = u

retornar distancia[|, prev|[]

existen distintas variaciones, como por ejemplo el algoritmo de bisqueda A* y el algoritmo
de busqueda de costo uniforme. Este algoritmo es usado en aplicaciones de distintas areas,
incluyendo busqueda de rutas de caminos o protocolos de ruteo en redes. En Listing se
detalla el pseudocoddigo correspondiente a este algoritmo.

En este pseudocodigo se inician los valores de las distancias entre cada nodo y el nodo de
inicio con el valor infinito en la linea 4, luego se define el nodo anterior del camino en la linea
5. A continuaciéon por cada nodo no visitado se remueve de la lista de nodos no visitados y
por cada vecino de este se busca la distancia minima al nodo de inicio, si es menor a la actual
se re-define la distancia y se asigna el nodo previo. Finalmente se retornan las distancias y
nodos previos.

La complejidad de este algoritmo es O(|E| + |V]) = O(]V]?), donde |E| es el nimero de
aristas y |V| el ntmero de vértices. Esto se debe a que se recorren |V| vértices, cada vértice
del grafo, y por cada uno de estos se busca el nodo que tiene distancia minima al nodo de
inicio, lo que esta acotado por |[V].

Es posible utilizar cola de prioridades para extraer la minima distancia (linea 9), que con una
cola de prioridades implementada con un Heap de Fibonacci (Fredman & Tarjan 1984) se
tiene una complejidad de O((|E|+ |V'|)log|V]). Otro posible cambio, si solo se esta interesado
en la busqueda del camino minimo entre dos vértices i y f, es revisar en la linea 11 si el
vértice u corresponde al vértice f y en caso de que asi sea terminar de iterar para retornar el
resultado. Esta variacion del algoritmo de Dijkstra es también conocida como Busqueda de
costo uniforme (UCS).
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2.3.2. Algoritmo de basqueda A*

El algoritmo de busqueda A* [2] es una variacion del algoritmo de Dijkstra. Fue descrita
por primera vez en 1968 por Peter Hart, Nils Nilsson y Bertram Raphael. La principal dife-
rencia con Dijkstra es que al utilizar una funciéon heuristica para guiar el camino buscado y
se cumplan determinadas condiciones se obtienen un mejor rendimiento.

En contraste con el algoritmo de Dijkstra, el pardmetro para elegir el vértice u en la li-
nea 9 del pseudocodigo deja de ser la funcion g(n), donde g(n) es la distancia minima entre
el nodo inicial y el nodo n. Ahora la funcién que se busca minimizar es f(n) = g(n) + h(n),
donde g(n) es la descrita anteriormente y h(n) es una funciéon heuristica que estima el costo
entre el nodo inicial y el nodo n. Ademas la funcién h(n) debe ser una heuristica admisible, lo
que significa que no debe sobrestimar el costo real de alcanzar el nodo objetivo. Finalmente,
para que no sea necesario re-visitar nodos ya visitados se necesita que la funcion h(n) sea
mondétona. De esta manera se garantiza que f(n) sea el valor minimo de n. Un ejemplo de
una funcién heuristica para la biisqueda de caminos en un mapa seria la distancia efectiva
(la distancia directa) entre dos puntos.

La complejidad de este algoritmo varia segiin la calidad de la funcién heuristica utiliza-
da. Si la heuristica es de mala calidad la complejidad puede ser exponencial, mientras que si
la funcion es de buena calidad el algoritmo se puede ejecutar en tiempo lineal.

Este algoritmo es utilizado en variadas aplicaciones, como por ejemplo, para problemas de
busqueda de caminos en aplicaciones como video juegos o aplicaciones de procesamiento de
lenguajes naturales.

2.4. Soluciones existentes

A continuacién se describen soluciones existentes que buscan resolver el mismo o similares
problemas al de encontrar caminos relevantes entre dos nodos en un grafo RDF. Ademas se
explica el porqué de la necesidad de desarrollar nuevas ideas.

2.4.1. RelFinder

RelFinder [3] es una herramienta que busca relaciones entre dos conceptos y luego dibuja
un grafo con todos los resultados obtenidos. Para lograr esto, la herramienta recibe dos con-
ceptos como entrada por parte del usuario, luego busca estos conceptos en una base de datos
en lenguaje RDF que tenga disponible un SPARQL endpoint.

Para llevar a cabo la bisqueda de relaciones realiza un proceso compuesto de varias con-
sultas SPARQL. Ya que no se conoce el camino mas corto entre ambos conceptos, el proceso
de consultas consiste en realizar multiples consultas iterando en el niimero de conexiones o
saltos, partiendo desde largo cero.

11



Finalmente las relaciones encontradas son agregadas al grafo a dibujar una por una, co-
menzando desde la de menor largo. Los nodos encontrados son dibujados con su etiqueta
correspondiente, mientras que las aristas contienen la informaciéon de la direccién de estas
junto con su etiqueta. Un ejemplo del resultado de esta herramienta entre los conceptos
‘Santiago, Chile’ y ‘Chile’ se puede ver en la figura 2.3

University of Crle — e Mapacho River

Central Univ

Sebastidn Pifiers

Soledad Alvear Horzcio d |z Peia

Party for Democracy

Chamber of Deputies o.

Figura 2.3: Ejemplo de busqueda en la herramienta RelFinder [3], conceptos utilizados: San-
tiago, Chile y Chile.

Si bien esta herramienta soluciona el problema de encontrar caminos entre dos conceptos,
no le otorga valor a los nodos/aristas que recorre y solo se basa en el atributo relacionado al
largo de los caminos a encontrar, a menos que se filtren manualmente los resultados.

2.4.2. gFacet

La idea bésica de la herramienta gFacet [4] es visualizar y explorar la web de datos a
través de una busqueda por facetas y una visualizacion del grafo que forman. Esto lo logra
por medio de la estructuraciéon de un grafo en que los nodos corresponden a las facetas. Con
la combinacion de estos métodos es posible navegar por el grafo construido agregando facetas
hasta encontrar las relaciones buscadas como se observa en la figura 2.4l La informacion en
RDF es requerida a través de consultas SPARQL. El principal problema de esta solucion
es que los set de datos en RDF son cominmente altamente interconectados, por lo que la
basqueda de un camino que relacione dos nodos puede tomar mucho tiempo, aiin maés si el
usuario no tiene conocimiento previo de los conceptos que busca conectar.
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¥ Songs (6/10) G0 »0ox ¥ Albums (3/5) @) » o x

Titel | sttws | Tieal | seatws
The Grestest Man That Ever Lived (Varistions  walid Mellen Collie and the valid
on a Shaker Hymn) . Infinite Sadness
Troublemaker valid parof | Weezer (Red Album) valid
My Name 15 Jonas valid Weezer (Blue Album) valid
Tonight. Tonight walid Parachutes invalid
Ho One Else walid Viva La Vida invalid wrictanBy ET—— ®rcx
Mellan Collie And The Infinite Sadness valid _m Tienl | Status &
Shiver invalid 4 Waezar valid
L, imTachnlesloy P Smashing Pumpking valid
invalid Coldplay inwalid
- Add Facat - £

isFrom
¥ Citys (2/3) @) »0x
Tieed Status &
Los Angeles walid
Chicago valid
Londen invalid

l - Add Facet - y:

Figura 2.4: Ejemplo de buisqueda en la herramienta gFacet [4].
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Capitulo 3

Especificaciéon del problema

3.1. Descripcion del problema

Con el desarrollo de tecnologias relacionadas con la web de datos (linked data) se ha
producido un incremento en fuentes de informacién que utilizan RDF, como por ejemplo Wi-
kidata. La representacion estructurada de los datos abre nuevas formas en como esta puede
ser obtenida o requerida, ya sea tanto por personas como por maquinas.

Una de las principales utilidades de guardar informacion por medio de datos enlazados es
encontrar links o relaciones entre conceptos. Para lograr esto existen distintas estrategias,
entre las més comunes se encuentran: Desde un punto de partida explorar incrementalmente
el grafo siguiendo ciertas aristas, a partir del grafo completo comenzar a filtrar informacion
o utilizar busqueda por facetas (en el caso de gFacet).

