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Resumen

En la era de la inteligencia artificial, la calidad de los datos determina el éxito
de aplicaciones que impactan nuestra vida diaria. Los grafos de conocimiento son
pilares de estos sistemas, ya que organizan la informacién de forma estructurada
y basada en relaciones con significado. Sin embargo, su construccién automatica
o semiautomatica introduce errores que comprometen su fiabilidad. El concepto
de “basura entra, basura sale” sigue vigente: si un grafo de conocimiento contiene
datos inconsistentes o incompletos, cualquier aplicaciéon que lo utilice heredara
esos defectos. Por esto, este trabajo se enfoca en medir la calidad en los datos de
grafos de conocimiento. Especificamente, en herramientas que permitan medir
la calidad de forma confiable y reproducible.

Primero, se investiga el estado del arte en la evaluacion de calidad de datos en
grafos de conocimiento. Se busca responder a las preguntas “;qué herramientas
se encuentran disponibles?” y, sobre estas, responder “;qué aspectos de calidad
miden?” y “;como miden estos aspectos de calidad?”. Para esto, se analizan
dimensiones, factores, métricas y métodos presentados en trabajos anteriores y
se exploran trabajos que presentan herramientas especificas para este propdsito.

Dada la extensa literatura sobre métricas de calidad para grafos de conoci-
miento, en este trabajo se selecciona un subconjunto de métricas a considerar.
Ademas, se establece un marco tedrico que define las dimensiones y factores
relevantes identificados en la literatura. Posteriormente, las métricas selecciona-
das se clasifican dentro de estas dimensiones y factores, realizando los ajustes
pertinentes.

Finalmente, se procede a desarrollar una aplicacién web que permite evaluar
la calidad de datos en grafos de conocimiento, basandose en las métricas, factores
y dimensiones previamente seleccionadas. Esta herramienta ofrece funcionalida-
des que otras herramientas no poseen, aportando valor a la comunidad, siendo
la tinica aplicaciéon web que permite a los usuarios definir sus propias dimensio-
nes, factores, métricas y métodos, y siendo capaz de solicitar una medicién a
demanda sobre cualquier grafo con un SPARQL endpoint disponible.

Palabras clave: Calidad de datos, Grafos de conocimiento, Frameworks para
evaluar bases de datos RDF, SPARQL, RDF, OWL, KG
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Capitulo 1

Introduccion

Este capitulo expone la motivacién, los objetivos y las conclusiones esperadas
del proyecto. Sobre el final, se describe la estructura del documento.

1.1. Contexto y motivacion

El concepto de “Basura entra, basura sale” que sostiene que un input de
baja calidad genera un output igualmente deficiente, sigue vigente hasta el dia
de hoy. En la época de la inteligencia artificial, donde los modelos tienen como
entrada un conjunto de datos, garantizar la calidad de estos es més crucial que
nunca. En la literatura, esto se identifica como un cambio de paradigma: el paso
de un enfoque centrado en el modelo a uno centrado en los datos (Mohammed,
Ehrlinger, Harmouch, Naumann, y Srivastava, 2024) (Zha y cols., 2025).

La creciente importancia de la calidad de los datos se extiende a diversas
areas, incluyendo los grafos de conocimiento (conocidos en inglés como Know-
ledge Graphs y abreviados como KGs), que han experimentado un aumento en
su construccién y uso en los tltimos anos. Los KGs representan entidades y re-
laciones del mundo real de manera estructurada y tienen un gran potencial para
almacenar conocimiento humano. Muchos grafos de conocimiento a gran escala,
como DBpedia', YAGO? y Wikidata?, se construyen a partir de diversas fuentes
de datos. Sin embargo, al ser extraidos y fusionados de forma automética o semi-
automatica de estas fuentes, quedan lejos de ser perfectos, variando mucho en su
calidad de datos (Xue y Zou, 2022). Estos grafos se han utilizado ampliamente
en varias aplicaciones del mundo real, desde sistemas de recomendacién, como
el modelo KGAT (Knowledge Graph Attention Network for Recommendation)
(Wang, He, Cao, Liu, y Chua, 2019), hasta sistemas que responden preguntas
como TeBaQA (Vollmers y cols., 2021), y otras tareas relacionadas al dominio
de los KGs.

Thttps://www.dbpedia.org/
2https://yago-knowledge.org/
Shttps://www.wikidata.org/


https://www.dbpedia.org/
https://yago-knowledge.org/
https://www.wikidata.org/

Para que aplicaciones como las mencionadas funcionen de la manera prevista,
es necesario minimizar los errores en los datos de los grafos de conocimiento que
utilizan. Por esto, este trabajo se centra en el desarrollo de herramientas para
evaluar la calidad de los KGs, el primer paso en el camino de poder eliminar los
errores detectados. El objetivo de esto es poder evaluar cualquier KG y no solo
los que cuentan con un grafo de referencia validado (llamado en inglés y conocido
en la literatura como “gold standard”). Ademads, se busca medir la calidad de
los datos en un KG sin recurrir a razonadores OWL como HermiT (Shearer,
Motik, y Horrocks, 2008), que, a pesar de ser herramientas potentes, sus altos
costos computacionales pueden hacer inviable su uso en conjuntos de datos de
gran tamano e incluso en algunos mas pequenos. Ademds, los razonadores solo
nos permitirian evaluar la calidad en algunos aspectos del KG.

1.2. Objetivos

Este trabajo tendré tres objetivos principales. En primer lugar, investigar el
estado del arte en la evaluacién de calidad de datos en KG. Esto incluye analizar
dimensiones, factores, métricas y métodos presentados en trabajos anteriores y
explorar si existen trabajos que presentan herramientas especificas para este
proposito.

En segundo lugar, debido a la extensa literatura sobre métricas de calidad,
se busca seleccionar un subconjunto de las métricas referenciadas como punto
de partida para ser consideradas en el trabajo. Estas métricas seran elegidas
considerando su diversidad en cuanto a dimensiones y factores de calidad, y su
viabilidad para ser calculadas mediante consultas en el lenguaje estandar para
grafos RDF SPARQL.

Finalmente, el tercer objetivo serd desarrollar una herramienta que permita
evaluar de manera eficiente la calidad de datos en grafos KG. A su vez, se buscard
que la herramienta sea capaz de aportar valor a la comunidad, pudiendo ofrecer
funcionalidades que otras herramientas no poseen.

1.3. Conclusiones

En primer lugar, se realizé un relevamiento de las herramientas existentes
para medir la calidad de bases de datos RDF. Durante esta investigacién, se
identificaron las principales caracteristicas y limitaciones de las herramientas
disponibles en la literatura.

La principal observacién fue la falta de una herramienta que ofreciera una
interfaz de usuario capaz de definir con precision qué aspectos especificos de
calidad se desean evaluar y cémo realizar dicha evaluacion. También se notd
que las herramientas disponibles con interfaz amigable no permitian realizar
calculos a pedido. A su vez, no existe tampoco ninguna herramienta con una
aplicacién web que permita agregar nuevas dimensiones, factores ni métricas a
la plataforma, lo que quita flexibilidad a la hora de crear los modelos de calidad



para evaluar el grafo.

En cuanto al estado del arte, se tomaron en cuenta multiples trabajos de
investigacion relacionados al tema, en los cuales se presentan diferentes dimen-
siones, factores, métricas y métodos. Por esto, se realizé un andlisis exhaustivo
dentro de cada trabajo sobre cudles métricas podian ser consideradas y cuéles
descartadas, basdndose en el alcance de la herramienta y en cémo las mismas son
calculadas en el trabajo referenciado. Las métricas analizadas también fueron
categorizadas dentro de las dimensiones y factores previamente seleccionados.

Finalmente, a partir de estos puntos, se desarrollé una aplicacién que in-
tegra estas funcionalidades, abordando las necesidades detectadas durante el
relevamiento.

1.4. Estructura del documento

Este documento se compone de siete capitulos, en los que se abordan dis-
tintos aspectos relevantes al proyecto desarrollado. A continuacién, se presenta
una descripcién concisa del contenido de cada uno.

En el capitulo 2 se presentan conceptos esenciales para poder entender el
trabajo realizado. Se divide en dos secciones: en la primera se introduce el con-
cepto de grafos de conocimiento, describiendo todos sus conceptos relacionados,
como los modelos de datos RDF, las ontologias y OWL, y el lenguaje utilizado
para las consultas SPARQL. En la segunda Seccién se presenta el concepto de
modelo de calidad en bases de datos de grafo, donde se habla sobre dimensiones
de calidad y del concepto de granularidad.

En el capitulo 3 se desarrolla sobre otros trabajos que plantean herramientas
y métricas similares a las que se van a buscar implementar en este. A su vez,
sobre el final, se realiza un analisis comparativo entre todas las herramientas de
estos trabajos.

En el capitulo 4, llamado Disenio de un modelo de calidad de datos para
grafos RDF, se presenta el trabajo de investigacion propio, donde se determina
qué dimensiones, factores, métricas, métodos y granularidades se van a utilizar
en la herramienta a desarrollar y por qué son estas las seleccionadas.

Luego, en el capitulo 5 se describe la herramienta propuesta, donde se de-
tallan los requerimientos, la arquitectura y el flujo de la aplicacién. Se explican
decisiones de diseno tomadas y partes clave de la implementacién, asi como
informacion relevante relacionada con el desarrollo de software.

Después, en el capitulo 6 referente a las pruebas y experimentacién, se mues-
tran modelos de calidad instanciados con la herramienta y se hace un analisis
de los resultados.

Por ultimo, en el capitulo 7 se presentan las conclusiones del trabajo, hacien-
do un andlisis comparativo de la herramienta desarrollada con las herramientas
mencionadas en el capitulo 3, asi como el planteamiento de posibles mejoras a
la herramienta y trabajo a futuro.






Capitulo 2

Conceptos preliminares

En este capitulo se discuten los conceptos y definiciones necesarias para
entender el contexto de trabajo, asi como los aportes realizados en este informe.

Primero se introduce el concepto de grafo de conocimiento, su modelo de
datos, los vocabularios que permiten definir el conocimiento que almacenan
y el lenguaje de consulta que permite extraer dicho conocimiento. Luego, se
presentan conceptos de calidad de datos, en particular la nocién de modelo de
calidad y algunas dimensiones de calidad de datos que son relevantes para este
trabajo.

2.1. Grafos de Conocimiento

“Un grafo de conocimiento es un grafo de datos cuyo propésito con-
siste en acumular y comunicar conocimiento del mundo real, cuyos
nodos representan entidades de interés y cuyas aristas representan
relaciones entre las entidades.” (Hogan y cols., 2021)

La definicion provista por los autores mencionados afirma que un grafo de
conocimiento es un grafo de datos. Esto significa que los datos son abstraidos a
un grafo, que puede ser un grafo dirigido con aristas etiquetadas, un grafo de
propiedades, entre otros. Este trabajo se basa en el primero, que es el modelo
implementado por el Marco de Descripcién de Recursos (por su sigla en inglés
RDF - Resource Description Framework) que se describe en la Seccién 2.1.1.

Los autores de (Hogan y cols., 2021) definen la existencia de varios tipos
de esquemas que pueden ser usados para proveer una estructura de alto nivel o
definir semanticas que el grafo deberia seguir. Entre estos esquemas se destaca
el esquema semantico, que permite dar significado a ciertos términos de alto
nivel que facilitan el razonamiento dentro del grafo usando dichos términos.
Un ejemplo de vocabulario de este estilo es RDFS, tal como se menciona en la
Seccién 2.1.1.

Por otra parte, las ontologias son construcciones logicas que permiten definir
a mayor profundidad restricciones y reglas semanticas que deben cumplirse en



un grafo de conocimiento. En particular, en este trabajo se utiliza el estandar
de la W3C OWL (W3C, 2004), como se detalla en la Seccién 2.1.2.

2.1.1. Modelo de datos RDF

Un grafo, en el sentido més general, es una coleccién de nodos que pueden
estar conectados mediante aristas. RDF nace como un estdndar desarrollado
por la World Wide Web Consortium (W3C) para describir recursos web de ma-
nera estructurada. Los grafos RDF son conjuntos de triplas <sujeto-predicado-
objeto>, donde sujeto es el nodo fuente, objeto es el nodo destino y predicado
es la arista que los conecta. Cada conjunto de datos RDF estd compuesto por
un grafo default y cero o mas grafos nombrados.

Los elementos de una tripla RDF pueden ser IRIs (Internationalized Resource
Identifier), nodos blancos o valores literales. Las IRIs y los literales representan
una entidad del universo (el dominio en cuestién), a las que se refiere como recur-
sos. Las IRIs hacen referencia a recursos, mientras que los literales representan
valores constantes que pertenecen a un determinado datatype (string, nimero,
fecha, etc.). Los predicados son IRIs que representan una propiedad, es decir,
un recurso que se interpreta como una relacién binaria. Por ltimo, un nodo
blanco representa la existencia de un recurso sin nombrarlo explicitamente.

Una declaraciéon RDF (RDF statement) expresa que cierta relacién, indicada
por el predicado, es verdadera entre los recursos sujeto y objeto. Ademaés, cumple
ciertas reglas en cuanto a su estructura:

= el sujeto es una IRI o nodo blanco
= el predicado es una IRI

= objeto es una IRI, nodo blanco, literal o término

RDF Dataset: Un dataset RDF permite organizar una coleccién de grafos
RDF, y se compone de un grafo default y uno o mas grafos nombrados. El grafo
default no tiene un nombre, y puede ser vacio. Los grafos nombrados son un par
compuesto por el nombre del grafo (una IRI o nodo blanco) y un grafo RDF,
donde cada nombre es tnico para el dataset.

RDF Schema: §Si bien RDF permite modelar la informacién como un grafo,
no alcanza para asignar un significado a los conceptos que se almacenan en él.
Con este objetivo, se define el vocabulario RDFS (RDF Schema (W3C, 2014c¢)),
una extensién seméantica de RDF que permite describir clases de recursos y sus
relaciones. De manera simplificada, RDFS permite especificar:

= Clases, que categorizan los recursos. Un ejemplo de clase es Persona, que
incluirfa a todas las instancias de este tipo. RDFS permite la jerarqui-
zacién de clases mediante el uso de la propiedad rdfs:subClass0f. Por
ejemplo, si decimos que la clase Estudiante es subclase de Persona, en-
tonces los individuos pertenecientes a la extensién de la clase Estudiante



(es decir, los recursos que son instancias de la clase) deben ser un subcon-
junto de los individuos pertenecientes a la extensiéon de la clase Persona.

Propiedades, que permiten definir relaciones entre recursos. Por ejemplo,
podria definirse la propiedad edad para instancias del tipo Persona que
describa la relacion entre una persona y su edad. Al igual que en el ca-
so de las clases, las propiedades también permiten la jerarquizacién. Por
ejemplo, podria decirse que la relacion esEmpleadoDe es una subpropiedad
de la relacién trabajaEn, que denota la empresa para la que trabaja una
persona.

Restricciones, que se especifican utilizando propiedades ya definidas por
el vocabulario, pero que merecen la pena mencionar de manera aparte
debido a la seméntica asociada a ellas. Algunas de ellas son:

e rdfs:range, que permite definir el rango de una propiedad. Esto es,
permite afirmar que “los valores de una propiedad son instancias de
una o mas clases.” (W3C, 2014c¢)

e rdfs:domain permite definir el dominio de una relaciéon. Es decir,
permite afirmar que “cualquier recurso que tiene una propiedad dada
es instancia de una o mds clases.” (W3C, 2014c)

e rdf:type es “utilizada para declarar que un recurso es una instancia
de una clase.” (W3C, 2014c)

Las descripciones anteriores no abarcan la totalidad del vocabulario de mo-
delado de datos RDFS. Si el lector esta interesado en una explicacion exhaustiva
de los conceptos implicados, puede referirse a su documentacién (W3C, 2014c).
En el Listing 2.1, presentamos un ejemplo de definicién de datos RDF utilizando
el vocabulario RDFS, escrito en el lenguaje Turtle (W3C, 2014b) para RDF:

@prefix ex: <http://example.org/>

# Se definen las clases
# La letra "a" usada como predicado es un atajo para la
propiedad rdf:type
ex:Persona a rdfs:Class
ex:Estudiante a rdfs:Class ;
rdfs:subClass0f ex:Persona
ex:Empresa a rdfs:Class

# Definir las propiedades

ex:edad a rdf:Property ;
rdfs:domain ex:Persona ;
rdfs:range xsd:integer

ex:trabajaEn a rdf:Property ;
rdfs:domain ex:Persona ;

rdfs:range ex:Empresa

# esEmpleadoDe es subpropiedad de trabajaEn
ex:esEmpleadoDe a rdf:Property ;

7



rdfs:subProperty0f ex:trabajaEn ;
rdfs:domain ex:Persona ;
rdfs:range ex:Empresa .