El problema de estas soluciones es que requieren que el usuario explore o filtre manual-
mente los datos para encontrar la relacién buscada, lo que para grafos con una gran cantidad
de informacién puede resultar en un proceso que toma demasiado tiempo.

Otra estrategia para obtener relaciones entre conceptos utiliza algoritmos de busqueda de
caminos sin la necesidad de un usuario filtrando o navegando la informacién. Si bien he-
rramientas (como el mencionado RelFinder) y software (como Neo4j y Gremlin) de estas
caracteristicas existen, estos no soportan grafos ponderados, por lo tanto la respuesta entre-
gada se basa solo en el largo de los caminos encontrados.

Es por esto que la motivacion de este trabajo es encontrar nuevas métodos para la bus-
queda de caminos en un grafo RDF, de modo que el usuario obtenga una respuesta a través
de un proceso simple, solo ingresando los nodos de interés, y que la bisqueda se base en
caracteristicas del camino mas all4 de su largo.
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3.1.1. Problema de encontrar caminos en RDF

Existen distintos métodos para acceder a informaciéon en bases de datos en RDF. Consi-
derando las herramientas y software estudiados es posible encontrar soluciones basadas en
algoritmos que, ya sea a través de la aplicacion de filtros o algoritmos iterativos, realizan
consultas a un SPARQL endpoint o bien a partir de un archivo en uno de los formatos de se-
rializacion para RDF, crean un grafo en el cual se utilicen algoritmos de busqueda de caminos
minimos.

3.1.2. Problema de encontrar caminos interesantes

El problema se define como encontrar caminos entre dos nodos que son interesantes para
un usuario. Definir de antemano, y de forma objetiva, cuéles caminos son interesantes y cuales
no parece como una idea casi imposible e incluso, no es muy claro qué tan variante seria entre
usuarios diferentes o aplicaciones diferentes. En lugar de una definiciéon exacta de un camino
interesante, seguiremos algunas intuiciones para plantear varias estrategias que evaluaremos
con usuarios para lograr algunos resultados iniciales que indiquen sus preferencias.

Para empezar, uno de los problemas a solucionar es que la propiedad en la que se basan
las bisquedas de caminos no sea solo minimizar el largo del camino. Como se ilustro en el
ejemplo de caminos en la figura debido a las caracteristicas descriptivas de las bases de
conocimiento en formato RDF, existen nodos que conectan una gran cantidad de conceptos
y enlaces con la misma etiqueta que relacionan una gran cantidad de conceptos provocan-
do que los caminos resultantes sean escasos en informacién relevante para el usuario. En la
figura se ven los 5 nodos con mayor grado y las 5 aristas que unen la mayor cantidad
de conceptos. Como se puede apreciar el nodo ‘ser humano’ posee un grado muy alto y la
arista con etiqueta ‘instancia de’ tienen una gran cantidad de apariciones, es por esto que, si
por ejemplo, se intentara buscar un camino entre ‘persona 1’ y ‘persona 2’ solo minimizando
el largo del camino, las relaciones resultantes serfan siempre las mismas: ‘persona 1’ es una
instancia de ‘ser humano’ y ‘persona 2’ es una instancia de ‘ser humano’.
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Figura 3.1: Datos obtenidos de un dump de Wikidata con 25.081.334 nodos y 89.878.092
aristas.
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Capitulo 4

Descripcion e implementacion de la
solucion

En este capitulo se describe el diseno e implementacién de la solucién al problema des-
crito. A continuacion se descompone la solucion en tres partes, las que abarcaran distintos
aspectos relacionados con la herramienta a construir. Estas tres partes corresponden a los
datos utilizados, a la biisqueda de caminos y a la aplicaciéon para visualizar los resultados.

4.1. Datos utilizados

Para la eleccion de los datos a utilizar, tanto para las pruebas como en la version final de
la aplicacion, se elige la base de conocimiento de Wikidata. Las caracteristicas por las que se
decide por la utilizacion de la informacion de esta fuente son las siguientes:

e Tamano Cuenta con una gran cantidad de elementos, hasta la creaciéon de este docu-
mento son 39.589.583 elementos de datos.

e Libre El contenido de Wikidata esté disponible bajo una licencia libre.

e Formato La informacién es exportada utilizando distintos formatos estdndares. En
particular para este trabajo, existen formatos de serializacién para RDF.

e Datos enlazados La informacién pueden ser enlazados a otros conjuntos de datos
abiertos en la web de datos.

Dump de Wikidata

Los datos utilizados corresponden a una copia de la informacion disponible en Wikidata
para cualquier persona que desee descargarla. La fecha del dump utilizado es el 7 de junio
del 2017. El formato de serializaciéon del archivo descargado es N-Triples y contiene un total
de 1.211.813.217 triples.
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4.2. Busqueda de caminos

Para el desarrollo de los algoritmos orientados a resolver el problema de encontrar caminos
que relacionen dos conceptos a partir de un archivo con informaciéon en RDF se utiliza como
lenguaje de programacion JAVA (version jdk1.8.0 60), para los test de funcionalidades se
utiliza JUnit 4 (version junit  4.12.0.v201504281640) y como IDE (integrated development
environment) se utiliza Eclipse (version Mars.2 Release (4.5.2)). A continuacion se describen
las componentes implementadas.

4.2.1. Grafo RDF

Procesamiento y manipulaciéon de datos RDF

Para el procesamiento y manipulaciéon de los datos RDF se utiliza el framework RDF4J
(version RDF4J 1.0.3 onejar). RDF4J soporta todos los principales formatos de serializacion
para RDF, en particular el formato N-Triples correspondiente al formato de los datos obte-
nidos. De las funcionalidades que ofrece este framework se utilizan la lectura y parseo de los
datos como se explica a continuacion.

En la figura se observa un diagrama de las componentes de RDF4J que se utilizan para
el parseo de los datos en RDF'. Inicialmente, se crea un RDFParser al que se le asigna un
formato para el que se utilizara, para este trabajo se utiliza RDFFormat.NTRIPLES. Luego
se asigna un RDFHandler que corresponde al componente encargado de manipular los datos
a leer. Finalmente, se parsea un InputStream por el cual se leen los datos del archivo RDF.

setRDFHandler() parse()

RDFHandler |« RDFParser

rdf4j.rio.RDFParser

rdfdj.rio.RDFHandler

RDFFormat

rdf4j.rio. RDFFormat

Figura 4.1: Diagrama con funcionalidades utilizadas de RDF4J.

RDFHandler recibe el flujo de triples correspondiente a los datos en RDF. Aqui es posible
realizar el procesamiento de los datos, como por ejemplo filtrar, descomponer el triple (en
sujeto, predicado y objeto), escribir los datos en otro archivo, entre otros.

Datos a utilizar

Como se senald en la seccion existen dos tipos de entidades: articulos y propiedades.
Las URIs correspondientes a estas entidades son las que se muestran en la figura [£.2] donde
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el identificador de los articulos es un ntimero tnico con prefijo Q y el identificador de las
propiedades es un ntimero con prefijo P.

Articulo: <http://www.wikidata.org/entity/ID>
Propiedad: <http://www.wikidata.org/prop/direct/ID>
Etiqueta: <http://www.w3.0rg/2000/01/rdf-schema#label>

Figura 4.2: URIs correspondientes a articulos, propiedades y predicados para etiquetas.

Otro identificador que se utiliza en este trabajo es el predicado correspondiente a las
etiquetas. Para este caso el triple estd compuesto por un sujeto el que puede ser tanto un
articulo como una propiedad, un predicado correspondiente a la etiqueta de la figura y
un objeto que en este caso corresponde a un literal con la etiqueta correspondiente.

Subconjuntos de datos a utilizar

Debido al gran tamano de datos que contiene la base de conocimiento de Wikidata y a
que, debido al alcance del trabajo definido, solo se trabaja con datos en memoria principal
es que se resuelve por crear subconjuntos de distintos tamanos del total de datos disponible.
Estos sets de datos son utilizados tanto para la mediciéon del rendimiento de algoritmos como
para la comparacion de resultados a obtener.

A continuacion se detalla la forma en que se definen estos subconjuntos de datos. Como
hemos visto cada articulo tiene un ID tnico que lo identifica, estos IDs consisten en nimeros
antecedidos por la letra Q. La forma en que se asignan los IDs a los articulos es aumen-
tando el ntiimero que los forma cada vez que se crea un nuevo articulo. Por lo tanto cada
subconjunto esta formado por los triples en que tanto el sujeto como el objeto son menores
a un cierto nimero. Debido a que las entidades mas importantes son definidas primero, y
que se asignan IDs en orden ascendiente, al construir grafos con un limite de ID se obtiene
un grafo constituido por las entidades més importantes. Ademas, gracias a la construccion
incremental de los datos de Wikidata es que los grafos que se construyen son en su mayoria
conexos (con excepcion de nodos que son modificados o eliminados).

Estructura del grafo

Como se observa en la figura 4.3| se tienen tres clases que contienen la informacion de un
grafo. Estos son Graph, Vertex y Edge. A continuacion, se describen sus variables y funciones
(se ignoraréan los setters y getters):

Graph Esta clase representa un grafo. La variable nodes corresponde a los nodos que for-
man el grafo. Las funciones que se senalan en la figura corresponden a métodos para calcular
los pesos de los nodos.
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Graph

Node

-nodes: HashMap<Integer, Node>

+Graph(String filename)

+addNode(int key, Node node)

+getNodes()

+setNodes(HashMap<Integer, Node> nodes)
+setDegreeWeight()
+setPageRankWeight(int iters)

-id: Integer
-adjacentEdges: List<Edge=
-weight: double

Edge

+Node(Integer id)

+addEdge(Edge edge)

+getld()

+getAdjacentEdges()
+setAdjacentEdges(List<Edge> adjacentEdges)
+getEdge(Node destination)
+getOutgoingEdges()

+getWeight()

+setWeight()

-id: Integer

-origin: Node
-destination: Node
-weight: double

+Edge(Integer id, Node origin, Node destination)
+getld()

+getDestination()

+getOppositeNode(Node node)
+isCutgoing(Node node)

+getWeight()

+setWeight()

Figura 4.3: Diagrama con las clases que forman la estructura de los grafos.

Para la construccion del grafo se utiliza RDFParser como se senal6 en la seccion En el

handler se filtran los triples para crear el grafo como sigue:

e Se descompone cada declaracion contenida en un triple en su sujeto, predicado y objeto.
e Los nodos del grafo seran los articulos (por ejemplo Barack Obama, Chile, Google, etc.),
por lo tanto se filtran los triples donde tanto el sujeto como el objeto correspondan a
un articulo. Ademaés, si se trata de un subconjunto del total de datos se verifica que los
IDs del sujeto y objeto sean menores al ID méximo que se utiliza para el subconjunto.

e El sujeto y el objeto son creados si no existian.
e Se crea la arista que une los nodos, el cual corresponde al predicado del triple (del tipo

propiedad en Wikidata).

Node Esta clase representa a los nodos. Los atributos y funciones de esta clase son:

weight: Es el peso del nodo.
getOutgoingEdges(): Retorna las aristas que tienen direccion saliente al nodo.

id: Corresponde al nimero identificador del articulo.

adjacentEdges: Son las aristas adyacentes al nodo.

Edge Esta clase representa las aristas. Los atributos y funciones de esta clase son:

weight: Es el peso de la arista.
isOutgoing(node): Indica si la direccion es saliente al nodo o no.

id: Corresponde al nimero identificador del predicado.
origin: Es el nodo origen de la arista.
destination: Es el nodo destino de la arista.

4.2.2. Algoritmo de Dijkstra

Para la implementacion de algoritmos de biisqueda de caminos minimos se descartd la
utilizacion de A* debido a la falta de una funcion heuristica que cumpliera con las caracteris-
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ticas necesarias para obtener un mejor rendimiento a no utilizar de una heuristica (Dijkstra).
Es por esto que, para llevar a cabo este objetivo, el trabajo se centr6 en la implementacion
del algoritmo de Dijkstra con las caracteristicas del grafo implementado.

Implementacion

La implementacion del algoritmo de Dijkstra es similar a la descrita en el pseudocodigo
de la seccion [2.3.1] con las siguientes modificaciones:

Cola de prioridad Para el almacenamiento de las distancias entre el nodo de inicio y el
resto de los nodos en el grafo se utiliza una cola de prioridad en lugar de una lista. De esta
manera, al momento de tomar el nodo no visitado con menor distancia al nodo de inicio solo
es necesario tomar el nodo con mejor prioridad de la cola (menor distancia).

Nodo destino El algoritmo de Dijkstra tiene como objetivo encontrar todos los caminos
mas cortos desde un nodo inicial a todos los nodos del grafo. Como el objetivo de nuestra
implementacion es solo encontrar el camino minimo entre dos nodos es que se adiciona un
nodo destino al cual queremos llegar. Para esto, cambiamos la condiciéon de término del loop
en el que buscamos los vértices minimos del set de vértices no visitados. Si bien en el algoritmo
original la condiciéon de término es que el set de vértices no visitados no esté vacio, ahora
agregamos la condicion: si el nodo en el que estamos parados (para actualizar las distancias
de los nodos vecinos a este) es igual al nodo destino se termina el loop. De esta manera el
algoritmo se detiene en el nodo destino, es decir se encuentra la distancia minima entre los
dos nodos y se cuenta con los nodos sucesores al nodo destino que forman este camino.

Funcioén distancia Debido a que el grafo ponderado a utilizar cuenta con pesos tanto en los
nodos como en las aristas, dependiendo del método que se utilice para calcular el valor total
del camino, este puede variar entre la distancia actual del nodo en el que nos encontramos
mas el valor del nodo vecino o la distancia actual mas el peso del nodo vecino junto con el
peso de la arista que los une.

4.2.3. Ponderacion de grafos

En vista de que la bisqueda de los caminos se basa en minimizar la suma de los pesos
de tanto nodos como aristas es que se disenaron nueve variaciones de ponderacion. Estas
ponderaciones se obtienen a partir de tres métodos, los que se describen a continuacion:
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Grado de los nodos

Los grafos en RDF son altamente conexos, debido a su naturaleza descriptiva existen
nodos con un grado muy alto, es decir conectan un gran ntmero de conceptos. Con el fin
de evitar estos nodos, y en consecuencia que los caminos buscados entre distintos pares de
conceptos sean diferentes, es que a los nodos se les asigna un peso en relacion a su grado.

PageRank

PageRank [6] es un algoritmo recursivo usado por Google para dar un rango (rank) a las
péaginas web en su motor de busquedas. PageRank es una forma de medir la importancia de
una pagina web, su definicién segin Google es la siguiente:

“PageRank trabaja contando el nimero y calidad de enlaces a la pdgina para de-
terminar un estimado aprorimado de que tan importante la pdagina web es. La
suposicion subyacente es que para las pdginas web mds tmportantes es mds pro-
bable que reciban enlaces de otras pdginas web.ﬂ”

Este método no se basa solo en contar los enlaces que apuntan al nodo a evaluar sino que
también en la importancia del nodo del que provienen, es decir:

e Un enlace proveniente de una pégina mas importante es un enlace mas importante.

e Un enlace proveniente de una pagina con menos enlaces es un enlace més importante.

Por lo tanto, una pagina con muchos enlaces entrantes desde paginas importantes (que
tienen pocos enlaces salientes) es mas importante.

Si se modelan las paginas web y sus enlaces como un grafo G = (V, E) donde los vértices
V' son las paginas web y las aristas £ son los enlaces, PageRank se calcula de la siguiente
manera;

Definicién 4.1 Dado un grafo dirigido G = (V, E), PageRank se define:

rank;(v) :=d x Z M + Z rank;_1(v") (1—d)x Z ranki_,(v")

outf)] | 2= V] P

u€in(v)

Donde d es un factor de amortiguacion (tipicamente d = 0,85), v es un nodo v € V,
rank;(v) es el valor de PageRank del nodo v para la iteracion i y se tiene:

out(v) :={v' € V: (v,0) € E}
in(v) == {v e V:(V,v) € E}

Thttps://web.archive.org/web/20111104131332/https: //www.google.com /competition /howgooglesearchworks.html
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ranky(v) :=

Con el fin de determinar la importancia de los nodos en nuestro grafo RDF es que se
utiliza PageRank. Puesto que los grafos RDF son multi-grafos con direccion al igual que el
grafo formado por las paginas web y sus enlaces es posible utilizar la definicion [4.1], donde
los nodos corresponden a articulos y las aristas a propiedades. Es decir, dado un grafo RDF,
usaremos el grafo dirigido G = (V, E) donde V es el conjunto de todos los sujetos y objetos
en el grafo RDF y (v,v") € E siy solo si existe un predicado p tal que (v, p,v’) esta en el grafo
RDEF. Para este trabajo tanto los sujetos como objetos corresponden a IRIs de articulos.