# Se agregan instancias de personas

# Q@en es una tag que identifica el lenguaje (ingles en este

caso)

ex:Juan rdf:type ex:Persona ;
ex:nombre "Juan Perez"@Qes ;
ex:edad 30" "xsd:int

ex:Pedro rdf:type ex:Persona .
ex:nombre "Pedro Jimenez'"@Qen ;
ex:edad 26" "xsd:int

ex:Martin rdf:type ex:Persona
ex:nombre "Martin Perez"@Qen ;
ex:edad 17" "xsd:int

Listing 2.1: Ejemplo de uso de RDFS en el lenguaje Turtle

2.1.2. Ontologias y OWL

“En el contexto de computacién, una ontologia es una representacion
concreta y formal de lo que ciertos términos significan en el ambito
en que se utilizan.” (Hogan y cols., 2021)

Las ontologias tienen la particularidad de poder ser representadas como gra-
fos de datos. En la préactica, OWL se usa como vocabulario para extender los
vocabularios RDF y RDFS mencionados anteriormente, permitiendo definir je-
rarquias de clases mas expresivas y restricciones légicas adicionales a las que se
permiten en RDFS.

Hay dos versiones de este lenguaje: OWL (W3C, 2004) y OWL 2 (W3C,
2012a). A su vez, cada lenguaje define sub-lenguajes. En el caso de OWL se
definen los sub-lenguajes OWL Lite, OWL DL y OWL Full. En OWL 2 los sub-
lenguajes se llaman perfiles; esos son OWL 2 EL, OWL 2 QL, y OWL 2 RL.
OWL 2 es compatible hacia atrds con OWL, agregando nuevas funcionalidades
(como la posibilidad de declarar propiedades disjuntas) construidas a partir de
lo que permite su antecesor.

En este trabajo, como se vera més adelante, se hace uso de la expresividad
ofrecida por OWL 2, en particular al definir los métodos para obtener mediciones
de las métricas obtenidas. A continuacién se muestran algunos ejemplos de la
semantica que OWL permite expresar:

= owl:0ObjectProperty, subclase de rdf :Property, permite establecer que
la propiedad relaciona instancias de clases.

= owl:DatatypeProperty, también subclase de rdf :Property, permite es-
tablecer que la propiedad relaciona instancias de una clase con un valor
de dato (datatype).

= owl:disjointWith permite declarar que dos clases son disjuntas.

8



= owl:propertyDisjointWith permite declarar que dos propiedades (ya
sean data u object properties) son disjuntas.

= owl:sameAs permite establecer que dos individuos (instancias de una cla-
se) son en realidad el mismo.

Razonadores OWL: Los razonadores OWL son motores légicos que utilizan
las definiciones formales de una ontologia (clases, propiedades, restricciones)
para inferir nuevo conocimiento implicito y garantizar la consistencia semantica
del grafo. Estas herramientas son fundamentales en escenarios que requieren
validacién l6gica exhaustiva, como la deteccién de contradicciones en taxonomias
(W3C, 2012a).

Como se detall6 en la Seccién 1.1, en este trabajo se opta por no utilizar
razonadores OWL para evaluar la calidad del grafo. Si bien estos sistemas son ca-
paces de identificar inconsistencias o equivalencias entre entidades (por ejemplo,
mediante axiomas como owl : sameAs), su alto costo computacional, especialmen-
te en grafos con miles de triplas, dificultaria la aplicacion practica de métricas
propuestas méas adelante. Ademds, diversos estudios han senalado que muchos
razonadores OWL presentan limitaciones significativas en términos de rendi-
miento y escalabilidad. En particular, la falta de optimizacién para arquitecturas
modernas, como la computacién en paralelo o el uso de GPU, ha impedido que
estos sistemas se adapten eficientemente a escenarios de gran escala (Abicht,
2023). Asimismo, varias herramientas ampliamente utilizadas, como HermiT,
han dejado de recibir mantenimiento activo, lo que dificulta su integracién en
entornos industriales donde la estabilidad y el soporte son cruciales (Abicht,
2023). Esta decisién no excluye el uso de la expresividad de OWL para mode-
lar restricciones (como owl:disjointWith o owl:propertyDisjointWith), sino
que enfoca el andlisis en métodos verificables directamente sobre la estructura
del grafo, implementados en SPARQL.

2.1.3. Lenguaje de consultas SPARQL

SPARQL (SPARQL Protocol and RDF Query Language) (W3C, 2013) es
un lenguaje de consulta disenado para expresar consultas sobre datos RDF, ya
sea almacenados de forma nativa o expuestos como RDF mediante middleware.
Soporta caracteristicas avanzadas como agregaciones, subconsultas, negaciones,
creacién de valores mediante expresiones y otras. Los resultados de una consulta
SPARQL pueden representarse como conjuntos de datos tabulares o como grafos
RDF.

La sintaxis de SPARQL puede resultar familiar debido a que utiliza una
estructura y escritura similar a la de SQL en el mundo relacional. Sin embargo,
las consultas SPARQL se basan en la correspondencia de los datos del grafo con
patrones de grafo.

Los patrones de grafo (del inglés, graph patterns) son un conjunto de reglas
que permiten encontrar correspondencias entre el patrén definido y los datos
del grafo. SPARQL define varios patrones que pueden combinarse para efectuar



consultas cada vez maés complejas. Estos son: patrones de grafo bésicos, de
grupos, opcionales, alternativos y patrones de grafos nombrados. No se entrard
en detalle de cada uno de ellos. Una explicacién exhaustiva de los mismos puede
encontrarse en (W3C, 2013). En el contexto de este trabajo, basta con tener
cierto conocimiento bésico para definir patrones y entender los resultados que
generan.

Patrén de grafo basico: Consiste en una secuencia de patrones de triplas y
filtros opcionales.

“Los patrones de tripla son como triplas RDF excepto que sujeto,
predicado y objeto pueden ser variables. Un patron de grafo basico
se corresponde a un subgrafo de los datos RDF cuando los términos
RDF de dicho subgrafo pueden ser sustituidos por variables, y el
resultado es un grafo RDF equivalente al subgrafo.” (W3C, 2013)

La manera de definir un patrén como el mencionado en una consulta SPARQL
es mediante la clausula WHERE, mientras que los filtros se aplican mediante
restricciones (constraints), que se expresan con la palabra clave FILTER.

Patrén de grafo de grupo: En una consulta SPARQL, un patrén de grafo
de grupo se encuentra delimitado por paréntesis . Puede estar formado por uno
o mds patrones de grafo bésicos (incluyendo filtros) y/o el patrén vacio ({ },
que se corresponde a cualquier grafo).

Secuencia de soluciones: Los resultados arrojados por una consulta SPARQL
son un conjunto de datos, llamados secuencia de soluciones, que denotan la
manera en que los datos del grafo RDF se corresponden al patrén. Esta secuen-
cia puede ser vacia o contener una o multiples soluciones. Cada solucién en la
secuencia de soluciones es una funcién que asocia las variables de la consulta
con los datos que se corresponden a cada variable en el subgrafo de solucién.
El uso de la palabra clave FILTER permite restringir las soluciones del grupo
en el que aparece a aquellas que cumplan la condicién contenida en el filtro.
Ademds, SPARQL define modificadores que permiten alterar de alguna manera
la secuencia de soluciéon devuelta por una consulta. En este trabajo se hace uso
del modificador DISTINCT, que asegura que las soluciones contenidas en la
secuencia sean unicas.

Ademés de los patrones de grafos, SPARQL define operaciones (denomina-
das formas de consulta) que se pueden efectuar sobre dichos grafos, y que se
asocian a palabras reservadas del lenguaje. Ellas son: SELECT, ASK, CONS-
TRUCT y DESCRIBE. En el contexto de este trabajo, nos interesa entender
las primeras dos.
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ASK es la mas simple de las formas de consulta. Devuelve un valor booleano
que sera verdadero si el patrén de grafo de consulta se corresponde con un
subgrafo de los datos.

SELECT devuelve las variables ligadas a la consulta (o un subconjunto de
ellas). Esto es, para cada variable devuelve un par (var,dato) donde var es la
variable y dato el dato que corresponde a dicha variable en la solucién. Ademés
de permitir seleccionar las variables del pattern matching asociado a una con-
sulta, SELECT permite incluir variables nuevas mediante el uso de expresiones
y el uso de la palabra clave AS.

Recapitulando lo visto hasta ahora, el Listing 2.2 muestra una consulta

SPARQL que consta tnicamente de un patrén de grafo bésico.
PREFIX ex: <http://example.org/>
SELECT ?persona ?nombre 7edad WHERE {

?persona a ex:Persona

?persona ex:name ?nombre

?persona ex:edad 7edad

FILTER (?edad > 18)

FILTER(lang (?nombre) = "en")
}
Listing 2.2: Ejemplo de una consulta utilizando un patrén de grafo bésico. En
este caso person name y age son variables

Esta consulta obtiene instancias de la clase Persona, que tienen propiedades
nombre y edad, como se defini6 en el Listing 2.1, y restringe los resultados a las
instancias que cumplan que la edad es mayor a 18 y la tag de lenguaje del nom-
bre es inglés (denotado como “en”). Si esta consulta se ejecuta contra el dataset
definido en el Listing 2.1, se obtendria como respuesta solo la instancia de nom-
bre “Pedro Jimenez”. Las otras dos personas se filtran: “Martin Perez”debido a
que no es mayor a 18 anos y “Juan Perez” porque la tag de lenguaje usada para
su nombre es espanol (@es) y no inglés.

Agregaciones y funciones: Otro concepto importante que cabe mencionar
en el contexto de este trabajo es el de las agregaciones. De manera similar a
como se da en SQL, SPARQL define cliusulas GROUP BY para agrupar
resultados dentro de una solucién y HAVING para trabajar con grupos dentro
de las soluciones. A su vez, existen funciones que trabajan sobre datos agregados
como la funcion COUNT, que permite contar la cantidad de resultados que
se corresponden a un patrén de consulta. No entraremos en detalle de cémo
funcionan cada uno, dado que el funcionamiento es intuitivamente andlogo al
que se da en SQL. Si el lector quiere entender més a fondo estos conceptos,
puede referirse a (W3C, 2013).

Patrones de grafo opcionales: En SPARQL, la palabra clave OPTIONAL
permite obtener datos que pueden o no existir en el dataset RDF. Si existe
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una correspondencia para el patrén opcional, las variables contenidas en este se
vinculan a los datos encontrados. En caso contrario, la vinculacién no se da, pero
la solucién no se rechaza debido a esto, como sucede con los patrones bésicos y
de grupos.

2.1.4. Linked Data y Open Linked Data

El movimiento Linked Data promueve la publicacién e interconexién de datos
en la web utilizando estdndares abiertos, con el objetivo de mejorar la accesibi-
lidad y la reutilizacién de la informacion. Tim Berners-Lee, en el contexto del
World Wide Web Consortium (W3C) (Tim Berners-Lee, 2006), propuso cuatro
principios fundamentales:

1. Usar Uniform Resource Identifiers (URIs) para identificar recursos de ma-
nera Unica.

2. Usar HTTP para permitir la localizacién e interaccién con esos recursos.
3. Proporcionar datos en formatos estdndar como RDF y SPARQL.

4. Incluir enlaces a otros datos para mejorar la conectividad y el descubri-
miento de informacién.

Cuando estos principios se aplican a datos abiertos y accesibles ptiblicamente,
se habla de Open Linked Data, lo que fomenta la interoperabilidad y el libre
acceso a la informacion.

En este contexto, un SPARQL endpoint es una interfaz web que permite la
ejecucion de consultas SPARQL sobre un conjunto de datos RDF. Estos end-
points funcionan como puntos de acceso a bases de conocimiento estructuradas
y pueden ofrecer distintos niveles de acceso: por ejemplo, algunos son publi-
cos y permiten consultas sin autenticacién, mientras que otros pueden requerir
usuario o imponer ciertos limites para controlar el rendimiento y el acceso. A
través del protocolo HTTP, se pueden enviar consultas SPARQL y recibir res-
puestas en diversos formatos (XML, JSON, CSV, entre otros), lo que facilita la
integracién y reutilizacién de los datos en diferentes aplicaciones.

2.2. Calidad de datos en bases de datos de grafos

La calidad de datos es multi-dimensional. Es decir, se caracteriza en base a
dimensiones que permiten clasificar y modelar aspectos especificos de la calidad
(y también los potenciales problemas asociados a dichos aspectos). Un modelo
de calidad de datos define qué caracteristicas de calidad se manejan, sobre qué
datos aplican y cémo se miden dichas caracteristicas. Su objetivo es especificar
los aspectos de calidad relevantes para el escenario en que se utilice el sistema
de informacion, y el método de medicién elegido para cada uno. De aqui se
desprende que un modelo de calidad de datos es dependiente del escenario de
uso, o dicho de otra manera, del contexto. Por ello es que muchas veces suele
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encontrarse en la bibliografia la definicién de calidad de datos como “adecuacién
para el uso” (fitness for intended use) (Carlo Batini, 2016).

Como se presenta en el curso de Calidad de Datos e Informacién (Lorena Et-
cheverry, Adriana Marotta, Camila Sanz, Sebastidn Garcia, 2025), y se muestra
en la Figura 2.1, el modelo de calidad de datos consiste en:

)
Dimensién

—

® 1

1..N

)
Factor

—

%1

1..N

Métrica

Figura 2.1: Jerarquia de conceptos de calidad

= Dimensiones: una dimensién representa a alto nivel la faceta de calidad
que se evalua.

= Factores: cada dimensién puede refinarse en uno o més factores que repre-
senten aspectos individuales de la dimensién.

= Métricas: una métrica define la forma de medir un factor de calidad. Con-
sisten de un nombre, descripcién, unidad de medida y granularidad, que
es el nivel de detalle del dato sobre el que se mide la calidad, como se
describe en la Seccion 2.2.2.

= Métodos de medicién: cada método define el proceso que implementa una
métrica. Se encarga de obtener medidas pertinentes a la métrica a la que
pertenece. Vale notar que una misma métrica puede ser evaluada mediante
mas de un método.

Pueden encontrarse en la literatura muchas definiciones y clasificaciones dis-
tintas de posibles dimensiones y factores de calidad. Sin embargo, no todas son
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pertinentes a grafos de conocimiento, sino que abarcan multiples modelos de
datos (de clave-valor, grafos, relacional, documental, etc.). Por esta razdn, se
establecen en la siguiente Seccién las dimensiones y factores considerados, asi
como sus definiciones en el contexto de un grafo de conocimiento.

2.2.1. Dimensiones de calidad

Dependiendo del autor, pueden encontrarse diversas dimensiones de calidad,
asi como distintas definiciones de cada una de ellas. Para poder medir calidad,
primero hay que decidir qué es lo que se va a evaluar. En esta Seccién se analizan
algunas de las definiciones que se utilizan mas adelante para definir el modelo
de calidad de la aplicaciéon implementada.

Exactitud: La exactitud “refiere al grado en que las entidades y relaciones
representan correctamente los fenémenos de la vida real.” (Hogan y cols., 2021)

Varios autores coinciden en la existencia de una componente estructural y
otra temporal en la caracterizacién de la exactitud (Carlo Batini, 2016). Den-
tro de la componente estructural, destacan los factores Exactitud Sintactica
y Exactitud Semadntica, mientras que la componente temporal consiste del
factor de Oportunidad. En este informe se considera, siguiendo lo establecido
en el curso de Calidad de Datos e Informacién del Instituto de Computacion de
la Facultad de Ingenieria (Lorena Etcheverry, Adriana Marotta, Camila Sanz,
Sebastidn Garcfa, 2025), la componente temporal como parte de una dimensién
individual, que engloba varias perspectivas temporales de la calidad de datos.
Esta dimensién, denominada Frescura, se describe més adelante en esta Sec-
cién.

La Exactitud Sintactica busca establecer si los conceptos modelados en
el grafo corresponden a conceptos validos del dominio, independientemente de
si reflejan o no la realidad. A modo de ejemplo, si un valor v, que deberia
representar el nombre de una persona, es v = “Juan”, el valor es sintacticamente
correcto incluso si la persona a la que en realidad queria referir es v’ = “Pedro”.

La Exactitud Semantica mide qué tan bien representada esté la realidad
por los datos almacenados. Es una medida de la cercania entre el valor v y el
valor verdadero v’ que busca representar.