Etiquetas de aristas

El caso de las aristas con etiquetas es similar al de articulos que conectan una gran
cantidad de nodos en el sentido de que al tener un multi-grafo existen aristas con etiquetas
que describen un gran nimero de articulos, como por ejemplo ‘enstancia de’. Para evitar que
estas aristas se repitan en los distintos caminos resultantes es que se les asigna un peso como
sigue:

w(e) =1+ —

Donde w(e) es el peso de las aristas con etiqueta e, |e| es el nimero de aristas con la
etiqueta e y n es la etiqueta con mayor ntimero de aristas, es decir es el niimero de aristas
con la misma etiqueta normalizado.

Normalizaciéon de pesos

A partir de las pruebas iniciales se observd que los caminos resultantes utilizando los
métodos de PageRank y el grado de los nodos eran méas largos de lo esperado. Esto porque el
valor del peso de los nodos variaba demasiado, provocando que los caminos se extendieran al
intentar evitar nodos con gran peso. Con el fin de normalizar el peso de los nodos obtenidos
con el método PageRank o el grado de los nodos se utiliza la siguiente formula:

w(n)

wy(n) =1+

wmam

Donde w,,(n) es el peso normalizado del nodo n, w(n) es el peso del nodo n y Wy, es el
peso méaximo de todos los pesos de nodos. El objetivo de esta normalizacion es que el largo
de los caminos influya en la busqueda del camino con menor peso. Para lograr esto el rango
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del peso de los nodos ahora seré |1, 2] por lo tanto al agregar un nodo al camino el peso del
camino aumentara en al menos uno independiente del peso no normalizado del nodo.

Variaciones para la ponderaciéon de grafos

Finalmente las variaciones resultantes son:

Variacién Peso de nodos Peso de aristas
Caso base |B] 1 0
Grado [G] Grado de cada nodo 0

Grado y peso de arista Grado de cada nodo Relacionado con etiqueta
[GA| de cada arista

Grado normalizado |GN] Grado de cada nodo 0

normalizado

Relacionado con etiqueta
de cada arista

Grado de cada nodo
normalizado

Grado normalizado y peso

de arista [GNA]

PageRank [P]

PageRank de cada nodo

PageRank y peso de arista
[PA]

PageRank de cada nodo

Relacionado con etiqueta
de cada arista

PageRank normalizado
[PN]

PageRank de cada nodo
normalizado

PageRank normalizado y
peso de arista [PNA|

PageRank de cada nodo
normalizado

Relacionado con etiqueta
de cada arista

4.2.4. Implementacion de indice invertido

Hasta ahora la construcciéon del grafo y bisqueda de caminos solo contiene informacion
sobre los identificadores de nodos y aristas, esto debido a la gran cantidad de datos y a que
se trabaja solo en memoria principal. Una vez obtenidos los caminos resultantes es necesario
un mecanismo para extraer los datos necesarios para los nodos y aristas. Para conseguir esto
se implementa un indice invertido; se le llama invertido ya que se intenta hacer un mapping
desde palabras a documentos (normalmente un indice hace un mapping de documentos a
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palabras).

Lucene

Apache Lucene es un proyecto open source de libre acceso que permite la implementacion
indices de alto rendimiento y escalables. Esta libreria escrita en JAVA permite construir un
motor de bisqueda de texto sobre documentos. Para este trabajo se utiliza Apache Lucene
version 5.5.0.

El primer paso para la construccién del indice es tomar la informacién necesaria a partir
del dump con los datos de Wikidata. Con este proposito se utiliza un RDFParser con un
handler que filtra todos los triples. Como se ve en la figura los triples a filtrar tienen
como predicado a ‘http://www.w3.org/2000/01 /rdf-schema#label’; este predicado describe
la etiqueta del sujeto. En el objeto del triple se encuentra un literal con la etiqueta que co-
rresponde. Ya que los articulos tienen diferentes etiquetas en distintos idiomas, en el literal se
encuentra un tag que especifica el idioma en que el string se encuentra. Debido a las multiples
etiquetas por articulo es que se filtra el literal correspondiente al objeto del triple para solo
utilizar un idioma.

<http://www.wikidata.org/entity/Q84> <http://www.w3.0rg/2000/01/rdf-schema#label> "London"@en .

. . J -
Predicado del triple Lenguaje de
Describe la etiqueta del sujeto la etiqueta

Figura 4.4: Ejemplo con triple que describe la etiqueta de un articulo.

Luego para la creacion del indice a partir del archivo con los datos RDF filtrados se
configura un escritor de indice de Lucene con la version que se desea utilizar junto con un
analizador en el idioma correspondiente. Finalmente, se definen los campos a extraer del
documento, en este caso el predicado es el mismo en todos los triples por lo tanto solo se
guardan el sujeto (el URI con el identificador) y el objeto (el literal con el string).

Con respecto a las consultas al indice se siguen los siguientes pasos:

e Se abre un lector (IndexReader de Lucene) en el directorio del indice construido.

Se abre un buscador (IndexSearcher de Lucene) sobre el lector.

Se utiliza el mismo analizador ocupado en la creacion del indice.

Se configura un parser (MultiFieldQueryParser de Lucene) para las consultas utilizando
el analizador y los campos que se desean consultar.

e Se parsean las consultas y se buscan con el buscador abierto.
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4.3. Aplicaciéon

Con el fin de visualizar los resultados obtenidos, utilizar la herramienta desarrollada en
un contexto real, realizar evaluaciones y reportar resultados se construye una aplicaciéon web.
A continuacion, se discute el disenio y la implementacién de cada uno de los médulos que la
conforman.

4.3.1. Diseno

Uno de los objetivos de la aplicacion es que sea accesible por los usuarios en un dominio
publico para su uso. Como se observa en la figura [4.5]la aplicacion fue alojada en un servidor
como un servicio web. Las principales componentes de esta herramienta son un servicio web
que incorpora los algoritmos descritos en la seccion para la busqueda de caminos, una
base de datos para almacenar las evaluaciones de los usuarios a las distintas variaciones para
ponderar el grafo y la aplicacién que recibe las consultas y grafica los resultados.

MongoDB

Q

spring

nede.

T~
/@

Figura 4.5: Tecnologias utilizadas para cada componente de la aplicacion.

4.3.2. Servicio web RESTful

Con el fin de implementar una aplicaciéon simple que aloje los algoritmos desarrollados en
la seccion [4.2] es que se construye un servicio web RESTful.

Un servicio web RESTful es construido para trabajar en un entorno Web. En el estilo de
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arquitectura REST, los datos y funcionalidad son considerados recursos y son accedidos uti-
lizando URIs, tipicamente a través de la Web. Este estilo de arquitectura esta restringido a
una arquitectura cliente/servidor y esta disenado para usar protocolos de comunicacion sin
estado, tipicamente HTTP.

Para la construccion del software se utiliz6 Maven, para la creacion del servicio que reci-
be las HTTP requests y genera las respuestas se utilizo Spring framework como se ve en
la figura [4.6] Los controladores creados que realizan el mapping de las requests fueron dos:
DijkstraSearchController y IndexKeywordSearchController.

DijkstraSearchController DijkstraSearchController recibe requests para /dijkstraSearch
y hace un mapping de los siguientes parametros:

e start: El ID del nodo inicial.
e end: El ID del nodo de término.
e weightedEdges: Un boolean que determina si se consideran los pesos de las aristas.

e nodeWeight: El método para ponderar los nodos.

IndexSearchController IndexSearchController recibe requests para /IndexSearch y hace
un mapping de los siguientes parametros:

e URI: La URI del articulo o propiedad al que se desea retornar la etiqueta.