Completitud: La completitud “refiere al grado en el cual toda la informacién
requerida estd presente en el grafo.” (Carlo Batini, 2016)

Tanto en (Carlo Batini, 2016) como en (Hogan y cols., 2021), los autores
coinciden en la definicién de esta dimensién. Sin embargo, en (Hogan y cols.,
2021), la consideran parte de una dimensién mayor, llamada cobertura. En este
informe se opta por seguir la primera referencia, considerando la dimensién como
Completitud.

Ademsds, en los trabajos mencionados existe un acuerdo en la distincién
de cuatro factores de la completitud: completitud de esquema, completitud de
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propiedad, completitud de poblaciéon y completitud de vinculos. Esta tltima
debe ser considerada solo en el contexto de Linked Data, es por ello que no se
incluye como uno de los factores considerados en este informe.

La Completitud de Esquema “refiere al grado en el cual las clases y
propiedades de un esquema estdn representadas en el grafo”. (Carlo Batini,
2016)

La Completitud de Propiedad “refiere a la proporcién de valores faltantes
para una propiedad especifica.”. (Carlo Batini, 2016)

La Completitud de Poblacion “refiere al porcentaje de todas las enti-
dades del mundo real para un tipo particular que estan representadas en el
grafo”.(Carlo Batini, 2016)

Frescura: La frescura refleja “el grado al cual el grafo de conocimiento se
mantiene actualizado con el estado del mundo real.” (Hogan y cols., 2021)

La Actualidad busca medir qué tan recientes son los datos del sistema.
El objetivo de este factor es medir el desfasaje, si existe, entre los datos alma-
cenados en el grafo con los datos de la realidad. (Lorena Etcheverry, Adriana
Marotta, Camila Sanz, Sebastidn Garcia, 2025)

El factor de Oportunidad busca establecer si los datos del sistema estan
disponibles al momento en que se los necesita. Un dato puede ser actual, pero
no ser ingresado a tiempo para el uso especifico que se le quiere dar. Un ejemplo
de esto es una actualizacion de stock que se ingresa en el grafo luego de que
un consumidor ya efectué un reporte de las compras recientes en base a la
cantidad de stock disponible. (Lorena Etcheverry, Adriana Marotta, Camila
Sanz, Sebastian Garcia, 2025)

La Volatilidad caracteriza la frecuencia con que los datos cambian a lo
largo del tiempo. Interesa medir el lapso de tiempo en que los datos son vali-
dos. Por ejemplo, una fecha de nacimiento tiene volatilidad cero, mientras que
la cantidad de stock del producto de una empresa tiene una alta volatilidad.
(Lorena Etcheverry, Adriana Marotta, Camila Sanz, Sebastidn Garcia, 2025)

Consistencia: La consistencia mide la correctitud 1égica del grafo de conoci-
miento. Segun (Carlo Batini, 2016), que el grafo sea consistente “significa que
la base de conocimiento se encuentra libre de contradicciones... con respecto a
una representaciéon particular del conocimiento y mecanismos de inferencia”.

Los autores de (Hogan y cols., 2021) consideran a la consistencia como un fac-
tor dentro de una dimensiéon mayor de Coherencia. Dentro de esta coherencia,
distinguen también el factor de Validez, que mide la satisfaccién de restriccio-
nes como las capturadas por shape expressions (Baker y Prud’hommeaux, 2022).
Sin embargo, dado que en el proyecto implementado no se tienen en considera-
cién dichas expresiones, no se considera este factor, y el concepto de coherencia
se ve entonces reducido al de consistencia.
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Concisién: La concisién evalia “la no inclusién de elementos irrelevantes al
dominio o redundantes en el grafo.” (Hogan y cols., 2021)

La Concisién intensional hace referencia a la minimizacién de redundancia
a nivel de esquema (propiedades, clases, etc.).

La Concisién extensional refiere nuevamente a la minimizacién de redun-
dancia, pero esta vez a nivel de los elementos de datos, es decir, las instancias.

Ademds, tanto (Carlo Batini, 2016) como (Hogan y cols., 2021) destacan
la Concisién Representacional como un tercer factor que “refiere al grado
al que el contenido es representado de forma compacta en el grafo de conoci-
miento.”, y este factor puede considerarse también a nivel de esquema o datos.
De aqui se desprenden entonces otros dos factores, la concisiéon representacional
intensional y la concisién representacional extensional (Hogan y cols., 2021).

La Concision Representacional Intensional hace referencia al grado
en que el contenido del grafo, a nivel de esquema, se representa de manera
compacta.

La Concisién Representacional Extensional es analoga a su par inten-
sional, pero considerada a nivel de datos.

Facilidad de comprension: Ila facilidad de comprensiéon busca “medir el
grado en que los datos contenidos en el grafo pueden ser comprendidos sin
ambigiiedad y utilizados por humanos.” (Hogan y cols., 2021)

2.2.2. Granularidad de la medicion

No se encontraron trabajos que definieran granularidades en el contexto de
un grafo de conocimiento. Sin embargo, en (Emilio Cristalli y Marotta, 2018) se
define la granularidad de manera general, asi como las granularidades posibles
en el contexto de bases de datos de documentos. En este trabajo se adopta
dicha definicién general de granularidad, para poder definir en la Seccién 4 las
granularidades posibles en nuestro contexto.

Definimos granularidad entonces como “el nivel de detalle del dataset al cual
la métrica se aplica”.
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Capitulo 3

Trabajos relacionados

Los estudios analizados abordan la medicién de calidad en datos RDF con
diferentes enfoques: monitoreo de endpoints SPARQL, metodologias basadas en
tests, métricas estructurales y frameworks extensibles. A continuacién, se des-
criben las contribuciones que consideramos mas relevantes en orden cronoldgico.

3.1. Test-driven evaluation of linked data qua-
lity - 2014

Este articulo (Kontokostas y cols., 2014) presenta una metodologia para
evaluar la calidad de datos en Linked Data, inspirada en la practica de Test
Driven Development (TDD). El método se basa en la definicién de patrones de
testeo de calidad de datos (Data Quality Test Pattern, DQTP).

Un DQTP consiste en una plantilla SPARQL que contiene variables tipadas,
que pueden ser sustituidas al momento de evaluar la consulta sobre el grafo
deseado. Cada instanciacién de un DQTP da lugar a un Test Pattern Binding,
que es una tripla (o,.5,C) donde o es un mapeo de variables a valores vélidos
para dichas variables, S es una plantilla SPARQL y C es una clasificacién para
identificar el error detectado. Al aplicar un mapeo o a una plantilla S obtenemos
un Data Quality Test Case, es decir, una consulta que puede ser ejecutada, y
para la cual cada resultado indica una violacién del test (y por consiguiente de
la métrica que representa).

Un ejemplo de un DQTP que devuelve los recursos para los cuales no se cum-
ple cierta relacién de orden entre los valores asociados a un par de propiedades
dadas. La plantilla SPARQL S se muestra en el Listing 3.1
SELECT ?s WHERE {

?s WAPL1%% ?vi
?s hAP2%% 7v2 .
FILTER ( ?7vl %%0P%% ?v2 )

5 F

Listing 3.1: Plantilla SPARQL
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En este caso, tenemos las variables P1, P2, y OP. Un posible ejemplo de
Test Case podria ser el que se muestra en el Listing 3.2.

SELECT ?s WHERE {
?s dbo:startDate 7vl
?s dbo:endDate 7?7v2
FILTER (?7vl > ?7v2)

Listing 3.2: Test Case

donde ¢ queda definido como se indica en el Listing 3.3.

P1 -> dbo:startDate
P2 -> dbo:endDate

, 0P -> ">

Listing 3.3: Ejemplo de ¢ para un Test Case

En el Test Case presentado, se verifica que la fecha de comienzo de un recurso
no sea posterior a la fecha en que terminé en DBPedia, lo cual indicaria una
inconsistencia en los datos. Los resultados encontrados son eventos con fechas
erréneas.

Ademas de lo anterior, el método define autogeneradores de test (TAG), que
utilizan el esquema del grafo para autogenerar tests de calidad. En el articulo
puede encontrarse una descripcién detallada del funcionamiento de los autoge-
neradores, tanto para la deteccion de tests como para la instanciaciéon de los
mismos. Esta cualidad, aunque interesante, no entra dentro del alcance del tra-
bajo actual.

Ademis del planteo de la metodologia, los mismos autores presentan una
aplicacién para ejecutarla: RDFUnit. Esta herramienta automatiza la ejecucion
de los DQTPs. Toma las plantillas SPARQL parametrizadas, las instancia con
valores especificos del dominio (por ejemplo, propiedades de DBpedia como
dbo:birthDate), y ejecuta las consultas resultantes sobre el grafo RDF objetivo.

3.2. Luzzu — A Framework for Linked Data Qua-
lity Assessment - 2016

La aplicacién desarrollada en este trabajo busca proporcionar una interfaz
extensible para la evaluacion de la calidad de los Datos Enlazados. Permite
a los usuarios definir métricas personalizadas utilizando clases de Java tradi-
cionales o usando Luzzu Quality Metric Language, un lenguaje especifico de
Luzzu (Debattista, Auer, y Lange, 2016) que permite definir métricas de ma-
nera declarativa, utilizando notaciones abreviadas y abstracciones que mejoran
la expresividad y la comprension. Ademas, la aplicacién incluye una biblioteca
de métricas predefinidas que los usuarios pueden utilizar para evaluar conjuntos
de linked data de manera inmediata, lo que reduce la carga de trabajo inicial y
acelera el proceso de evaluacién.

La aplicacién ofrece un algoritmo de clasificacién personalizable que permite
a los usuarios priorizar métricas de calidad segun sus necesidades especificas,
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facilitando asi la identificaciéon de conjuntos de datos que son m&s adecuados
para su uso previsto.

Sin embargo, esta aplicacion fue desarrollada en 2016 y su ultima actuali-
zacion fue en 2021, estando ahora sin mantenimiento activo. Por otra parte, su
despliegue presenta ciertas complicaciones, ya que no se trata de una aplicacién
web ni se puede instalar de forma fécil, lo que dificulta su uso de forma inme-
diata. El equipo intenté hacer uso de Luzzu, pero el build de la dependencia
requerida hdt-java falla, imposibilitando la instalacion de la herramienta.

3.3. SPARQLES: Monitoring Public SPARQL
Endpoints - 2017

El articulo aborda los desafios de confiabilidad y calidad en los endpoints
SPARQL publicos, recursos criticos para acceder a linked data en la web seméanti-
ca. Los autores destacan que, aunque estos servicios permiten consultar billo-
nes de datos en temas como gobierno, genémica o cultura, su utilidad se ve
comprometida por problemas de disponibilidad, rendimiento y cumplimiento
de estandares técnicos. Por ejemplo, muchos endpoints experimentan tiempos
de inactividad prolongados, respuestas lentas o soporte limitado para funciones
SPARQL 1.1, lo que dificulta su adopcién. Para abordar esto, presenta SPARQ-
LES (Vandenbussche y cols., 2017), un sistema de monitoreo continuo que evalia
més de 400 endpoints puiblicos en cuatro dimensiones clave: descubribilidad (me-
tadatos disponibles), interoperabilidad (cumplimiento de estdndares SPARQL),
rendimiento (velocidad de respuesta) y disponibilidad (tiempo activo).

La metodologia propuesta por SPARQLES combina consultas automatizadas
y analisis. El sistema realiza consultas cada hora para verificar la disponibili-
dad y ejecuta pruebas estandarizadas, como consultas de unién o recuperaciéon
de grandes volumenes de datos, para medir el rendimiento. Los resultados se
integran en una plataforma web que muestra estadisticas en tiempo real. Los
resultados de las consultas se almacenan en MongoDB, mientras que el frontend,
desarrollado con NodeJS, permite visualizar tendencias histéricas y comparar
proveedores.

Como fue mencionado anteriormente, la aplicacién se centra mas en dimen-
siones relacionadas a la calidad de la respuesta de un endpoint SPARQL, sin
priorizar tanto la calidad del contenido de la respuesta, que sera el punto central
de este trabajo. Ademds, al momento de escribir este anélisis, a pesar de proveer
un enlace a la herramienta, este no funciona, ya que la aplicacién se encuentra

offline.

19


https://github.com/rdfhdt/hdt-java

3.4. YummyData: providing high-quality open
life science data - 2018

Este trabajo habla sobre el desafio de la fragmentacion y la falta de trans-
parencia en los conjuntos de datos biomédicos disponibles a través de endpoints
SPARQL. Los autores destacan que, aunque estos recursos son esenciales para
la investigacién en ciencias de la vida, los investigadores enfrentan dificultades
para identificar qué proveedores ofrecen datos actualizados y estables. Esto se
debe a que multiples proveedores pueden distribuir los mismos datos con nive-
les variables de calidad, soporte técnico y cumplimiento de estandares, lo que
dificulta la eleccién de fuentes confiables. Para resolver esto, presentan Yummy-
Data (Yamamoto, Yamaguchi, y Splendiani, 2018), una plataforma que evalia
y monitorea continuamente endpoints SPARQL relevantes para la biomedicina.

La herramienta realiza consultas periédicas para medir el rendimiento y la
conformidad de los endpoints con estandares como SPARQL 1.1 (W3C, 2013),
Vocabulary of Interlinked Datasets® (VoID) o Cross-Origin Resource Sharing
(CORS)2. YummyData se caracteriza por generar un “Umaka Score”, una pun-
tuacién integral que sintetiza seis dimensiones clave: Disponibilidad, Frescura,
Operatividad, Utilidad, Validez y Rendimiento. También se clasifican todos los
endpoints con notas (llamadas “Umaka rank”) de la A a la E dependiendo del
Umaka Score. Esta puntuacién permite a los investigadores comparar endpoints
de manera objetiva para poder decidir cudl usar, como se ve en la Figura 3.1.
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Figura 3.1: Dashboard de rankings de todos los endpoints considerados por la
aplicacién sacada de https://yummydata.org/ el 1/2/2025

No entraremos en detalle sobre el célculo del Umaka Score®, pero es impor-
tante destacar que cada dimensién se compone de varias métricas, las cuales se
combinan para generar un puntaje de calidad especifico para dicha dimension.
Finalmente, el Umaka Score se obtiene promediando los valores de todas las di-
mensiones. Otro punto que vale la pena destacar es que esta aplicacién permite

Thttps://www.w3.org/TR/void/
2https://developer.mozilla.org/en-US /docs/Web/HTTP/CORS
3Estd muy bien descrito en https://yummydata.org/umaka-score.html
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ver como varia la calidad de los datos de un grafo a través del tiempo. Esto
se puede ver en la grafica 3.2, donde se toma el KG de puntaje mas alto y se
grafica el Umaka Score durante un periodo de tiempo.

availability [ freshness [ operation usefulness validity [l performance
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Figura 3.2: Visualizacion de métricas a través del tiempo del mejor endpoint
segin la Umaka Score sacada de https://yummydata.org/ el 1/2/2025

Los puntos positivos de esta aplicacién son que tiene tiempos de respuesta
rapidos y que es facil de utilizar. Por el otro lado, esta acotada a unos pocos
endpoints SPARQL relevantes a la investigacién biomédica, y todas sus métricas
son genéricas, es decir, no se pueden evaluar cosas a medida.

3.5. Structural quality metrics to evaluate know-
ledge graph quality - 2022

En este trabajo (Seo, Cheon, Kim, y Hyun, 2022) se propone un conjunto de
seis métricas estructurales para evaluar la calidad de la estructura de los grafos
de conocimiento. A diferencia de las otras evaluaciones basadas en indicadores
de escala, este estudio se enfoca en la estructura del grafo, lo que permite captar
caracteristicas que van mas alla de la magnitud del grafo.

Entre las métricas presentadas se encuentra el Instantiated Class Ratio, que
mide la proporcién de clases definidas en la ontologia que poseen instancias
reales, y el Instantiated Property Ratio, que cuantifica el grado en que las pro-
piedades definidas se utilizan en triplas RDF.

El estudio, que se aplica a diversos KG: Wikidata, DBpedia, YAGO, Goo-
gle Knowledge Graph, Freebase y Raftel, termina demostrando que una mayor
cantidad de clases o propiedades no garantiza una alta calidad si no se utilizan
activamente. Este trabajo presenta métricas interesantes, pero no muestra una
herramienta o aplicacién asociada.
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3.6. KGHeartBeat: an Open Source Tool for Pe-
riodically Evaluating the Quality of Know-
ledge Graphs - 2024

Esta herramienta de c6digo abierto presentada en (Pellegrino, Rula, y Tuoz-
z0, 2024) es la que se acerca més a nuestro objetivo. Desarrollada en el mismo
ano que este trabajo, plantea dos productos: una aplicacién web y una biblio-
teca.