Luego estos controladores utilizando los algoritmos explicados en retornan la respuesta
generada.

4.3.3. Base de datos

Para el almacenamiento de las evaluaciones a las distintas variaciones de ponderacion al
grafo se utiliza una base de datos en MongoDB. MongoDB es una base de datos gratis, open
source, clasificada como NoSQL y orientada a documentos.

El uso de la base de datos en este trabajo solo esta acotada al almacenamiento de evaluacio-

nes, por lo tanto, el esquema utilizado es simple. Este lo forma una coleccion de documentos
llamada ‘scores’ que contiene documentos con los campos de la figura [4.7]

4.3.4. Aplicaciéon

La aplicacion web se construyé utilizando Node.js, npm para la administraciéon de pa-
quetes y la libreria JavaScript ReactJS para la interfaz de usuario. Se utiliz6 el framework
Express para construir la aplicacion web.
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Web application

n de

HTTP request

Response

Spring RESTfull Web service

S

- - - >

4(444,

Response

DijkstraSearchController

IndexSearchController

- - -~

Handler Mapping

(___l

Figura 4.6: Spring RESTful web service workflow.

Score document

f
1

_id: <Objectld>
startNode: int32
endNode: int32
baseline: int32
degree: int32
degreeE: int32
pageRank: int32
pageRankE: int32
degreeN: int32
degreeNE: int32
pageRankN: int32
pageRankNE: int32

Figura 4.7: Schema de documentos en la coleccion scores.
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La aplicacion web se encarga de recibir las consultas de los usuarios. Como se observa en la
figura [4.8a] para esto existe un formulario en la interfaz de usuario donde (1) se selecciona
el método para ponderar los nodos del grafo, (2) se ingresa el nodo de partida del camino a
buscar (se puede ingresar su ID o buscar por el label), (3) ingresar el nodo de termino del
camino y (4) se selecciona si se desea utilizar aristas ponderadas.

En la figura se observa el formulario para biisqueda de caminos en todas las variaciones
de ponderacion de grafos implementadas.

Para la busqueda de articulos por etiqueta se utiliza un input con auto-completado, la




Nodes weight
(D

PageRank weight

From: (2)
Type a keyword

From

Entity ID
To: (3) o

Type a keyword
Entity ID
_ (b) Busqueda con todas las variaciones de ponde-
SEARCH .
racion de grafos.

[ useweighted Edges (4)

(a) Buisqueda con una sola variacion de pondera-
cion de grafos.

Figura 4.8: Formularios para biisqueda de caminos.

lista de etiquetas se obtiene utilizando la API de Wikidata.

Una vez que se han ingresado los datos para la busqueda y se presiona el botéon de busqueda
se realiza un requerimiento HTTP al servicio web y se espera una respuesta. Si se recibe un
error se muestra el error encontrado al usuario, si no se realiza un nuevo requerimiento con
las etiquetas de los nodos y aristas para finalmente dibujar el camino resultante.

4.3.5. Visualizacion

Para la visualizacion de los grafos se utilizo la libreria vis.js. En especifico se utilizaron los
modulos relacionados con redes, la que crea una visualizacion que despliega redes consistentes
en nodos y aristas.

Como se observa en la figura los caminos son dibujados como nodos con etiquetas y
aristas con direccion y etiquetas. Ademas, es posible realizar un acercamiento/alejamiento
en los caminos en caso de que su largo dificulte su observacion y es posible mover los nodos
en caso que las etiquetas tengan un largo que las superposicione.

Si se desea también es posible realizar busqueda entre dos conceptos con todas las varia-
ciones para ponderar los grafos como se observa en la figura En este caso se despliegan
nueve caminos correspondientes a cada variacion, ademas se puede seleccionar una evaluacion
para cada camino la que es guardada en la base de datos de la aplicacion
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.<—narrati\re Iocatien—. platform -. developer —.

Chile Battlefield: Bad Company 2 Xbox 360 Microsoft

Figura 4.9: Ejemplo de camino entre Chile y Microsoft.

.— country ‘operator- operator- named-after- instance-of- ‘subelass of- ‘subeiass of- instance-of- developer- -.
Score -

Chile Atacama Large Milimater Arzy Natenal Science Foundation Arecibe Observatery Arecibo message Active SETI message eror message Slus Sorzen of Desth Microsoft

.-:ounlry of citizenship . country-of cmzensnlp».- country . S
core -

Chile Joseé A. Santos United States of America Microsoft

filming-location il developer
Score -

Chile Quantum of Solace David Arnold 007 Legends Xbox Games Store Microsoft

VOTE

Figura 4.10: Ejemplo de miltiples caminos entre Chile y Microsoft.
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Capitulo 5

Resultados

En este capitulo se exponen y analizan los resultados obtenidos en el trabajo realizado. El
capitulo se compone de dos secciones, las que abarcan los resultados de experimentos reali-
zados y una evaluaciéon con usuarios sobre las distintas variaciones de ponderacion de grafos
utilizadas.

La principal pregunta que se busca contestar es:

e ;Cuéles estrategias de ponderacion de grafos producen caminos mas relevantes en la
estimacion de los usuarios?

Ademés, con el fin de alcanzar un mejor entendimiento del problema y conocer la escala-
bilidad del algoritmo utilizado, se pretende contestar las siguientes interrogantes:

e ;,Como varian los caminos entre las estrategias? ;Cuéles caracteristicas (por ejemplo,
largo del camino) tienen? ;Como varia el largo de los caminos con distintas muestras
de datos?

e ;Como es el rendimiento del algoritmo de Dijkstra? ; Cémo varia el rendimiento con res-
pecto al tamano de los datos? ;Coémo varia el rendimiento entre las distintas estrategias
de ponderacion de grafos?

Las siguientes pruebas y evaluacion pretenden generar respuestas iniciales a estas pregun-
tas.

5.1. Resultados de pruebas

Para el estudio de los algoritmos implementados para la busqueda de caminos en un grafo
RDF se realizaron una serie de pruebas. El objetivo de estas pruebas es constatar el ren-
dimiento de estos algoritmos y la comparacion de los caminos resultantes de las distintas
ponderaciones de grafos.
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Las caracteristicas de la maquina utilizada para la realizaciéon de las pruebas son las si-
guientes: 2x Intel Xeon Quad Core E5-2609 V3 CPUs, 32GB de RAM, y 2x 2TB Seagate
7200 RPM 32MB Cache SATA hard-disks en una configuracion RAID-1.

Para la construccion de los graficos se utilizaron las siguientes abreviaciones que senalan
las distintas variaciones para la ponderacion de grafos: Caso base - B, Grado - G, PageRank
- P, Pesos de nodos normalizados - N y Peso de aristas A. Por ejemplo, GNA se refiere a un
grafo ponderado con la variaciéon Grado normalizado y con peso de aristas.

5.1.1. Grafos utilizados

Dado que el grafo de Wikidata es muy grande (formado por 25.081.334 nodos y 89.878.092
aristas) y que el proceso de encontrar caminos puede ser costoso, se eligieron muestras de
Wikidata de varios tamanos para ver el rendimiento del algoritmo con distintos niveles de
escala. En la figura[5.I] se observan los nodos y aristas de los grafos a utilizar en las pruebas.
Estos grafos se obtienen tomando todos los nodos con identificador menor a un niimero como
se explico en la seccion [£.2.1]

106
100 [ 89,88

80 |
8
g
s 60
2
O
%9 40 |- 36,4
—
< 22,01 25,08
= B
- 20 » 12,16 10,34

6, 5,3
1,23 2,51 D !
O [ = (| |:| |:| [
I I I I I
1600000 3200000 6400000 12800000 25600000
ID limite de articulos
l0Nodosll Aristas

Figura 5.1: Numero de nodos y aristas por grafo.

La cantidad de nodos por grafo es similar al nimero de identificador limite utilizado para
los articulos. Esto se debe a que los nimeros identificadores van aumentando a medida que
se agregan nuevos articulos en Wikidata. La cantidad de nodos de los grafos es menor al 1D
limite fijado debido a que la informaciéon en Wikidata es modificable, por lo que hay articulos
que pueden ser modificados o eliminados provocando la existencia de IDs que no contengan
informacion.
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5.1.2. Conjuntos de prueba

Para la realizacion de las pruebas del algoritmo de biisqueda de caminos en grafos RDF
se utilizaron dos conjuntos de 100 pares de articulos, los que se describen a continuacién:

Conjunto 1 En este conjunto los pares de articulos son iguales para todos los grafos. Ya
que los grafos a utilizar aumentan en cantidad de nodos, se crea este conjunto de pares de
articulos de modo que estos articulos estén presentes en todos los grafos. Los articulos tienen
un ID que puede ir desde 1 a 100.000 y fueron escogidos de forma aleatoria. Por ejemplo,
si el par 298 y 8556 esté presente en el conjunto para el grafo con IDs menores a 1.600.000
también estara presente en el conjunto para el grafo con IDs menores a 6.400.000.

Conjunto 2 En este conjunto los pares de articulos son distintos para cada grafo. Los
articulos tienen un nimero de ID aleatorio entre 1 y el ntimero de ID limite del grafo. Por
ejemplo, para el grafo con ID limite 6.400.000 tiene pares de articulos entre 1 y 6.400.000.

5.1.3. Experimento

Para la realizacion de las pruebas se efectuo la bisqueda de los caminos entre cada par de
articulos en cada conjunto de prueba. Cada buisqueda se ejecuté en cada uno de los grafos
creados y se repitieron para cada variacion de ponderacion de grafos. Las caracteristicas
medidas de cada biisqueda fueron las siguientes:

e Largo del camino resultante.

El tiempo que tomé la buisqueda del camino.
El total de nodos visitados.

El grado méaximo de los nodos visitados.

El peso de los nodos visitados.

5.1.4. Rendimiento

El primer resultado a analizar se grafica en la figura y corresponde al rendimiento del
algoritmo de busqueda de caminos. Para esto se midi6 el tiempo que tomé la busqueda de
caminos entre dos conceptos.

Diferencia de rendimiento entre conjuntos de nodos a buscar

Comenzaremos analizando la diferencia entre los tiempos de busqueda obtenidos en los
distintos conjuntos de prueba utilizados. Como se aprecia en las figuras y existe un
aumento en el tiempo que toma buscar conceptos que abarcan todo el conjunto de datos en

33



120 [~ 120 [~
100 [~ 100 [~
sl B g0 |-
o) o
of oF
g 60| g 60|
5} <)
2 g
= =
40 40 E
20 20
o | \ \ \ | \ | \ | oL | | | | | | | \
B G GA GN GNA P PA PN PNA B G GA GN GNA P PA PN PNA
Variacion de ponderacion de grafos Variacion de ponderacion de grafos
(a) Conjunto de pares de nodos con ID menores (b) Conjunto de pares de nodos aleatorios den-
a 100.000. tro del grafo.

Figura 5.2: Gréaficos con tiempo [s| de bisqueda en grafo con todos los nodos por cada variacion de
ponderacion.

relacion a los que tienen ID menor a 100.000. Esto se debe a que los articulos con un ntimero
de identificador menor son mas importantes que los articulos con un identificador mayor.
Por ejemplo, los primeros cinco articulos son Universo, Tierra, vida, muerte y ser humano.
Es asi como la busqueda de caminos entre conceptos mas importantes implica que los nodos
se encuentran mas cercanos y conectados, por lo tanto como se observa en la figura la
cantidad de nodos a visitar es menor.

Rendimiento en distintas variaciones de ponderacion de grafos

Como se explico en la seccién el rendimiento del algoritmo de biisqueda de caminos
utilizado esta directamente relacionado con la cantidad de nodos y aristas visitadas. Si bien
no contamos con el namero de aristas de los nodos visitados, en las figuras y con
y es posible apreciar la relacion directa que existe entre los nodos visitados entre
las distintas ponderaciones del grafo y los tiempos de biisqueda obtenidos en las pruebas.

Rendimiento en distintas escalas de grafos

Para visualizar el rendimiento de la busqueda de caminos entre los distintos grafos utili-
zaremos la ponderacion de grafos con mayor tiempo en promedio de busqueda, el que corres-
ponde a PageRank con peso en las aristas.

Como se observo previamente en la figura los grafos utilizados para la realizacion de

las pruebas presentan un crecimiento significativo tanto de nodos como aristas, esto debido
a que los IDs limites fueron escogidos de manera que crecieran exponencialmente. Como se
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Figura 5.3: Graficos con nodos visitados en grafo con todos los nodos por cada variacion de ponde-
racion.

observa en las figuras y [5.4b] el algoritmo presenta un comportamiento similar al creci-
miento descrito por los grafos en que se utilizo.

En general, podemos ver que el rendimiento del proceso para grafos més grandes es proba-
blemente demasiado lento para disponer de una aplicacién interactiva en linea. Por ejemplo,
para el grafo completo, el usuario tendra que esperar, en promedio, un minuto con la estra-
tegia mas costosa, en algunos casos dos minutos. Este rendimiento no cambia mucho entre
las distintas estrategias. Esta observacion es esperable dado el tamano del grafo y el costo
general de computar caminos, lo que puede necesitar visitar muchos nodos como vimos en la
figura [5.3]

5.1.5. Largo de los caminos

En la figura [5.5] observamos una de las principales caracteristicas de los caminos y mas
simple de medir, su largo. Cuando se comparan las variaciones de ponderacion del grafo se
puede apreciar que el largo de los caminos es similar tanto para el conjunto de pares de nodos
menores a 100.000 (figura como para el conjunto con los pares aleatorios en todo el
grafo (figura[5.5D). A continuacion se explican los resultados en detalle:

Caso base (B) Los caminos correspondientes a esta variacion corresponden a los caminos
de largo minimo, ya que todos los nodos tienen el mismo peso. Esto resulta en los caminos
de menor largo entre todas las ponderaciones.
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Figura 5.4: Grafico con tiempos de buisqueda en distintas escalas de grafos (los grafos crecen expo-
nencialmente) con ponderacion PageRank y aristas ponderadas.

Grado (G), Grado y peso de arista (GA), PageRank (P) Los caminos resultantes
de estas variaciones tienen caminos més largos por los siguientes motivos:

e Grado (G) y PageRank (P): Debido a la diferencia entre los pesos de los nodos, los
caminos resultantes se desvian de nodos con alto peso produciendo caminos mas largos.

e Grado y peso de arista (GA): Los pesos de las aristas estan normalizados (entre 1
y 2) mientras que los pesos de los nodos no (grado de los nodos por lo general es alto),
por esto los pesos de las aristas no influyen en gran medida en el largo de los caminos
y se obtienen caminos de largo similar a los caminos en grafos con ponderaciéon Grado.

PageRank y peso de arista (PA) Los caminos resultantes utilizando esta variacion se
ven influenciados en el largo del camino debido a que los valores de PageRank son bajos
comparados con el peso de las aristas (la suma de todos los pesos en PageRank es aproxima-
damente 1 mientras que el peso de cada arista esté entre 1 y 2). Es decir los resultados se
ven afectados en mayor medida por el niimero de aristas del camino, lo que es equivalente al
largo del camino.

Variaciones normalizadas (*N*) Estas ponderaciones estan normalizadas utilizando la
formula explicada en la seccion 4.2.3| (w,(n) = 1 + %) Debido a esto, el largo del

camino aun influye en el los caminos resultantes, por lo que se obtienen caminos de menor
largo que sus variaciones sin normalizar.

Con respecto a la comparacion del largo de los caminos entre los diferentes grafos, por la
mayor parte, estas no varian en gran medida. En la figura se puede apreciar el largo de
los caminos obtenidos en los distintos grafos para la variaciéon Caso base y Grado. Con la
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Figura 5.5: Gréficos con largos de los caminos resultantes en el grafo con todos los nodos por cada
variacién de ponderacién de grafos.

variacion Caso base (figura [5.6al) se aprecia que los caminos no crecen en extension ya que se
minimiza el largo de camino para la busqueda. En la variacion Grado (figura [5.6b) se aprecia
un leve cambio debido al cambio de grado de los nodos al aumentar el ID limite de articulos.