La aplicacién web consta de una interfaz que permite a los usuarios explorar
visualmente y comparar diferentes grafos de conocimiento. Ademads, ofrece una
amplia seleccién de dimensiones y métricas predefinidas, con valores ya calcula-
dos para un conjunto de grafos disponibles en Linked Open Data (LOD) Cloud*
y en DataHub®. Sin embargo, esto implica una limitacién: solo es posible eva-
luar la calidad de los grafos que se encuentran en estas fuentes, sin la opcién de
analizar otros grafos externos.

Uno de los puntos fuertes de la aplicacién es que permite comparar dos o
mas grafos en funcién de distintos criterios de calidad, lo que facilita identifi-
car diferencias y tendencias entre ellos. Ademds, cada métrica cuenta con una
visualizacién especifica. En la Figura 3.3 se muestra que para Consistencia la
visualizacién es un pentagono, y para alto rendimiento es una gréfica con ejes X
e Y. Esto permite una interpretacién clara y adaptada a la naturaleza especifica
de cada métrica.

Consistency High Throughput

Zoom im am &m VID 1y AN 80N 2024 — 26 Jan 2025
Invalid usage of Use of deprecated
undefined properties classes or properties

1
Invalid usage of Misplaced classes
undefined classes

Ml Aug?4 Sept D4 NovEt Dec® JanZs
OBgediain Japanese @ DBpedia

Misplaced properties
DBpedia in Japanese - DBpedia

(b) Comparacién de DBpedia y DBpe-
(a) Comparacién de DBpedia y DBpe- dia en Japonés en una métrica de ren-
dia en Japonés en consistencia dimiento

Figura 3.3: Dos métricas diferentes con sus respectivas graficas. Imégenes toma-
das de http://www.isislab.it:12280/kgheartbeat/ el 29/1/2025

Otro aspecto destacado es la posibilidad de visualizar la evolucion de la
calidad de los datos a lo largo del tiempo, como se ve en la Figura 3.4. Dado que
los grafos a evaluar estan predefinidos y su calidad se calcula semanalmente, los
resultados anteriores quedan almacenados, lo que facilita su comparacién con

4https://lod-cloud.net/
Shttps://datahubproject.io/
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los valores actuales y el andlisis de tendencias.

SPARQL endpoint availability.

KG name 2025-01-18 2025-01-11 2025-01-04 2024-12-28 2024-12-21 2024-12-14 2024-11-30 2024-11-23 2024-11-16

Bio2RDF::0mim

Norway fishery
stocks dataset

Bio2RDF::Biomodels

Figura 3.4: Comparacién de métrica disponibilidad de endpoint
SPARQL sobre tres grafos a través del tiempo. Imdgenes tomadas de
http://www.isislab.it:12280/kgheartbeat/ el 29/1/2025

Por otro lado, la biblioteca KGHeartBeat API, publicada en el Python Pac-
kage Index (PyPI), permite calcular las métricas en cualquier momento. Para
esto, hay que instalar la biblioteca en un ambiente local. Por ejemplo, para
calcular la disponibilidad de un grafo, se podria hacer como se muestra® en el
Listing 3.6.

from kgheartbeat import KnowledgeGraph

# Instanziate a KnowledgeGraph class, passing the id of the kg to
be analyzed
kg = KnowledgeGraph(’dbpedia’)

# Check the SPARQL endpoint availability

sparqlAv = kg.checkEndpointAv ()

# Check if the links for download the dataset is up
checkDump = kg.checkDownload ()

print (£"SPARQL endpoint availability: {sparqlAv}\n \
RDF dump link availability: {checkDump}\n\

Esta, a diferencia de la aplicaciéon web, devuelve tnicamente los resultados
numéricos. Sin embargo, ofrece resultados mas actualizados, ya que, mientras
la interfaz web puede mostrar datos con hasta una semana de antigiiedad, la
biblioteca permite obtener mediciones en tiempo real cuando se necesite mayor
frescura en los datos. Otro punto a destacar es que comparte el defecto de la
aplicacién web, solo puede evaluar grafos que estén disponibles en LOD Cloud
o en DataHub.

Por ultimo, consideramos importante senalar que, al intentar utilizar la pagi-
na para realizar este andlisis comparativo, encontramos que su uso no resulta
facil. A pesar de ser la tnica herramienta con una interfaz relativamente ami-
gable, atin presenta varios aspectos por mejorar, especialmente en términos de
usabilidad y tiempos de carga.

6Ejemplo sacado de https://pypi.org/project/kgheartbeat/
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3.7. Conclusiones

Habiendo analizado todos estos trabajos, realizamos un andlisis comparativo
con el objetivo de determinar qué cualidades tienen las herramientas disponibles,
y qué otras nos parecerian interesantes que tuvieran.

En primer lugar, el trabajo Structural quality metrics to evaluate knowledge
graph quality (Seo y cols., 2022) a pesar de que presenta métricas muy intere-
santes y cémo medirlas, no presenta una herramienta. Como en esta Seccién
buscamos comparar herramientas, se descarta del analisis comparativo.

Por otro lado, el trabajo KGHeartBeat (Pellegrino y cols., 2024) presenta dos
aplicaciones diferentes, una aplicaciéon web y una biblioteca, por lo que creemos
que merecen ser analizadas individualmente, a pesar de que ambas estdn en el
mismo repositorio.

Por tltimo, a pesar de que se agregaron al andlisis comparativo, SPARQLES
y Luzzu no son aplicaciones que hoy se puedan usar, ya que no estan disponibles
0 no son mantenidas; por eso, en la tabla 3.5 se encuentran con un fondo més
oscuro.

Se tuvieron en consideracién seis aplicaciones y cinco cualidades interesantes
que una aplicacion ideal tendria que tener. Las seis aplicaciones analizadas son:
KGHeartBeat API, KGHeartBeat web app, RDFUnit, YummyData, SPARQ-
LES, Luzzu. Las cinco cualidades a tener en cuenta son:

1. Personalizacion: Refiere a que un usuario pueda editar, borrar y rede-
finir dimensiones, factores, métricas y métodos. Esto parece clave para
tener una aplicacién a medida, donde cada usuario puede tener una cierta
prioridad de qué le es importante medir, para eso tiene que ser capaz de
medir lo que desee, y de la forma en que desee.

2. Flexibilidad: Que se pueda evaluar la calidad de cualquier KG con un
endpoint SPARQL publico. Se encuentra valor en que no se necesite que
el endpoint a evaluar esté en algin catdlogo de endpoints (como DataHub
o LOD Cloud).

3. Accesibilidad: Consideraremos como accesibles a aquellas herramientas
que tienen una interfaz web. Ademads, se busca que la herramienta de eva-
luacion de la calidad pueda ser utilizada por cualquier usuario interesado
en evaluar la calidad de datos de un grafo de conocimiento, no solamente
los usuarios técnicos capaces de utilizar una interfaz de linea de comandos.

4. Frescura: Diremos que tiene frescura si permite la re evaluaciéon de la
calidad a demanda. Se considera importante el hecho de que el usuario
pueda tener resultados recientes. Especialmente si el usuario es duenio del
grafo de conocimiento que se quiere evaluar, y estd tratando de corregir
los errores de calidad encontrados por la herramienta en tiempo real.

5. Monitoreo: Esta capacidad refiere a la posibilidad de comparar calidad a
través del tiempo dentro de la herramienta. Es valioso poder ver tendencias
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de como evoluciona la calidad de los datos al pasar el tiempo, mas si el
usuario es responsable por la calidad del grafo a evaluar.

La comparacién de las cualidades y aplicaciones mencionadas se presenta en
la tabla 3.5. Aqui se nota un vacio en las soluciones relevadas en la literatura, ya
que no se tienen herramientas que tengan las cinco cualidades al mismo tiempo,
ni siquiera cuatro.

De las herramientas en funcionamiento, RDFUnit (Kontokostas y cols., 2014)
permite personalizar las dimensiones, factores, métricas y métodos; sin embargo,
estd hecha para usuarios que estan familiarizados con la linea de comandos, y no
tiene una interfaz web. Por otro lado, YummyData (Yamamoto y cols., 2018),
que tiene una interfaz web muy cuidada y permite ver la calidad a través del
tiempo, estd reducida a solo medir la calidad en un subconjunto muy pequeno
de KG relacionados con la biomedicina. Por iltimo, la API de KGHeartBeat
(Pellegrino y cols., 2024) es similar a RDFUnit pero no permite personalizar las
consultas SPARQL, y aunque la web app de KGHeartBeat sea una buena herra-
mienta, no permite medir KG con métricas a medida, ni brinda la posibilidad
de reevaluar el KG a demanda.

Personalizacién Flexibilidad Accesibilidad Frescura Monitoreo

X 4

RDFUnit
YummyData

KGHeartBeat API

v
4
X
) 4

A SR NN

b 4
) 4
v
X

4
4
X
4
X

§ X § %

KGHB Web App

X v X

Figura 3.5: Tabla comparativa de las herramientas analizadas

Habiendo hecho este andlisis, y priorizando estas cualidades, se plantea el
desafio de poder desarrollar una herramienta que cumpla con la méxima canti-
dad de las cualidades mencionadas, la cual se presenta en el capitulo siguiente.
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Capitulo 4

Diseno de un modelo de
calidad de datos para grafos

RDF

Antes de poder desarrollar una herramienta que llene el espacio faltante en
la literatura, es necesario definir de forma clara qué es lo que esta herramienta
busca medir. En este capitulo se describe el trabajo y los aportes realizados
por el grupo en el contexto del presente proyecto de grado en términos del
establecimiento de un marco tedrico en el que sustentar el producto de software
a implementar.

Primero, en la Seccion 4.1, se describen las dimensiones, factores y métricas
elegidos como punto de partida para trabajar en la implementacion de la herra-
mienta. La Secciéon 4.2 contextualiza el concepto de granularidad para un grafo
RDF y define las granularidades posibles en una base de datos de este estilo.
Por 1ltimo, en la Seccién 4.3 se detallan las métricas seleccionadas a partir de
la literatura y las razones de su eleccién o descarte.

4.1. Dimensiones y factores considerados por la
herramienta

En la Seccién 2.2.1 se detallaron las dimensiones y factores relevados de la
bibliografia. En esta Seccién se provee un resumen de las elecciones realizadas
por el equipo. La tabla 4.1 muestra un resumen de las dimensiones elegidas y
sus definiciones.

Dimension Definicion

de la vida real

Exactitud La Exactitud refiere al grado en que las entidades y
relaciones representan correctamente los fenémenos
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Completitud

La Completitud refiere al grado en el cual toda la
informacion requerida esta presente en el grafo

Frescura

La Frescura refleja el grado al cual el grafo de cono-
cimiento se mantiene actualizado con el estado del
mundo real

Consistencia

La Consistencia mide la correctitud logica del grafo
de conocimiento

Concision

La Concisién evalda la no inclusién de elementos irre-
levantes al dominio o redundantes en el grafo

Facilidad de comprension

La Facilidad de comprensién busca medir el grado en
que los datos contenidos en el grafo pueden ser com-
prendidos sin ambigiiedad y utilizados por humanos

Tabla 4.1: Eleccién de dimensiones

En cuanto a los factores, ocurre que en la bibliografia consultada no siempre
se contempla explicitamente el concepto de factor de calidad como un mecanis-
mo para refinar las dimensiones de calidad de datos. Esta ausencia llevé a la
necesidad de asignar las métricas relevadas a factores existentes en la literatura,
un aporte de este trabajo que permitio establecer correspondencias para estruc-
turar y categorizar adecuadamente cada métrica dentro del marco conceptual

adoptado.

Considerando lo anterior y dadas las dimensiones mencionadas, en la tabla
4.2 se muestra un resumen de los factores elegidos para cada dimensién (recordar
que algunos de ellos fueron descartados, como se detalla en la Seccién 4.1).

Dimensién Factor Definicién
Exactitud Exactitud La exactitud sintédctica busca esta-
Sintactica blecer si los conceptos modelados
en el grafo corresponden a concep-
tos validos del dominio, indepen-
dientemente de si reflejan o no la
realidad
Exactitud Exactitud La exactitud semantica mide qué
Semantica tan bien representada esta la reali-
dad por los datos almacenados
Completitud Completitud de | La completitud de esquema refie-
Esquema re al grado en el cual las clases y
propiedades de un esquema estan
representadas en el grafo
Completitud Completitud de | La completitud de propiedad refie-
Propiedad re a la proporcién de valores faltan-
tes para una propiedad especifica
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Completitud

Completitud de
Poblacién

La completitud de poblacién refie-
re al porcentaje de todas las enti-
dades del mundo real para un tipo
particular que estdn representadas
en el grafo

Frescura

Actualidad

La actualidad busca medir qué tan
recientes son los datos del sistema

Frescura

Oportunidad

La oportunidad busca establecer si
los datos del sistema estan disponi-
bles al momento en que se los ne-
cesita

Frescura

Volatilidad

La volatilidad caracteriza la fre-
cuencia con que los datos cambian
a lo largo del tiempo

Consistencia

Consistencia

La consistencia mide la correctitud
logica del grafo de conocimiento

Concision

Concisién Inten-
sional

La concisién intensional hace refe-
rencia a la minimizacién de redun-
dancia a nivel de esquema (propie-
dades, clases, etc.)

Concisién

Concision  Ex-
tensional

La concisiéon extensional refiere a
la minimizacion de redundancia a
nivel de los elementos de datos, es
decir, las instancias

Concision

Concisiéon  Re-
presentacional
Intensional

La concisiéon representacional in-
tensional hace referencia al grado
en que el contenido del grafo, a ni-
vel de esquema, se representa de
manera compacta

Concision

Concisiéon  Re-
presentacional
Extensional

La concisién representacional ex-
tensional hace referencia al grado
en que el contenido del grafo, a ni-
vel de datos, se representa de ma-
nera compacta

Facilidad de Comprensién

Facilidad de

Comprension

La facilidad de comprensién mide
el grado en que los datos conte-
nidos en el grafo pueden ser com-
prendidos sin ambigiiedad y utili-
zados por humanos
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4.2. Granularidades en grafos de conocimiento
RDF

Como se menciono en la Seccién 2.2.2, no se encontraron trabajos previos
que definan las granularidades pertinentes al evaluar la calidad en una base de
datos RDF. En esta Seccién se busca atacar ese vacio en la literatura y proveer
dichas definiciones.

4.2.1. Analisis

En el contexto de calidad de datos, la granularidad debe ser definida pa-
ra las métricas que se desean considerar como parte del modelo de datos. La
granularidad existe entonces ligada a la métrica, y busca representar el dato o
conjunto de datos sobre los cudles la métrica permite efectuar una afirmacién o
valoracién.

Si nos abstraemos al concepto puramente teérico de grafo, tenemos que un
grafo es un conjunto de nodos unidos por aristas. A priori, esto nos permite
pensar en tres granularidades: el grafo en su totalidad, granularidad de nodo,
es decir, la métrica se asocia a un nodo (o un conjunto de nodos) en particular,
y granularidad de arista, donde la métrica se asocia a una arista (o conjunto de
aristas). Ademds, un subconjunto de nodos y sus correspondientes aristas con-
forman un subgrafo del grafo, por lo que también puede considerarse subgrafo
como una granularidad (mds alld de los desafios técnicos que esto implique,
como poder describir con exactitud el subgrafo al que se estd refiriendo).

Ahora bien, como ya se mencioné en la Seccién 2.1.1, un grafo RDF posee
un formato estandarizado y soporta vocabularios (como RDFS y OWL) que dan
seméntica a los datos contenidos en él. El formato de triplas y la existencia de un
esquema generan clasificaciones de los recursos del grafo. Esto hace pertinente
considerar nuevas granularidades que se desprendan de dichas clasificaciones.

Granularidades RDF: Los conceptos definidos en RDF que pueden enten-
derse como granularidades son: tripla, recurso (a veces referido como entidad
en la literatura), subgrafo, grafo y dataset.

Las triplas son el nivel mas fundamental en RDF. Si bien puede considerarse
como una posible granularidad, en el contexto de este trabajo no tiene sentido
hacerlo. Esto se debe a que en ningiin momento estamos interesados en evaluar la
calidad de una tripla individualmente, aislada del resto de los datos y, por ende,
descontextualizada del grafo. Un recurso en RDF es una entidad del universo
que puede representarse como un dato. Esto abarca un espectro muy grande
de entidades; los conceptos, propiedades, valores literales, datatypes, instancias;
todos ellos pueden representarse como recursos en RDF. El problema con definir
una granularidad de este tipo es, entonces, la poca especificidad que aporta a
la descripcién de la métrica. Como se vera més adelante, el uso de un esquema,
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permite mejorar esta situacién, por lo que se descarta recurso como granularidad
en favor de las granularidades que se introducen a continuacion.