5.1.6. Similitud de los caminos

En esta seccidon se hace una comparacion de los caminos resultantes para cada variacion de
ponderacion de grafos. Para esto se tom6 cada camino resultante entre cada par de articulos
de una variacién y se compard con el resto de las variaciones. Por ejemplo, en la figura
se tiene que la casilla Grado (G) con Grado y peso de arista (GA) tiene un valor de 85 %,
esto significa que de los 100 pares de articulos 85 entregaron como respuesta el mismo camino.

A partir de las figuras se analizaran los distintos resultados de la comparaciéon de ca-
minos:

Grado (G), Grado y peso de arista (GA) Si se observan las filas o columnas corres-
pondientes a estas variaciones se aprecia una baja cantidad de resultados iguales, excepto
cuando se comparan entre ellos. La explicacion a esto es que, al igual que en la comparacion
del largo de los caminos, estas variaciones asignan valores altos a los nodos por lo que los
caminos resultantes los evitan. Estos nodos son los que conectan gran parte del grafo (por
esto su alto peso), es decir por lo general forman parte de los caminos cuando su bisqueda se
basa en el largo de este. Asi es como estas ponderaciones de grafos resultan por lo general en
caminos diferentes al resto. Con respecto a la similitud entre ambos, esto se debe a que los
valores de los pesos de las aristas estan en el rango |1,2] por lo que solo producen diferencias
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Figura 5.6: Graficos con largos de los caminos en los distintos grafos para el conjunto de articulos
con ID menor a 100.000.

en casos borde (dos aristas diferentes unen el mismo nodo o a nodos con el mismo peso).

PageRank (P) A pesar de que los valores de PageRank son bajos (menores a 1), en esta
variacion son el tnico valor involucrado en la creacién de los caminos por lo tanto este método
de ponderacion al ser diferente al resto resulta en caminos diferentes.

PageRank y peso de arista (PA) Como se explico en la seccion sobre comparacion del
largo de los caminos, los valores de PageRank son bajos en comparacion al peso de las aristas,
por lo tanto, estos solo influyen en casos borde.

Caso base (B) y variaciones normalizadas (*N*) Para el caso de las variaciones Caso
base y las ponderaciones normalizadas, el porcentaje de caminos iguales es entre 30 % y 40 %
debido a que en todos estos casos se incluye el largo del camino en la forma de encontrar el
camino resultante (debido al método para normalizar los valores).

Como conclusion general, aqui podemos ver que, aparte de algunas excepciones (D/DE,
por ejemplo), la eleccion de una estrategia de ponderacion cambia significativamente los
resultados. Asi la siguiente pregunta es ;cuél estrategia da caminos que los usuarios estiman
més relevantes?
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Figura 5.7: Heat maps con porcentaje de caminos iguales entre variaciones de ponderacion de grafos
considerando todos los datos de Wikidata.

5.2. Evaluacion de usuarios

Con el objetivo de evaluar los resultados del algoritmo de btisqueda de caminos en un grafo
RDF con distintas ponderaciones de nodos y aristas se organiz6 una prueba con usuarios. A
continuacion se describe la evaluacion llevada a cabo.

5.2.1. Interfaz utilizada

Se utiliz6 la aplicacion web descrita en la seccion para el ingreso de consultas, vi-
sualizacion de los caminos resultantes y sistema de votacion. Considerando los resultados
de tiempo de busqueda de los distintos grafos (ver figura se opt6 por un grafo con 1D
de articulo limite de 1.600.000. Los usuarios participantes de la prueba corresponden a diez
alumnos del curso La Web de Datos (CC6202).

La prueba con usuarios busca evaluar una serie de caminos entre dos articulos con un pun-
taje entre 1 y 7. Los datos utilizados corresponden a un subconjunto de la base de datos de
Wikidata. Para realizar la prueba los participantes se dirigen a la aplicacion web, ingresan
los pares de articulos que se le asignan e ingresan un puntaje por cada camino resultante.

5.2.2. Conjuntos de pares de articulos

Los pares de articulos asignados a cada usuario se crearon de la siguiente manera. Primero,
se crearon dos grupos de pares de articulos como se observa en la figura [5.8|

39



Articulos relacionados

La lista de la figura esta constituida por pares en que cada articulo guarda una
relacion con el articulo con el que conforma el par. Por ejemplo, George W. Bush y Barack
Obama ambos fueron presidentes de los Estados Unidos o Lionel Messi y Stephen Curry
ambos son deportistas de alto rendimiento.

Articulos no relacionados

La lista de la figura [5.8b] corresponde a pares en que cada articulo no tiene una relacion
directa con el articulo con el cual forma el par. Por ejemplo, la montana Everest y la FIFA
o la Odisea y Facebook.

Pares de articulos relacionados Pares de articulos no relacionados
e George W. Bush a Barack Obama e Donald Trump a Pablo Neruda
e Bolivia a Portugal e Steam a Barcelona FC
e Elvis Presley a Deep Purple e Everest a FIFA
e Lionel Messi a Stephen Curry e El sefior de los anillos a Apollo 11
e Torre Eiffel a Torre de Pisa e RMS Titanic a Saturno
e Alan Turing a Leonhard Euler e Netflix a Napoledn Bonaparte
e Samsung a Apple inc. e Segunda guerra mundial a Platén
e Ford a Volswagen e |os beatles a Star Wars
® Al Pacino a Bill Murray ® La odisea a Facebook
e (NN a BBC e Rayos X a Amazon.com
(a) Pares relacionados. (b) Pares no relacionados.

Figura 5.8: Grupos con pares de articulos para evaluacion de usuarios.

Finalmente, los pares entregados a los usuarios fueron 10. De estos pares, 5 fueron elegidos
aleatoriamente de la lista con pares relacionados y 5 de la lista con pares no relacionados.

5.2.3. Resultados del estudio de usuarios

En esta seccién se analizan los resultados obtenidos de la evaluacién con usuarios. A modo
de ejemplo en la figura [5.9| se observan los caminos que obtuvieron mejor puntaje.
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Figura 5.9: Cinco de los caminos con mejor puntaje.

Evaluaciones resultantes

En total se realizaron 81 evaluaciones, donde por cada evaluacion se le asigné un puntaje
a los 9 caminos resultantes de cada variaciéon de ponderacion del grafo. En la figura [5.10] se
observa las evaluaciones obtenidas por cada par de articulos. Para analizar la dispersion de
los puntajes obtenidos se tomaron los 4 caminos con mayor cantidad de evaluaciones y se
calcul6 su desviacion estandar. Estos caminos corresponden a dos conceptos relacionados (Al
Pacino a Bill Murray y Bolivia a Portugal) y dos conceptos no relacionados (Donald Trump
a Pablo Neruda y El sefior de los anillos a Apollo 11). En la figura se observa que la
desviacion estandar es menor a 2,6 y que los conceptos relacionados tienen una menor dis-
persion (alrededor de 1,5) que los conceptos no relacionados. Esta diferencia en la desviacion
estandar probablemente se deba al hecho de que los usuarios estan mas de acuerdo con los
caminos relevantes para pares relacionados que con pares no relacionados, dado que en el
caso previo, a menudo, hay un camino mas natural entre los nodos.

Evaluacién por caminos

En la figura se observa el promedio de cada evaluacion de las distintas ponderaciones
de grafo por cada par de articulos buscado. Aqui se aprecia que los pares de articulos que se
encuentran relacionados en algin d&mbito tienden a tener una mejor evaluaciéon por parte de
los usuarios.
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Figura 5.11: Desviacion estdndar de caminos resultantes segiin ponderacion del grafo.

Evaluaciéon por variaciones de ponderacion de grafos

Al analizar los datos de las evaluaciones con respecto a la variacién de ponderacion del
grafo (figura se observa que en todos los casos el promedio de las evaluaciones para
conceptos que se encontraban relacionados obtuvieron un mejor puntaje que en los conceptos
no relacionados.