Un subgrafo RDF es un subconjunto de triplas del grafo (W3C, 2014a). Es
perfectamente valido considerar la granularidad de subgrafo, dado que podria
ser de interés conocer la calidad de un subconjunto de los datos contenidos en un
grafo RDF. Sin embargo, en este trabajo se decidi6é descartar esta granularidad
por razones puramente técnicas y de alcance del proyecto. Para poder evaluar la
calidad de un subgrafo, es necesario proveer un mecanismo que permita describir
dicho subgrafo, es decir, dar cuenta de la informacién que contiene. Lo que se
desea entonces es una funcionalidad de vistas sobre los datos, de manera similar
a la que se ofrece en el lenguaje SQL. Sin embargo, el estindar SPARQL no de-
fine una manera de lograr lo anterior. Si bien el comando CONSTRUCT permitiria
definir un subgrafo, no existen mecanismos para efectuar consultas posterio-
res a dicha definicién (Lorena Etcheverry, 2012). Por esta razén, decidimos
rechazar esta granularidad para la implementacién final, pero es per-
tinente reconocerla dado que en ciertos contextos puede ser de utilidad. Por
ejemplo, si tuviéramos un grafo de conocimiento de personas y quisiéramos eva-
luar la calidad de todas las triplas asociadas a personas residentes de un pais en
particular (notar que las triplas mencionadas estarfan efectivamente definiendo
un subgrafo del grafo més general).

Como ya se mencioné en la Seccién 2.1.1, un dataset RDF se compone de
un grafo default y uno o més grafos nombrados. Los grafos nombrados tienen
(valga la redundancia) un nombre que los identifica, por lo que al considerar
la granularidad de grafo se sobreentiende que la manera de identificar el
conjunto de datos al que la granularidad refiere es mediante dicho nombre.
Esto no es cierto para el grafo default, que carece de un identificador de esta
indole. Ademas, el estdindar RDF tampoco restringe la relacién que un grafo
default debe mantener con los grafos nombrados; de hecho, ni siquiera impone
la existencia de una relacién. La seméntica de los datasets RDF es de libre
eleccidn, y existen varias alternativas a considerar y aplicar (W3C, 2014a), que
impactan en los resultados obtenidos mediante SPARQL al ejecutar consultas
contra el grafo default (W3C, 2013). Debido a que no hay un consenso sobre
lo que el grafo default representa en una consulta sobre todo un dataset RDF,
se decide no considerar la granularidad dataset como parte de este
trabajo.

Granularidades RDFS: El esquema definido por RDFS permite extender
la nocién de granularidades a clases, propiedades y datatypes.

Como se mencioné en la Secciéon 2.1.1, RDFS permite describir clases de
recursos y sus relaciones. Es entonces la nocion de clase la que permite cate-
gorizar los recursos y agruparlos de cierta manera. Esta extensién semantica
de RDF define miltiples clases: rdfs:Resource, rdfs:Class, rdfs:Literal,
rdfs:Datatype, rdf:langString, rdf :HTML, rdf : XMLLiteral y rdf : Property
(W3C, 2014c). Si bien todas estas clases, que son en fin clasificaciones de re-
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cursos en el grafo RDF, tienen méritos para ser consideradas granularidades,
consideramos que algunas de ellas destacan por el significado semantico que
poseen: las clases y propiedades. La granularidad clase permite asociar la
evaluacién de calidad de una métrica a una clase (rdfs:Class) o conjunto de
clases especificas del dominio evaluado. Esto quiere decir que, al hacer una va-
loracion sobre una métrica con esta granularidad, estamos afirmando algo sobre
el conjunto de instancias pertenecientes a esa clase (o conjunto de clases). Algo
analogo sucede al considerar la granularidad propiedad, pero légicamente,
asociado a instancias de la o las propiedades relacionadas.

Granularidades OWL: OWL se construye sobre RDFS, extendiendo la semanti-

ca a partir de la definicién de nuevas clases, subclases de rdfs:Class, que descri-
ban con mas exactitud los recursos. No se proveera aqui de una lista exhaustiva
con las definiciones del vocabulario, si el lector estd interesado puede encontrarla
en (W3C, 2012b). Si bien todas las clases definidas en OWL generan una clasifi-
cacion de recursos, algunas de ellas son demasiado especificas para ser considera-
das como granularidades. Un ejemplo es la clase owl:DeprecatedProperty, que
permite clasificar las propiedades deprecadas en una ontologia como se muestra
en el Listing 4.1.

owl:DeprecatedProperty a rdfs:Class ;
rdfs:label "DeprecatedProperty"
rdfs:comment "The class of deprecated properties." ;
rdfs:isDefinedBy <http://www.w3.o0rg/2002/07/owl#> ;
rdfs:subClass0f rdf:Property

Listing 4.1: Definicién de owl:DeprecatedProperty

A pesar de que es cierto que esta definicién genera una clasificacion de re-
cursos, creemos que no es lo suficientemente general para ser considerada una
granularidad. Resulta cuanto menos extrano pensar en una métrica de calidad
especifica a propiedades deprecadas de la ontologia. Incluso si se quisiera medir
algo asi, podria hacerse considerando una granularidad de propiedad y apli-
cando la métrica a todas las instancias de tipo DeprecatedProperty. Considerar
una granularidad de propiedades deprecadas no sélo no aporta demasiado en
términos de describir lo que se estd midiendo, sino que ademaés dificulta el en-
tendimiento de las granularidades en si, ya que desdibuja la frontera de esta
granularidad con la granularidad de propiedad.

No obstante lo anterior, en algunos casos las clases agregadas por el vo-
cabulario OWL permiten mejorar la especificidad de lo que se mide, mante-
niendo la generalidad necesaria para poder considerar esas clases como granu-
laridades. A nuestro entender, éstas son owl:Class, owl:0bjectProperty y
owl:DatatypeProperty. La primera hace referencia a clases OWL, y es una
subclase de rdfs:Class, pero que permite mayor expresividad (por ejemplo,
permite la definicién de axiomas de disjuncién y equivalencia entre clases). Las
ultimas dos particionan el espacio de las propiedades (rdf:Property) en dos;
la primera de ellas agrupa propiedades que relacionan individuos (instancias de
clases) con otros individuos, la segunda relaciona individuos con valores de datos
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(por ejemplo, instancias de un datatype RDF).

4.2.2. Granularidades consideradas en la herramienta

A partir del andlisis efectuado en la Seccién anterior, se consideran las gra-
nularidades de grafo, subgrafo, clase y propiedad.

Grafo La granularidad méas general posible en el contexto de este trabajo.
Dado el problema descrito respecto de los datasets RDF en la Seccion 4.2.1,
se establece que esta granularidad necesariamente hace referencia a un grafo
nombrado, por lo que las métricas asociadas a ella exigen que se las provea de
tal grafo.

Subgrafo Como se mencioné en la Seccién anterior, esta granularidad no se
considera en la implementacién de este trabajo debido a la dificultad de su
implementacién y al alcance definido.

Clase Esta granularidad permite al usuario evaluar métricas asociadas a una
clase, o conjunto de clases en particular del dominio a evaluar. Notar que la
nocion de clase como granularidad que estamos introduciendo es independiente
del vocabulario que se utiliza. Es decir, no estamos distinguiendo una granu-
laridad de clases RDFS y otra de clases OWL, sino que consideramos ambas
contenidas en la nociéon més general de ”granularidad de clase”. La razén de
esta decision consiste en que consideramos que la granularidad tiene que ser un
concepto general y no atarse a cuestiones de implementacion, como el uso de vo-
cabulario OWL. A modo de ejemplo, el usuario podria evaluar el cumplimiento
de un axioma owl:disjointWith entre una clase A y otra clase B, y la métrica
asociada serfa considerada de granularidad clase, independientemente del uso de
OWL. Es una granularidad que se incluye en la solucién, dado que consideramos
que aporta valor y permite al usuario definir restricciones que hagan sentido al
dominio particular al cual su grafo hace referencia.

Propiedad Esta granularidad permite al usuario evaluar métricas asociadas
a una propiedad o conjunto de propiedades. Se incluye en la solucién por las
mismas razones que el punto anterior. Si bien se discutié en la Seccién 4.2.1 la
distincién de owl:0bjectProperty y owl:DatatypeProperty, decidimos evitar
el uso de estas granularidades en la herramienta desarrollada. Esto se debe, de
manera similar a lo que sucede en el caso de owl:Class, a que obligan al uso
de lenguaje OWL, y por ende, permean cuestiones de implementacién en una
definicién que deberia ser puramente tedrica y aplicable a todos los grafos de
conocimiento que utilicen lenguaje RDF.

A modo de resumen, la Tabla 4.3 presenta las granularidades consideradas
en la implementacién, junto con sus definiciones:

33



Granularidad | Definicién

Grafo La métrica asociada permite efectuar valoraciones
sobre un grafo nombrado

Clase La métrica asociada permite efectuar valoraciones
sobre instancias de una clase o de un conjunto de
clases

Propiedad La métrica asociada permite efectuar valoraciones

sobre instancias de una propiedad o de un conjun-
to de propiedades

Tabla 4.3: Eleccién de granularidades

4.3. Eleccion de métricas

En esta Seccién se describen las métricas consideradas y sus métodos, la
decisién final sobre su implementacién como parte de nuestra herramienta vy,
en caso de que lo amerite, las razones por las cuales se descartan. Ademds,
se propone una clasificacion de las métricas contempladas en dimensiones y
factores, asi como la asignaciéon a una granularidad particular.

Se utilizaron métricas cuyos métodos son implementados como consultas
SPARQL o divisién de resultados entre dos consultas SPARQL. Esta decision
se fundamenta en que SPARQL, estandarizado por el W3C para consultar datos
en RDF, permite evaluar la calidad directamente sobre la estructura del grafo,
sin intermediarios. Como lenguaje ampliamente adoptado, garantiza métodos
reproducibles y adaptables a distintos entornos.

Antes de comenzar, vale la pena explicitar que la clasificacién de todas las
métricas presentadas, y correcciéon de algunas, es parte esencial del aporte de
este trabajo.

4.3.1. Meétricas consideradas del trabajo Test-driven Eva-
luation of Linked Data Quality

A continuacién se presentan las métricas definidas en (Kontokostas y cols.,
2014) que fueron consideradas para el trabajo. Primero se describen los patrones
definidos en dicho trabajo, que son consultas SPARQL pensadas para ejecutarse
como una suite de tests, como se explicé en la seccién 3.1. Luego, se da un ejem-
plo de instanciacion para cada patron y, por tltimo, se define la implementacion
de la métrica y cémo se construye a partir del método original.

Un detalle a destacar de todos los patrones definidos en (Kontokostas y cols.,
2014) es que, al estar pensado para ejecutar como un conjunto de tests sobre un
grafo, los patrones devuelven (en caso de encontrar instancias), violaciones de
lo que se desea chequear. A modo de ejemplo, si se quiere validar una restricciéon
de orden con el patrén COMP (detallado més adelante) donde vy > vs, al ins-
tanciar el template debe usarse el inverso del operador, es decir <=. Entonces,

34



-

N

seménticamente hablando, el patréon chequea efectivamente una restriccion de
tipo mayor entre las variables. Pero, al estar disenado como un test, es necesario
que la consulta devuelva instancias que no cumplen con lo pedido, para poder
reportarlas junto a la falla de dicho test. Es por esto que para cada patrén luego
se definird la métrica correspondiente, la cual tendrd un tipo de resultado y
posiblemente requiera alterar ligeramente la estructura del patron.

Otra aclaracién pertinente es que se encontraron errores en los patrones
descritos en el documento en cuestion. En algunos casos se encuentran errores
sintacticos en la escritura de la consulta en si. En otros, el error es semantico,
donde, por ejemplo, se hace un uso equivoco de una propiedad. Dado que los
errores semanticos son, en su mayoria, menores, en esta Seccién se escribe el
patron corregido. En los casos en los que el error es semantico, se anota en el
patrén correspondiente.

Métrica basada en el patrén COMP

Este patrén se basa en comparar los valores asociados a un par de propie-
dades dadas. A partir de un operador que define una restriccién de orden y de
un par de propiedades, el patréon busca recursos donde los literales asociados
mediante las propiedades indicadas violen la restricciéon. El Listing 4.2 presenta
la consulta SPARQL que implementa la bisqueda mencionada, donde P1 y P2
son variables a ser instanciadas por propiedades cuyos rangos son valores del
mismo datatype, y OP por un operador de comparacién booleano.

SELECT ?s WHERE {
?s %AP1%%h ?vi
?s WUP2%% ?v2
FILTER ( ?vl %%0P%% ?7v2 )

Listing 4.2: Patrén COMP

A modo de ejemplo, si instanciamos a las variables P1 y P2 como las propie-
dades dbo:deathDate y dbo:birthDate respectivamente y OP con el operador
<, como se muestra en el Listing 4.3, podemos detectar recursos donde el va-
lor asociado a dbo:deathDate es menor que el valor de dbo:birthDate. Este
es un buen ejemplo para hacer referencia a la afirmacion de que estos patro-
nes encuentran violaciones de lo que se quiere chequear. Notar que el patrén
de grafo buscado es en realidad inverso a lo que seméanticamente se desea che-
quear. La consulta busca instancias donde la fecha de fallecimiento se da antes
que su fecha de nacimiento. Esto es légicamente inverso a lo que se espera que
semanticamente cumpla el grafo: que todas las personas hayan nacido antes de
fallecer.

SELECT ?s WHERE {
?s dbo:deathDate 7?vil
?s dbo:birthDate 7v2
FILTER ( ?vl < ?v2 )
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Listing 4.3: Ejemplo COMP

Definiciéon de la métrica: Como cada instanciacion de este patrén requiere
el establecimiento de un par de propiedades, definiremos la métrica con gra-
nularidad Propiedad y asociada al conjunto de propiedades {P1, P2}. Ademds,
consideramos la métrica de tipo booleano, donde los valores que una evaluacion
de ella puede tomar son 0 o 1. Esto implica que tengamos que reescribir el méto-
do de medicién para poder obtener un valor de este estilo, mediante el comando
ASK de SPARQL. El Listing 4.4 muestra la definicién de este nuevo método.
ASK {

?s %WAPL%% ?vi

?s %UP2%% ?v2

FILTER ( ?vl %%0P%% ?v2 )

Listing 4.4: Patron COMP asociado a la métrica

A partir de esta consulta, obtendremos el valor true si existen recursos que
contradigan la restriccion de orden que queremos verificar, y false en caso con-
trario. Como deseamos obtener un valor numérico para las métricas, el resultado
se computa como el complemento del valor numérico correspondiente al booleano
retornado. Es decir que una evaluacion de esta métrica devuelve 1 —resultado,
donde resultado es 1 si la consulta devuelve true, y 0 en caso contrario.

Por 1ltimo, la Tabla 4.4 presenta la dimensién y factor a la que corresponde
esta métrica, la granularidad a la que corresponde, el tipo de resultado y las
variables que son necesarias instanciar para aplicarla.

Dimensién Exactitud

Factor Exactitud Semaéntica

Resultado Booleano (0 6 1)

Granularidad Propiedad (conjunto {P1, P2})

Variables P;: owl:DatatypeProperty.
P;: owl:DatatypeProperty.
OP: Operador de comparacién.

Tabla 4.4: Métrica en base al patrén COMP

Meétrica basada en el patron MATCH

Este patrén se basa en la comparacién de los valores asociados a una pro-
piedad dada con una expresion regular. Esa comparacién puede darse de ma-
nera natural o negada. Lo que el patrén pretende encontrar son valores que no
cumplan con la expresién regular (en caso de estar usando una comparacién
mediante negacién) o valores que cumplen con dicha expresién, pero donde la
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expresion en si denota un incumplimiento del formato esperado del valor. El
Listing 4.5 presenta la consulta SPARQL asociada al patrén. P1 es una variable
a ser instanciada por la propiedad que se quiere evaluar, NOP es una variable
opcional que puede instanciarse como el operador de negacién !, y REGEXP se
instancia como la expresién regular a chequear.

SELECT DISTINCT ?s

WHERE {

?s %hP1%h% 7value
FILTER ( %%NOP%% regex(str(?value), %%REGEXPY%%) )

Listing 4.5: Patron MATCH

Por ejemplo, el Listing 4.6 muestra una instanciaciéon del patrén que busca
cédigos postales que no cumplan con un formato de 5 digitos, todos numéricos.
En este caso, P1 se instancia como dbo:postalCode, el NOP como el operador
de negacién ! y REGEXP como la expresién regular ~[0-9]1{5}$. No parece
muy natural pensar en casos donde no se utilice la variable NOP, y en los que,
en cambio, la expresion regular capture violaciones del formato esperado, pero
por completitud brindamos un ejemplo en el Listing 4.7. En este caso no se
instancia la variable NOP, y se utiliza como expresién regular [a-zA-Z]+, que
captura cualquier cardcter alfabético en el valor (y por consiguiente, cualquier
resultado encontrado irfa en contra del formato esperado).

SELECT DISTINCT ?s
WHERE {

?s dbo:postalCode 7value
FILTER ( !regex(str(?value), ~“[0-9]1{5}$) )

Listing 4.6: Patron MATCH - Ejemplo 1

SELECT DISTINCT 7?s
WHERE {
?s dbo:postalCode 7value
FILTER ( regex(str(?value), ~[a-zA-Z]+) )

Listing 4.7: Patron MATCH - Ejemplo 2

Definicién de la métrica: Como cada instanciacion de este patron se evalia
a partir de la definicién de la propiedad referenciada por P1, definiremos la
métrica con granularidad Propiedad y asociada a P1. Ademds, consideramos
la métrica de tipo booleano, donde los valores que una evaluacién de ella puede
tomar son 0 o 1. Esto implica nuevamente que tengamos que reescribir el método
de medicién para poder obtener un valor de este estilo. El Listing 4.8 muestra
la definicién de este nuevo método:

ASK {

?s %%P1%% 7value
FILTER ( %%NOPY%%regex (str(?value), %%REGEXP%%) )
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Listing 4.8: Patrén MATCH asociado a la métrica

Como buscamos obtener un valor numérico para las métricas, nuevamente el
resultado se computa como el complemento del valor numérico correspondiente
al booleano retornado. Esto es, 1 — resultado, donde resultado es 1 si la con-
sulta devuelve true, y 0 en caso contrario.

La Tabla 4.5 presenta la dimension y factor a la que corresponde esta métrica,
el tipo de resultado, la granularidad a la que corresponde, y las variables que
son necesarias instanciar para aplicarla.

Dimensién Consistencia

Factor Consistencia

Resultado Booleano (0 6 1)

Granularidad Propiedad

Variables P,: owl:DatatypeProperty.
NOP: Operador de negacién ! (opcional).
REGEX P: expresién regular a chequear.

Tabla 4.5: Patrén MATCH

Métrica basada en el patrén LITRAN

El patréon LITRAN se basa en el chequeo de una restriccién de rango sobre
una propiedad dada asociada a una clase, también dada. Al igual que en el caso
MATCH, la comparacion de valores puede darse de forma natural o negada. Lo
que este patrén busca son valores que queden por fuera del rango definido (en
caso de estar usando la negacién) o dentro de él, siendo el rango el complemento
de lo que se espera que la propiedad cumpla (es decir, definiendo el rango de
valores no deseado). El Listing 4.9 presenta la consulta SPARQL que implementa
este patrén. T1 es la clase a la que la propiedad P1 a examinar se asocia, y
Vmin y Vmax definen las cotas inferior y superior del rango que se espera que
los valores de la propiedad cumplan (o0 no cumplan si no se usa la negacién).
Estos valores deben cumplir que su rango sean valores del mismo datatype. NOP
nuevamente es opcional, y en caso de estar instanciado representa el operador
de negacion !.

SELECT DISTINCT ?s WHERE {

?s rdf:type %AT1%% .

s 7s %hAPL%Y% ?value

FILTER (%%NOP%% (?value < %%Vmin%% || ?value > %%Vmax%%) }

Listing 4.9: Patréon LITRAN

La instanciacién de variables mostrada en el Listing 4.10), encuentra perso-
nas (instancias de dbo:Person) cuya altura (dbo:height) esté por debajo de
0,4 o sea mayor a 2,5. La seméantica que busca comprobarse a nivel del grafo
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es que no existan personas con alturas por debajo o por encima de los valores
mencionados.

SELECT DISTINCT ?s WHERE {

?s rdf:type dbo:Person

?s dbo:height 7?value
FILTER (?value < 0.4 || ?value > 2.5) }

Listing 4.10: Patréon LITRAN

Definiciéon de la métrica: En este caso, si bien la restriccion de rango se
verifica contra la propiedad denotada por la variable P1, dicha propiedad esté
ligada a la existencia de un sujeto de tipo T1, donde T'1 se instancia como una
clase. Por esta razon, definiremos la métrica con granularidad de Clase y asocia-
da a T1. En el caso de este patréon, consideramos la métrica de tipo ratio, siendo
su valor un nimero entre 0 y 1. Dado que el ratio es una comparaciéon entre
valores, necesitamos definir qué queremos comparar en relacién a qué otra cosa,
que ademas deberan ser valores numéricos. La consulta mostrada en el Listing
4.9 devuelve recursos, por lo que requiere ser modificada para devolver valores
numeéricos, como se muestra en el Listing 4.11. El comparador que usaremos
para calcular el ratio son los resultados de la consulta definida en 4.12. A esta
ultima la denominamos la consulta de universo (en el cédigo: universe_query)
y lo que hace es devolver la cantidad de instancias pertenecientes a la clase T1.
SELECT COUNT (DISTINCT ?s) AS ?count
WHERE {

?s rdf:type %AT1%%

?s %AWP1%% ?value

FILTER (%%NOP%%(?value < %%Vmin%% || ?value > %%Vmax%%))

Listing 4.11: Patrén LITRAN asociado a la métrica

SELECT COUNT (DISTINCT ?s) AS ?universe

WHERE { ?s rdf:type %WT1%% . }

Listing 4.12: Consulta para comparar resultado de la métrica asociada al patrén
LITRAN

El valor de las evaluaciones para esta métrica se computa entonces como
los resultados obtenidos de la consulta del Listing 4.11 (a la que llamaremos
resultado_patron) sobre los resultados obtenidos de 4.12 (resultado_universo).
Notar que como 4.11 cuenta la cantidad de recursos que incumplen la restriccion
de rango que se quiere comprobar, lo que nos interesa obtener es el complemen-
to del ratio calculado. Nos queda entonces que el resultado para una métrica
asociada al patrén LITRAN es:

resultado_patron

resultado =1 — -
resultado_universo
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La Tabla 4.6 presenta la dimensién y factor a la que corresponde esta métrica,
el tipo de resultado, la granularidad a la que corresponde, y las variables que
son necesarias instanciar para aplicarla.

Dimensién Consistencia

Factor Consistencia

Resultado Ratio [0,1]

Granularidad Clase

Variables T1: rdfs:Class 6 owl:Class.

P1: owl:DatatypeProperty.

NOP: Operador de negacién ! (opcional).
Vmin: Cota inferior del rango a chequear.
Vinaz: Cota superior del rango a chequear.

Tabla 4.6: Patrén LITRAN

Métrica basada en el patréon TYPEDEP

Este patron se construye con el propédsito de detectar incumplimientos de
implicancia entre clases. Asumiendo que se sabe que deberia cumplirse que todas
las instancias de una cierta clase T1 son también instancias de la clase T2, la
consulta de TYPEDEP busca instancias de tipo (rdf:type) T1 que no sean
instancias de tipo T2. El Listing 4.13 muestra dicha consulta, donde las variables
que representan a las clases mencionadas son T1 y T2.

Identifica las instancias que no cumplen las restricciones de implicancia entre
clases. Especificamente, devuelve las instancias que pertenecen a una clase T1
pero no estan declaradas como pertenecientes a la clase T2.

SELECT DISTINCT ?s WHERE {
?s rdf:type %AT1%% .
; FILTER NOT EXISTS { 7s rdf:type %%T2%% } }

Listing 4.13: Patron TYPEDEP

Definiciéon de la métrica: En este caso, la restricciéon de implicancia se ve-
rifica entre las clases denotadas por las variables T1 y T2. Dado que estamos
evaluando el cumplimiento de una restriccién sobre una clase en relaciéon con
otra, definiremos la métrica con granularidad de Clase y asociada a T1. Al igual
que en el caso del patrén LITRAN, consideramos la métrica de tipo ratio, siendo
su valor un nimero entre 0 y 1.

Para calcular el ratio, se requiere comparar la cantidad de instancias que in-
cumplen con el total de instancias pertenecientes a la clase T1. La consulta del
Listing 4.13 devuelve recursos que incumplen la restriccién, por lo que debe
ser modificada para devolver un valor numérico, como se muestra en el Listing
4.14.
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El comparador que usaremos para calcular el ratio son los resultados de la
consulta de universo definida en el Listing 4.15, que devuelve la cantidad de
instancias pertenecientes a la clase T1.
SELECT COUNT (DISTINCT ?s) AS 7count WHERE {

?s rdf:type %WAT1%% .

FILTER NOT EXISTS {

?s rdf:type %AT2%%
}

Listing 4.14: Patréon TYPEDEP asociado a la métrica

SELECT COUNT (DISTINCT ?s) AS ?universe

WHERE { ?s rdf:type %WT1%% . }

Listing 4.15: Consulta para comparar resultado de la métrica asociada al patrén
TYPEDEP

El valor de las evaluaciones para esta métrica se computa entonces como
los resultados obtenidos de la consulta del Listing 4.14 (a la que llamaremos
resultado_patron) sobre los resultados obtenidos de 4.15 (resultado_universo).
Notar que como 4.14 cuenta la cantidad de recursos que incumplen la restriccién
de rango que se quiere comprobar, lo que nos interesa obtener es el complemen-
to del ratio calculado. Nos queda entonces que el resultado para una métrica
asociada al patrén TYPEDEP es:

resultado_patron

resultado =1 — -
resultado_universo

La Tabla 4.7 presenta la dimension y factor a la que corresponde esta métrica,
el tipo de resultado, la granularidad a la que corresponde, y las variables que
son necesarias instanciar para aplicarla.

Dimensién Consistencia

Factor Consistencia

Resultado Ratio [0,1]

Granularidad Clase (conjunto {T'1, T2})

Variables T1: rdfs:Class 6 owl:Class.
T?2: rdfs:Class 6 owl:Class.

Tabla 4.7: Patréon TYPEDEP

Métrica basada en el patrén TYPRODEP

Este patron se basa en verificar que una instancia de una clase determinada
posea al menos una propiedad esperada. Asumiendo que es de esperarse que, si
una instancia s es de tipo T7, s esté asociada al menos a un recurso mediante la
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propiedad Pp, la ausencia de una tripla <s, P1, o> indica una posible inconsis-
tencia o falta de informacién relevante. Este patrén permite identificar recursos
que no cumplen con esta restriccién.

En el Listing 4.16 se presenta una consulta SPARQL que implementa este
patrén, donde T3 representa la clase esperada y P; la propiedad obligatoria.
SELECT DISTINCT ?s WHERE {

?s rdf:type %WAT1%% .
FILTER NOT EXISTS { ?s %%P1%% 7o}

Listing 4.16: Patron TYPRODEP

A modo de ejemplo, en DBpedia, los recursos de la clase dbo:Place suelen
tener una propiedad geo:lat que indica su latitud geografica. Si instanciamos
en el patrén, como se aprecia en 4.17, las variables 77 con dbo:Place y P con
geo:lat, podemos detectar aquellas instancias de lugares en DBpedia que ca-
recen de esta informacion.

SELECT DISTINCT ?s WHERE {
?s rdf:type dbo:Place
FILTER NOT EXISTS { 7s geo:lat 7o}

Listing 4.17: Ejemplo TYPRODEP

Definicién de la métrica: En este caso, la restricciéon se verifica sobre la
propiedad denotada por la variable P1, la cual esta ligada a la existencia de
un sujeto de tipo T1. Por esta razén, definiremos la métrica con granularidad
de Clase y asociada a T1. Al igual que en los casos anteriores, consideramos la
métrica de tipo ratio, siendo su valor un nimero entre 0 y 1.

Para calcular el ratio, se requiere comparar la cantidad de instancias que no
poseen la propiedad esperada con el total de instancias pertenecientes a la clase
T1.

La consulta del Listing 4.16 devuelve recursos que incumplen la restriccién, por
lo que debe ser modificada para devolver un valor numérico, como se muestra
en el Listing 4.18. El comparador que usaremos para calcular el ratio son los
resultados de la consulta de universo definida en el Listing 4.19, que devuelve
la cantidad de instancias pertenecientes a la clase T1.

SELECT COUNT (DISTINCT ?s) AS ?count WHERE {

?s rdf:type %AT1%% .
FILTER NOT EXISTS { ?s %%P1%% 7o}

Listing 4.18: Patron TYPRODEP asociado a la métrica
SELECT COUNT (DISTINCT ?s) AS Zuniverse

WHERE { ?s rdf:type %%T1%% . }

Listing 4.19: Consulta para comparar resultado de la métrica asociada al patrén
TYPRODEP
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El valor de las evaluaciones para esta métrica se computa entonces como
los resultados obtenidos de la consulta del Listing 4.18 (a la que llamaremos

resultado_patron) sobre los resultados obtenidos de 4.19 (resultado_universo).

Notar que como 4.18 cuenta la cantidad de recursos que incumplen la restriccion
de rango que se quiere comprobar, lo que nos interesa obtener es el complemen-
to del ratio calculado. Nos queda entonces que el resultado para una métrica
asociada al patrén TYPRODEP es:

resultado_patron
resultado =1 —

resultado_universo

Por 1ltimo, la Tabla 4.8 presenta la dimensién y factor a la que corresponde
esta métrica, el tipo de resultado, la granularidad a la que corresponde, y las
variables que son necesarias instanciar para aplicarla.

Dimensién Completitud

Factor Completitud de Propiedad

Resultado Ratio [0,1]

Granularidad Clase

Variables T1: rdfs:Class 6 owl:Class.
P1l: rdfs:Property & owl:DatatypeProperty &6
owl:0bjectProperty

Tabla 4.8: Patron TYPRODEP

Métrica basada en el patrén PVT

Este patron se utiliza para verificar restricciones de clasificacion de recursos
a través de los valores literales de ciertas propiedades. Permite comprobar si
los recursos que tienen un valor literal particular en una propiedad (especifica-
da como Pp) estédn correctamente clasificados o agrupados segin los valores de
otras propiedades (P,). Si un recurso tiene un valor en P; que corresponde a
V1, pero no tiene la propiedad P», se considera una violacién de la restriccion de
clasificacién. En el Listing 4.20 se presenta la consulta SPARQL que implementa
este patrén.

SELECT DISTINCT ?s WHERE
{
?s WAPLA% KAVLAY .
FILTER NOT EXISTS { ?s %%P2%% ?p }

Listing 4.20: Patréon PVT

Un ejemplo de aplicacion del patrén PVT se puede observar cuando se veri-
fica que los recursos que pertenecen a la categoria dbc:1907_births (recursos
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relacionados con personas nacidas en 1907) deben necesariamente tener la pro-
piedad dbo:birthDate (fecha de nacimiento). Esto se debe a que, segin las
reglas del conjunto de datos, cualquier recurso que esté clasificado como una
persona nacida en 1907 deberia tener una fecha de nacimiento asociada.

Para instanciar el patrén, la propiedad P; seria dbo:birthDate y el valor V;
seria la fecha de nacimiento asociada. La propiedad Ps seria dbo:birthDate, la
cual deberia existir para todos los recursos que tienen la propiedad dbo: category
con el valor dbc:1907_births. En el Listing 4.21 se muestra la consulta instan-
ciada.

SELECT DISTINCT ?s WHERE
2 {
3 ?s dbo:category dbc:1907 _births

FILTER NOT EXISTS { ?s dbo:birthDate ?p }

Listing 4.21: Ejemplo patréon PVT
No se incluye una métrica asociada a este patréon en la solucion.

Motivo de descarte: La métrica asociada al patréon PVT fue descartada
dado que su uso depende de una clasificacién explicita y consistente de los re-
cursos en los datos, lo que no siempre estd disponible o claramente definido en
todos los conjuntos de datos RDF. Ademas, la restriccién de tener una pro-
piedad adicional para recursos clasificados de una manera especifica puede no
aplicarse de manera universal, lo que limita su utilidad general.

Si bien esta métrica se descarta, durante su proceso de evaluacién se definie-
ron gran parte de las caracteristicas que la componen. Por ello, en la Tabla 4.9
se presentan dichas caracteristicas, con el objetivo de facilitar su futura imple-
mentacion en caso de que sea de interés incluirla en algin escenario en particular.