Por otro lado, si observamos la figura[5.14] se tiene que la ponderacion Caso base fue la peor
evaluada, independiente del grupo de pares de articulos. Ademas, se observa que en ambos
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Figura 5.12: Promedio de evaluaciones de caminos entre todas las ponderaciones del grafo.
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Figura 5.13: Promedio de evaluaciones entre todos los caminos por ponderaciéon del grafo.

grupos las evaluaciones en todas las ponderaciones se distribuyeron entre 1 y 7. De la figura
se interpreta que la ponderaciéon por grado de los nodos tiene el mejor promedio de
evaluaciones y concentra 50 % de las evaluaciones entre 4 y 6. De la figura |5.14b|se interpreta
que la distribucion de las evaluaciones en general es similar independiente de la ponderacion
del grafo.
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Evaluaciéon por largo de los caminos

Otra caracteristica que presentan los caminos, ademas de la relacion de los nodos de inicio
y término de estos, es su largo. En la figura [5.15] se pueden observar los promedios de las
evaluaciones con respecto al largo de los caminos. Aunque valida la idea de que un camino
més corto no implica ser un camino mas relevante para un usuario (como es la hipotesis
central de esta memoria), este resultado es sorprendente por el hecho de que se esperaba una
preferencia mas fuerte de caminos mas cortos. Si bien no hay una correspondencia clara entre
el largo de los caminos y el puntaje obtenido en la evaluacion, se tiene que los caminos de
largo menor o igual a 6 reciben una mejor evaluaciéon que los caminos con largo sobre 6.

s | 4,5
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- M 363 588 3.64
o 313

Promedio de evaluacion de usuarios
|
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3 4 5 6 7 8 9 10 10+
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Figura 5.15: Evaluacion de usuarios por largo de los caminos resultantes.
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5.3. Analisis de resultados

A partir de los resultados obtenidos de los experimentos y evaluacion realizadas, las prin-
cipales respuestas a las interrogantes propuestas al comienzo de la secciéon son las siguientes:

{Cuales estrategias de ponderacion de grafos producen caminos mas relevantes
en la estimacion de los usuarios?

A pesar de que los resultados de la evaluaciéon con usuarios segin la variaciéon de pon-
deracion del grafo utilizada, figura [5.13] no son completamente determinantes al senalar la
mejor estrategia para la obtenciéon de caminos relevantes es importante notar que, tanto los
métodos que se basan en el grado de los nodos, como los métodos basados en la utilizacion
de PageRank obtienen una mejor evaluacion que el caso base (caso que busca minimizar el
largo de los caminos).

{Como varian los caminos entre las estrategias? ; Cuales caracteristicas (por ejem-
plo, largo del camino) tienen? ;Coémo varia el largo de los caminos con distintas
muestras de datos?

Los caminos resultantes entre cada variacion de ponderacion del grafo varian considera-
blemente como se observa en la figura [5.7] La tnica excepcion son los caminos obtenidos al
utilizar la variacion grado y grado con peso en aristas debido a la diferencia entre los valores
asignados a las aristas y nodos como se explicé en la seccion [5.1.6]

La principal caracteristica medida en los experimentos realizados corresponde al largo de los
caminos resultantes. En la figura se observa que los caminos obtenidos utilizando las va-
riaciones grado, grado con peso en aristas y PageRank presentan un largo considerablemente
mayor al resto de las variaciones como se explico en la seccion [5.1.5]

Al utilizar distintas escalas para el tamano del grafo se obtuvieron caminos con largos simila-
res como se observa en la figura[5.6] En su mayoria, los cambios en los largos de los caminos
se producen debido al cambio de los grados y PageRank de los nodos al aumentar el tamano
del grafo.

{Como es el rendimiento del algoritmo de Dijkstra? ;Cémo varia el rendimien-
to con respecto al tamano de los datos? ;Cémo varia el rendimiento entre las
distintas estrategias de ponderaciéon de grafos?

El rendimiento del algoritmo de Dijkstra utilizado para la bisqueda de caminos fue el
esperado, es decir, los tiempos de busqueda crecieron de manera similar a la cantidad de
nodos en las distintas escalas de grafos utilizados como se observa en la figura [5.4]

Para las distintas variaciones de ponderacion del grafo los tiempos de busqueda (figura
y la cantidad de nodos visitados en cada busqueda (figura explican la diferencia de
rendimiento entre las distintas estrategias como se explico en la seccion [5.1.4]
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Capitulo 6

Conclusion

A continuacién se presentan las conclusiones obtenidas del trabajo de memoria realizado.

6.1. Objetivos logrados

En este trabajo de memoria se implement6 un algoritmo de bisqueda de caminos relevan-
tes entre dos nodos de un grafo RDF. Para esto se construyé un sistema para representar
informaciéon guardada en formato RDF en grafos. Ademas, con el fin de encontrar caminos
relevantes y no basar la busqueda solo en que la propiedad a minimizar sea el largo del ca-
mino, se crearon métodos de ponderacion de grafos segtun el grado de los nodos, etiqueta de
las aristas y la utilizacion de PageRank. Asi se utilizo el algoritmo de Dijkstra de buisqueda
de caminos de tal manera que encontrara los caminos con minimo peso de nodos y aristas.
Finalmente, se cre6 una aplicacion con el fin de visualizar los caminos resultantes.

6.2. Resultados obtenidos

Como resultado de las pruebas realizadas se encontré que el rendimiento de la busqueda
de caminos medido se ajusta a la complejidad del algoritmo. Por otro lado se obtuvieron
diversos caminos a consecuencia de la utilizaciéon de las distintas variaciones de ponderacion
de grafos disenadas. Ademas, se realizé una evaluacién con usuarios que entrego resultados
que, si bien no son definitorios, ayudan a la compresion de qué caminos son considerados
relevantes para los usuarios. Los principales resultados obtenidos a partir de las pruebas y
evaluacion relazadas son las siguientes:

e Experimentos:

(a) El rendimiento del algoritmo de Dijkstra fue el esperado. Los tiempos de busqueda
de caminos para pares de nodos de mayor importancia, es decir con menor ID,
fueron menores debido a una menor cantidad de nodos visitados. Ademés, se obtu-
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vieron tiempos de buisqueda similares para las distintas variaciones de ponderaciéon
de grafos.

(b) Los resultados al comparar el largo de los caminos obtenidos al utilizar las distintas
variaciones de ponderacion del grafo fueron similares a excepcion de las variaciones
grado, grado con peso en aristas y PageRank. Al comparar el largo de los caminos
con las distintas escalas de datos se observaron minimas variaciones.

(c¢) Los caminos resultantes fueron distintos al utilizar distintas variaciones de ponde-
racion de grafos.

e Fvaluacion con usuarios:

(d) Las busquedas de pares de conceptos relacionados obtuvieron una mejor evaluacion
que las busquedas de pares no relacionados, independiente de la ponderacion del
grafo.

(e) La variacion de ponderacion correspondiente al caso base (caminos con largo mi-
nimo) obtuvo la peor evaluacion.

(f) Los caminos con menor largo obtuvieron una evaluacion levemente mayor.

6.3. Conclusiones de resultados

De estos resultados se puede deducir que, si bien los caminos cortos pueden ser interesantes
para algunos casos, los caminos méas cortos no necesariamente son siempre los de mayor
relevancia para el usuario. En general, parece dificil encontrar una medida de caminos que
se correlacione exactamente con lo que los usuarios estiman relevante. La mejor selecciéon de
la ponderacion del grafo para la bisqueda de caminos relevantes probablemente varie segin
el tipo de nodos de inicio y fin del camino y, en general, del propoésito de la aplicacion.
Con respecto al tema del rendimiento, si bien el resultado de las pruebas de los tiempos de
ejecucion del algoritmo son los esperados, este tiene tiempos de bisqueda razonable hasta
grafos entre 3.200.000 y 6.400.000 con un promedio de 10s. Para grafos més grandes es
necesario hacer modificaciones al algoritmo implementado o encontrar otra aproximaciéon al
problema para asegurar tiempos razonables para un sistema interactivo.

6.4. Trabajo futuro

Como trabajo futuro se plantea encontrar variaciones al algoritmo de biisqueda a través de
la utilizacion de heuristicas que ayuden a mejorar su rendimiento. Otro aspecto a considerar
para un trabajo futuro es modificar o encontrar otros métodos para la ponderacion de caminos
segun el area o funciéon que se desea cubrir. Finalmente, parece importante lograr un mejor
entendimiento de lo que significa un “camino relevante” en este contexto, lo que probablemente
es sensible a la aplicaciéon o al usuario en particular.
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