Dimensién Consistencia

Factor Consistencia

Resultado No aplica (métrica descartada)

Granularidad Propiedad

Variables P;: owl:DatatypeProperty cuyos valores literales clasifi-

can los recursos de alguna manera

propiedad

plan que el valor de la propiedad P; es V;

V1: Valor literal que caracteriza cierta agrupacién para la

Ps,: Propiedad que deberia existir para los recursos que cum-

Tabla 4.9: Patréon PVT

Métrica basada en el patrén TRIPLE
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Este patron se utiliza para encontrar triplas que podrian ser errores o in-
dicativos de problemas (bad smells) en los datos, basdndose en la verificacién
de ciertos valores asociados a una propiedad. Este patrén es util en grafos de
conocimiento cuando se sabe que ciertas propiedades pueden indicar problemas
o inconsistencias. En el Listing 4.22 se presenta la consulta SPARQL que im-
plementa este patrén, donde P es la propiedad evaluada y V; es el valor que
puede ser un literal o un recurso, dependiendo del contexto.

SELECT DISTINCT ?s WHERE { ?s %%P1%% %%V1%% 3
Listing 4.22: Patréon TRIPLE

En este caso, si el patrén se utiliza con dbp:wikiPageUsesTemplate como
propiedad y el valor dbt:Inconsistent_citations, la consulta encuentra re-
cursos que contienen la plantilla de citas inconsistentes extraida de Wikipedia.
En el Listing 4.23 se muestra la consulta instanciada.

SELECT DISTINCT ?s WHERE { ?s dbp:wikiPageUsesTemplate dbt:
Inconsistent_citations 1}

Listing 4.23: Ejemplo patrén TRIPLE

No se incluye una métrica asociada a este patrén en la solucién.

Motivo de descarte: La métrica TRIPLE fue descartada debido a que su
aplicabilidad depende demasiado del dominio de los datos y no proporciona una
validacién automaética significativa para todos los casos. Aunque puede detectar
ciertos problemas o bad smells, su generalizacion a diferentes conjuntos de datos
es limitada.

Si bien esta métrica se descarta, durante su proceso de evaluacién se definie-
ron gran parte de las caracteristicas que la componen. Por ello, en la Tabla 4.10
se presentan dichas caracteristicas, con el objetivo de facilitar su futura imple-
mentacion en caso de que sea de interés incluirla en algiin escenario en particular.

Dimensién Exactitud

Factor Exactitud Seméntica

Resultado No aplica (métrica descartada)

Granularidad Propiedad

Variables P;: rdfs:Property 6 owl:DatatypeProperty
owl:0ObjectProperty.
Vi: Valor que puede ser literal o no

Tabla 4.10: Patréon TRIPLE

Métrica basada en el patron ONELANG
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Este patrén busca identificar valores literales que tienen mas de una etiqueta
de lenguaje asociada para el mismo lenguaje. De acuerdo con el RFC 5646 que
describe el uso de las etiquetas de lenguaje, es importante que cada valor literal
solo tenga una unica etiqueta de lenguaje asociada. El uso de miltiples etiquetas
para el mismo lenguaje puede generar inconsistencias en los datos. Este patron
hace uso de la funcién lang de SPARQL, que permite extraer la etiqueta de
lenguaje asociada a un valor literal. E1 RFC completo que describe el uso de las
etiquetas de lenguaje se puede encontrar en el siguiente enlace: RFC 5646. En
cuanto a la funcién lang de SPARQL, la documentacién oficial esté disponible
aqui.

En el Listing 4.24 se presenta la consulta SPARQL que implementa este patrén,
donde P; es la propiedad evaluada y Vi es el valor literal del lenguaje que se
verifica.

SELECT DISTINCT ?s WHERE {
?s hhPL1%% 7c
BIND ( lang(?c) AS 71 )
FILTER ( isLiteral(?c) && lang (?c) = %%V1%%)

5 }
; GROUP BY 7s
7 HAVING (COUNT (?1) > 1)

Listing 4.24: Patron ONELANG

A modo de ejemplo, en un conjunto de datos RDF, el nombre de una persona
puede estar representado en inglés con una propiedad foaf :name. Si se instancia
la propiedad foaf:name con el valor de idioma en (inglés), esta deberia tener
solo una etiqueta de idioma asociada. Si el valor literal tiene més de una etiqueta
de lenguaje asociada para el mismo idioma, la consulta del patrén detectaria
este problema. En el Listing 4.25 se muestra la consulta instanciada:

SELECT DISTINCT ?s WHERE {
?s foaf:name 7c
BIND ( lang(?c) AS 71 )
FILTER ( isLiteral(?c) && lang (7c) = "en")

5

GROUP BY 7s

7 HAVING (COUNT (?1) > 1)

Listing 4.25: Ejemplo patrén ONELANG

Definicién de la métrica: En este caso, la restriccion de exactitud se verifica
sobre los valores literales asociados a la propiedad denotada por la variable
P1, los cuales deben poseer una tnica etiqueta de lenguaje para un mismo
idioma. Debido a que esta métrica se evaltia sobre propiedades en lugar de clases,
definiremos su granularidad como Propiedad. Adema&s, consideramos la métrica
de tipo booleano, donde los valores que una evaluacién de ella puede tomar son
0 o 1. Esto implica que tengamos que reescribir el método de medicién para
poder obtener un valor de este estilo, mediante el comando ASK de SPARQL. El
Listing 4.26 muestra la definicién de este nuevo método.
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N}

ASK {
SELECT DISTINCT ?s WHERE {
?s %%P1%% ?c BIND ( lang(?c) AS ?1 ) FILTER ( isLiteral(?c)
&& lang (?c) = %WV1%%)
}
GROUP BY 7?s HAVING (COUNT (71) > 1)

Listing 4.26: Patrén ONELANG asociado a la métrica

Como buscamos obtener un valor numérico para las métricas, nuevamente el
resultado se computa como el complemento del valor numérico correspondiente
al booleano retornado. Esto es, 1 — resultado, donde resultado es 1 si la con-
sulta devuelve true, y 0 en caso contrario.

Por 1ultimo, la Tabla 4.11 presenta la dimensién y factor a la que corresponde
esta métrica, el tipo de resultado, la granularidad a la que aplica y las variables
necesarias para su aplicacién.

Dimensién Exactitud

Factor Exactitud sintactica

Resultado Booleano (0 6 1)

Granularidad Propiedad

Variables P1: owl:DatatypeProperty.
V'1: Valor literal que identifica el lenguaje, por ejemplo “en”
para inglés.

Tabla 4.11: Patrén ONELANG

Métrica basada en el patrén RDFSDOMAIN

Este patrén se basa en verificar que la atribucién de una propiedad a un
sujeto sea valida, es decir, que la clase del sujeto pertenezca al dominio de la
propiedad atribuida. En un conjunto de datos RDF bien estructurado, las pro-
piedades deben estar asociadas a un dominio especifico, y los sujetos a los que
se les asignan estas propiedades deben ser instancias de las clases que forman
parte de dicho dominio. Este patrén permite identificar recursos donde los suje-
tos no cumplen con esta restricciéon. En el Listing 4.27 se presenta una consulta
SPARQL que implementa este patron, donde P; es la propiedad evaluada y Tj
es la clase que debe pertenecer el sujeto.

Nota: El template escrito en (Kontokostas y cols., 2014) utiliza una variable
OP que se entiende que es un error de tipeo, ya que no se explica su uso ni tiene
sentido en la consulta en si. A continuacién se presenta la consulta modificada.
SELECT DISTINCT ?s WHERE {

?s WAPL%% ?v
FILTER NOT EXISTS {

?s rdf:type 7t

7t rdfs:subClass0f %%T1%% .
}
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FILTER NOT EXISTS {?s rdf:type %%T1%% }

Listing 4.27: Patron RDFSDOMAIN

A modo de ejemplo, en DBpedia, la propiedad dbo:dissolved deberia atri-
buirse tnicamente a instancias de la clase dbo:SoccerClub, ya que representa
la fecha en la que un club de fttbol se disolvié. Si instanciamos en el patrén la
propiedad dbo:dissolved y la clase dbo:SoccerClub, podemos detectar recur-
sos que contienen sujetos incorrectos. En el Listing 4.28 se muestra la consulta
instanciada:

SELECT DISTINCT ?s WHERE {
?s dbo:dissolved ?v .
FILTER NOT EXISTS {
?s rdf:type 7t
?t rdfs:subClass0f dbo:SoccerClub

}
FILTER NOT EXISTS {?s rdf:type dbo:SoccerClub }

Listing 4.28: Ejemplo RDFSDOMAIN

En este caso, si la consulta devuelve resultados, significaria que existen su-
jetos a los que se les ha atribuido la propiedad dbo:dissolved pero que no son
instancias de dbo:SoccerClub, lo que podria indicar una inconsistencia en los
datos.

No se incluye una métrica asociada a este patrén en la solucién.

Motivo de descarte: La métrica RDFSDOMAIN fue descartada debido a
la falta de definicién explicita del dominio de las propiedades en muchos con-
juntos de datos RDF. En muchos casos, las propiedades no tienen un dominio
declarado formalmente, lo que limita la efectividad de la métrica para detectar
posibles inconsistencias.

Si bien esta métrica se descarta, durante su proceso de evaluacién se definie-
ron gran parte de las caracteristicas que la componen. Por ello, en la Tabla 4.12
se presentan dichas caracteristicas, con el objetivo de facilitar su futura imple-
mentacién en caso de que sea de interés incluirla en algiin escenario en particular.

Dimension Consistencia

Factor Consistencia

Resultado No aplica (métrica descartada)

Granularidad Propiedad

Variables P;:  rdfs:Property 6 owl:DatatypeProperty 6
owl:0bjectProperty
Ty: Clase a la que pertenece

Tabla 4.12: Patron RDFSDOMAIN
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Meétrica basada en el patron RDFSRANGE

Este patron se basa en verificar que el objeto de una tripla pertenezca al
rango definido para la propiedad utilizada. En un conjunto de datos RDF bien
estructurado, cada propiedad debe estar asociada a un rango especifico, y los
valores asignados a dicha propiedad deben ser instancias de la clase correspon-
diente. Este patrén permite identificar recursos cuyos valores no cumplen con
esta restriccion. En el Listing 4.29 se presenta una consulta SPARQL que imple-
menta este patrén, donde P; es la propiedad evaluada y Tj es la clase esperada
para el objeto.

Nota: El template escrito en (Kontokostas y cols., 2014) utiliza una variable
OP que se entiende que es un error de tipeo, ya que no se explica su uso ni tiene
sentido en la consulta en si.

SELECT DISTINCT ?s WHERE {
?s %WP1%% ?c
FILTER NOT EXISTS {
?c rdf:type 7t
?t rdfs:subClassO0f %%T1%% .
}
FILTER NOT EXISTS {?c rdf:type %%T1%% }

Listing 4.29: Patrén RDFSRANGE

A modo de ejemplo, en DBpedia, la propiedad dbo:dean deberia referirse
unicamente a instancias de la clase dbo:Person, ya que representa el decano de
una institucién educativa. Si instanciamos en el patrén la propiedad dbo:dean
y la clase dbo:Person, podemos detectar recursos que contienen valores inco-
rrectos. En el Listing 4.30 se muestra la consulta instanciada:

SELECT DISTINCT ?s WHERE {
?s dbo:dean 7c
FILTER NOT EXISTS {
?c rdf:type 7t
7?7t rdfs:subClass0f dbo:Person .

}
FILTER NOT EXISTS {?c rdf:type dbo:Person }

Listing 4.30: Ejemplo RDFSRANGE

En este caso, si la consulta devuelve resultados, significaria que existen re-
cursos donde el decano asignado no es una instancia de dbo:Person, lo que
podria indicar una inconsistencia en los datos.

No se incluye una métrica asociada a este patrén en la solucidn.

Motivo de descarte: La métrica basada en el patrén RDFSRANGE fue
descartada debido a la falta de especificacion de restricciones de rango en muchos
conjuntos de datos RDF. En la préactica, no todas las propiedades en modelos
RDF tienen un rango definido explicitamente, lo que limita la aplicabilidad de
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esta métrica.

Si bien la métrica se descarta, durante su proceso de evaluacién se definie-
ron gran parte de las caracteristicas que la componen. Por ello, en la Tabla
4.13 se presentan dichas caracteristicas, con el objetivo de facilitar su futura
implementaciéon en caso de que sea de interés incluirla en algin escenario en
particular.

Dimensién Consistencia

Factor Consistencia

Resultado No aplica (métrica descartada)

Granularidad Propiedad

Variables P;:  rdfs:Property 6 owl:DatatypeProperty
owl:0bjectProperty.
Ty: Clase a la que pertenece

Tabla 4.13: Patréon RDFSRANGE

Meétrica basada en el patron RDFSRANGED

Este patron se basa en verificar que los valores asociados a una DataProperty
pertenezcan al tipo de dato esperado segin la definicién del modelo de datos.
En un conjunto de datos RDF bien estructurado, cada DataProperty debe tener
valores dentro del rango especificado por un Datatype concreto. Este patrén
permite identificar recursos cuyos valores no cumplen con esta restriccién. En
el Listing 4.31 se presenta una consulta SPARQL que implementa este patron,
donde P, es la propiedad evaluada y D es el tipo de dato esperado.

SELECT DISTINCT ?s WHERE {
?s WAPL%% 7c.
FILTER (DATATYPE (7?c) != %%D1%%)

Listing 4.31: Patrén RDFSRANGED

A modo de ejemplo, en DBpedia, la propiedad dbo:certificationDate de-
beria contener tinicamente valores de tipo xsd:date, ya que representa fechas de
certificacion. Si instanciamos en el patrén la propiedad dbo:certificationDate
y el tipo de dato xsd:date, podemos detectar recursos que contienen valores
con un formato incorrecto. En el Listing 4.32 se muestra la consulta instanciada:
SELECT DISTINCT ?s WHERE {

?s dbo:certificationDate ?c.
FILTER (DATATYPE (?7c) != xsd:date)

Listing 4.32: Ejemplo RDFSRANGED

En este caso, si la consulta devuelve resultados, significaria que existen re-
cursos con valores de dbo:certificationDate que no son del tipo xsd:date,
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lo que podria indicar inconsistencias en los datos.
No se incluye una métrica asociada a este patrén en la solucién.

Motivo de descarte: La métrica basada en el patron RDFSRANGED fue
descartada debido a la baja especificacion de restricciones de tipo en muchos
conjuntos de datos RDF. En la practica, los modelos de datos RDF no siempre
declaran explicitamente los rangos de las propiedades de datos, lo que impide
una validacién automaética efectiva.

Si bien la métrica se descarta, durante su proceso de evaluacién se definie-
ron gran parte de las caracteristicas que la componen. Por ello, en la Tabla
4.14 se presentan dichas caracteristicas, con el objetivo de facilitar su futura
implementacion en caso de que sea de interés incluirla en algiin escenario en
particular.

Dimensién Consistencia

Factor Consistencia

Resultado No aplica (métrica descartada)

Granularidad Propiedad

Variables P;: owl:DatatypeProperty.
D;: Datatype al que debe pertenecer el literal asociado a
P

Tabla 4.14: Patron RDFSRANGED

Métrica basada en el patréon INVFUNC

Este patron verifica restricciones de unicidad para el valor de una propie-
dad en un conjunto de datos RDF. En un modelo de datos bien estructurado,
una propiedad que deberia ser unica no debe tener el mismo valor asociado a
diferentes instancias. Este patréon permite identificar recursos que violan esta
restriccién. En el Listing 4.33 se presenta una consulta SPARQL que implemen-
ta este patron, donde P; es la propiedad evaluada y V; es un valor opcional
(denotado en la query con comentarios, que serfan lo que se necesita incluir en
la consulta original para agregar la comprobacién de valor).

SELECT DISTINCT ?a ?b WHERE {
?a %WAPL%% ?vi . # Ta %UPL%% hWVL%%

?b UUP1%Y% ?v2 . # ?b UWUPLYUY% AUVLI%Y .
FILTER ((str(?vl) = str(?v2)) && (?a !'= ?b))

5 F

Listing 4.33: Patrén INVFUNC
A modo de ejemplo, en DBpedia, cada recurso no deberia compartir la misma

pégina de inicio (foaf :homepage) con otro recurso. En el Listing 4.34 se muestra
la consulta instanciada:
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SELECT DISTINCT 7a ?b WHERE {

?a foaf:homepage ?7vi

?b foaf:homepage 7v2

FILTER ((str(?vl) = str(?v2)) && (?a != ?b))
}

Listing 4.34: Ejemplo INVFUNC

En este caso, la consulta devuelve dos instancias diferentes, http://dbpedia
.org/resource/2020_Shimadzu_All_Japan_Indoor _Tennis_Championshipsyhttp://
dbpedia.org/resource/2019 Shimadzu A1l _Japan Indoor _Tennis_Championships,
que tienen la misma foaf:homepage http://alljapan-indoor-tennis.com/.

Definicion de la métrica: Dado que la restriccion de unicidad esta asocia-
da a una propiedad en particular, definiremos la métrica con granularidad de
Propiedad. Ademas, consideramos la métrica de tipo booleano, donde los valores
que una evaluacién de ella puede tomar son 0 o 1. Esto implica que tengamos
que reescribir el método de medicién para poder obtener un valor de este estilo,
mediante el comando ASK de SPARQL. El Listing 4.35 muestra la definicién de
este nuevo método.
ASK {
SELECT DISTINCT ?a ?b WHERE {
?a %%P1%% ?vl . ?b %%P1%% ?v2
FILTER ((str(?vl) = str(?v2)) && (?7a != ?b))

Listing 4.35: Patrén INVFUNC asociado a la métrica

Como buscamos obtener un valor numeérico para las métricas, nuevamente el
resultado se computa como el complemento del valor numérico correspondiente
al booleano retornado. Esto es, 1 — resultado, donde resultado es 1 si la con-
sulta devuelve true, y 0 en caso contrario.

Por ultimo, la Tabla 4.15 presenta la dimension y factor a la que corresponde
esta métrica, el tipo de resultado, la granularidad a la que corresponde y las
variables que son necesarias instanciar para aplicarla.

Dimensién Consistencia
Factor Consistencia
Resultado Booleano (0 6 1)
Granularidad Propiedad
Variables P;: owl:DatatypeProperty.
Vi: Valor literal asociado a P; (opcional).

Tabla 4.15: Patrén INVFUNC

Métrica basada en el patron OWLCARD
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Este patron se basa en verificar restricciones de cardinalidad sobre una pro-
piedad en un conjunto de datos RDF. En un modelo de datos bien estructurado,
una propiedad no deberia aparecer mas veces de lo permitido por una restriccion
de cardinalidad predefinida. Este patrén permite identificar recursos que violan
estas restricciones. En el Listing 4.36 se presenta una consulta SPARQL que
implementa este patrén, donde P; es la propiedad evaluada, OP es el operador
de comparacion, y Vi es el valor numérico de la restriccion.

SELECT DISTINCT ?s WHERE {
?s %WPL%% ?c

}

GROUP BY 7s

5 HAVING (COUNT(?c) %%OP%% %AWV1%%A)

[

oW

Listing 4.36: Patron OWLCARD

A modo de ejemplo, en DBpedia, cada recurso puede tener un maximo de
20 etiquetas rdfs : label, ya que la plataforma soporta 20 idiomas diferentes.
Si instanciamos en el patrén la propiedad rdfs:1label, el operador > y el valor
20, podemos detectar recursos que tienen mas etiquetas de las permitidas. En
el Listing 4.37 se muestra la consulta instanciada:

SELECT DISTINCT ?s WHERE
{ ?s rdfs:label ?c }
GROUP BY 7?s

HAVING (COUNT(?c) > 20)

Listing 4.37: Ejemplo OWLCARD

En este caso, la consulta podria devolver resultados si existen recursos que
superan el limite esperado de etiquetas, lo que indicaria una posible inconsis-
tencia en los datos.

No se incluye una métrica asociada a este patrén en la solucién.

Motivo de descarte: La métrica basada en el patrén OWLCARD fue des-
cartada debido a la falta de restricciones explicitas de cardinalidad en la mayoria
de los conjuntos de datos RDF, lo que limita su aplicabilidad préactica. En mu-
chos casos, las restricciones de cardinalidad no estdan formalmente definidas en
los modelos de datos utilizados, lo que impide validar autométicamente la co-
rreccién de los resultados obtenidos con este patrén. Ademas, la interpretacién
de violaciones de cardinalidad puede depender de criterios especificos del domi-
nio, lo que dificulta su uso generalizado en diferentes contextos.

Si bien la métrica se descarta, durante su proceso de evaluacién se definie-
ron gran parte de las caracteristicas que la componen. Por ello, en la Tabla
4.16 se presentan dichas caracteristicas, con el objetivo de facilitar su futura
implementacién en caso de que sea de interés incluirla en algtiin escenario en
particular.
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Dimension Consistencia

Factor Consistencia

Resultado No aplica (métrica descartada)
Granularidad Propiedad

Variables P;: owl:DatatypeProperty.

<=, >, >=, =, 1 =).
Vi: Valor numérico de la restricciéon cardinal.

OP: Operador de comparacién para la cardinalidad (<,

Tabla 4.16: Patrén OWLCARD

Métrica basada en el patrén OWLDISJC

Este patrén se basa en verificar que una instancia no pertenezca simultdnea-
mente a dos clases que hayan sido declaradas como disjuntas mediante el uso
del axioma owl:disjointWith. En un modelo de datos bien estructurado, si
una instancia s es de tipo T, no deberia ser también de tipo T5 si existe una
restricciéon de disjuncién entre ambas clases. Este patron permite identificar re-
cursos que violan esta restricciéon. En el Listing 4.38 se presenta una consulta
SPARQL que implementa este patrén, donde 77 y T» seran instanciadas por
clases declaradas como disjuntas.

SELECT DISTINCT ?s WHERE {
?s rdf:type %AT1%% .

3 ?s rdf:type %WT2%% .

N

}
Listing 4.38: Patrén OWLDISJC

A modo de ejemplo, en DBpedia, las clases dbo:Person y dbo:Place estin
declaradas como disjuntas. Si instanciamos en el patrén tal como se aprecia en
4.39 las variables T7 y T» con estas clases, podemos detectar recursos que han
sido asignados incorrectamente a ambas.

En particular, se puede observar que la consulta devuelve por ejemplo https://
dbpedia.org/page/Cannington_Camp que cumple:

<https://dbpedia.org/page/Cannington_Camp rdf:type dbo:Person>
<https://dbpedia.org/page/Cannington_Camp rdf:type dbo:Place>

SELECT DISTINCT ?s WHERE {
?s rdf:type dbo:Person

3 7s rdf:type dbo:Place

}
Listing 4.39: Ejemplo OWLDISJC

Definicién de la métrica: Dado que la restriccion de disjuncion esta asocia-
da a pares de clases, definiremos la métrica con granularidad de Clase. Ademaés,
consideramos la métrica de tipo booleano, donde los valores que una evaluacion
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N}

de ella puede tomar son 0 o 1. Esto implica que tengamos que reescribir el méto-
do de medicién para poder obtener un valor de este estilo, mediante el comando
ASK de SPARQL. El Listing 4.40 muestra la definiciéon de este nuevo método.
ASK {

?s rdf:type %4T1%% .
?s rdf:type %WAT2%% .

Listing 4.40: Patron OWLDISJC asociado a la métrica

Como buscamos obtener un valor numérico para las métricas, nuevamente el
resultado se computa como el complemento del valor numérico correspondiente
al booleano retornado. Esto es, 1 — resultado, donde resultado es 1 si la con-
sulta devuelve true, y 0 en caso contrario.

Por 1ultimo, la Tabla 4.17 presenta la dimensién y factor a la que corresponde
esta métrica, el tipo de resultado, la granularidad a la que corresponde, y las
variables que son necesarias instanciar para aplicarla.

Dimensién Consistencia

Factor Consistencia

Resultado Booleano (0 6 1)

Granularidad Clase (conjunto {71, T»})

Variables T): rdfs:Class 6 owl:Class.
T5: rdfs:Class 6 owl:Class.

Tabla 4.17: Patrén OWLDISJC

Métrica basada en el patréon OWLDISJP

Este patrén se basa en verificar que una misma instancia no pueda estar
relacionada con la misma entidad mediante dos propiedades declaradas como
disjuntas mediante la propiedad owl:disjointProperty. En un modelo de da-
tos bien estructurado, si una instancia s esta relacionada con un valor v a través
de la propiedad P;, no deberia estar relacionada con el mismo valor v a través
de la propiedad P; si existe una restricciéon de disjuncién entre ambas propie-
dades. Este patron permite identificar recursos que violan esta restriccion. En
el Listing 4.41 se presenta una consulta SPARQL que implementa este patrén,
donde P, y P, seran instanciadas por propiedades declaradas como disjuntas.
SELECT DISTINCT ?s WHERE {

?s hAPL%% ?v
7s UAP2%Y% 7v

Listing 4.41: Patrén OWLDISJP

A modo de ejemplo, en DBpedia, las propiedades dbo:bandMember y
dbo:birthPlace deberian ser disjuntas. Esta es una restriccién que un experto
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de dominio puede inferir, ya que DBpedia no define actualmente restriccio-
nes owl:disjointProperty. Si instanciamos en el patrén las variables P y
P, con estas propiedades, podemos detectar recursos que han sido asignados
incorrectamente a ambas. En particular, si la consulta devuelve resultados, sig-
nificaria que existen instancias que tienen la misma entidad relacionada tanto
por dbo:bandMember como por dbo:birthPlace, lo cual representa una incon-
sistencia. En el Listing 4.42 se muestra la consulta instanciada:

SELECT DISTINCT ?s WHERE {
?s dbo:bandMember ?7v .
?s dbo:birthPlace ?v .

Listing 4.42: Ejemplo OWLDISJP

En este caso, la consulta no devuelve resultados en DBpedia, lo que indica
que no hay violaciones de la restricciéon para estas propiedades.

Cabe destacar que OWL 1 no soporta restricciones de disjuncién entre pro-
perties, pero OWL 2 introduce la propiedad owl:propertyDisjointWith, lo
que permite expresar este tipo de restricciones de manera formal. En la he-
rramienta utilizada, se emplea OWL 2 para garantizar el nivel de expresividad
necesario en la implementacién de todas las métricas elegidas.

Definicion de la métrica: Dado que la restriccién de disjuncién estd asocia-
da a pares de propiedades, definiremos la métrica con granularidad de Propiedad.
Ademas, consideramos la métrica de tipo booleano, donde los valores que una
evaluacién de ella puede tomar son 0 o 1. Esto implica que tengamos que reescri-
bir el método de medicién para poder obtener un valor de este estilo, mediante
el comando ASK de SPARQL. El Listing 4.43 muestra la definicién de este nuevo
método.

ASK {
?s WAPL%% ?v
?s hWP2%%h TV .

Listing 4.43: Patréon OWLDISJP asociado a la métrica

Como buscamos obtener un valor numérico para las métricas, nuevamente el
resultado se computa como el complemento del valor numérico correspondiente
al booleano retornado. Esto es, 1 — resultado, donde resultado es 1 si la con-
sulta devuelve true, y 0 en caso contrario.

Por 1ltimo, la Tabla 4.18 presenta la dimensién y factor a la que corresponde
esta métrica, el tipo de resultado, la granularidad a la que corresponde y las

variables que son necesarias instanciar para aplicarla.
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Dimension Consistencia

owl:0bjectProperty.
P»:  rdfs:Property & owl:DatatypeProperty
owl:0bjectProperty (mismo tipo que Pp).

Factor Consistencia

Resultado Booleano (0 6 1)

Granularidad Propiedad (conjunto {P;, Pa})

Variables P;:  rdfs:Property 6 owl:DatatypeProperty ¢

6

Tabla 4.18: Patron OWLDISJP

Meétrica basada en el patron OWLASYMP

Este patrén se basa en verificar que una propiedad declarada como asimétri-
ca no se aplique de manera simétrica sobre dos recursos. Una propiedad es
asimétrica si, cuando se cumple para un par de recursos en una direccién, no
puede cumplirse en la direcciéon opuesta. En otras palabras, si existe una re-
lacién < aP1b >, no puede existir < bPja >. Este patréon busca identificar
instancias donde una propiedad definida como asimétrica es violada. El Listing
4.44 presenta una consulta SPARQL que implementa este patrén, donde P1 sera
instanciada por una propiedad declarada como asimétrica.

SELECT ?r1 WHERE {
?rl %APL1%% 7r2 .
?r2 %AP1%% 7ril

}

Listing 4.44: Patron OWLASYMP

A modo de ejemplo, si instanciamos en el patrén la variable P1 como dbo:child

tal que se aprecia en el Listing 4.45 , podemos detectar recursos donde un in-
dividuo aparece como hijo y padre de otro individuo, lo cual es una relacién
invélida en un modelo de datos bien estructurado.

La consulta asociada devuelve por ejemplo https://dbpedia.org/page/Carmen
_Calisto, que es hija (dbo:child) de si misma.

SELECT ?r1 WHERE {
?rl dbo:child ?7r2
?r2 dbo:child ?7ri1
}

Listing 4.45: Ejemplo OWLASYMP

Cabe destacar que OWL 1 no soporta restricciones de asimetria, pero OWL 2
introduce la propiedad owl:AsymmetricProperty, lo que permite expresar este
tipo de restricciones de manera formal. En la herramienta utilizada, se emplea
OWL 2 para garantizar el nivel de expresividad necesario en la implementacion
de todas las métricas elegidas.
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Definicién de la métrica: Dado que la restriccién de asimetria estd asociada
a una propiedad, definiremos la métrica con granularidad de Propiedad. Ademas,
consideramos la métrica de tipo booleano, donde los valores que una evaluacion
de ella puede tomar son 0 o 1. Esto implica que tengamos que reescribir el
método de medicién para poder obtener un valor de este estilo, mediante el
comando ASK de SPARQL. El Listing 4.46 muestra la definicién de este nuevo
método.

ASK {

?r1 %%P1%% ?7r2
?r2 %%P1%% ?ri

Listing 4.46: Patron OWLASYMP asociado a la métrica

Como buscamos obtener un valor numeérico para las métricas, nuevamente el
resultado se computa como el complemento del valor numérico correspondiente
al booleano retornado. Esto es, 1 — resultado, donde resultado es 1 si la con-
sulta devuelve true, y 0 en caso contrario.

Por ultimo, la Tabla 4.19 presenta la dimensiéon y factor a la que corresponde
esta métrica, el tipo de resultado, la granularidad a la que corresponde, y las
variables que son necesarias instanciar para aplicarla.

Dimensién Consistencia

Factor Consistencia

Resultado Booleano (0 6 1)
Granularidad Propiedad

Variables P,: owl:0bjectProperty.

Tabla 4.19: Patrén OWLASYMP

Métrica basada en el patrén OWLIRREFL

Este patron se basa en verificar que una propiedad declarada como irreflexiva
no se aplique sobre un mismo recurso. Una propiedad es irreflexiva si no puede
relacionar un recurso consigo mismo. Este patréon busca identificar instancias
donde una propiedad definida como irreflexiva es violada, es decir, donde un
mismo recurso aparece como sujeto y objeto de dicha propiedad. El Listing 4.47
presenta una consulta SPARQL que implementa este patrén, donde P1 serd
instanciada por una propiedad declarada como irreflexiva.

SELECT DISTINCT ?s WHERE { ?s %%P1%% ?s . }
Listing 4.47: Patron OWLIRREFL

A modo de ejemplo, si instanciamos en el patrén la variable P1 como
dbo:parent tal como se aprecia en el Listing 4.48 , podemos detectar recur-
sos donde el valor asociado a dbo:parent es el mismo recurso, es decir, un
individuo que aparece como su propio padre.

58



Esta consulta devuelve varias instancias, entre ellas https://dbpedia.org/
page/Chel _Diokno, cuyo dbo:parent es el mismo recurso.

SELECT DISTINCT ?s WHERE { ?s dbo:parent ?s . }
Listing 4.48: Ejemplo OWLIRREFL

Definicién de la métrica: Dado que la restriccién de irreflexividad esta aso-
ciada a una propiedad, definiremos la métrica con granularidad de Propiedad.
Ademaés, consideramos la métrica de tipo booleano, donde los valores que una
evaluacién de ella puede tomar son 0 o 1. Esto implica que tengamos que reescri-
bir el método de medicién para poder obtener un valor de este estilo, mediante
el comando ASK de SPARQL. El Listing 4.49 muestra la definicién de este nuevo
método.
ASK {

?s hAPL1%% ?s
}

Listing 4.49: Patrén OWLIRREFL asociado a la métrica

Como buscamos obtener un valor numérico para las métricas, nuevamente el
resultado se computa como el complemento del valor numérico correspondiente
al booleano retornado. Esto es, 1 — resultado, donde resultado es 1 si la con-
sulta devuelve true, y 0 en caso contrario.

Por ultimo, la Tabla 4.20 presenta la dimension y factor a la que corresponde
esta métrica, el tipo de resultado, la granularidad a la que corresponde, y las
variables que son necesarias instanciar para aplicarla.

Dimensién Consistencia

Factor Consistencia

Resultado Booleano (0 6 1)
Granularidad Propiedad

Variables P;: owl:0bjectProperty.

Tabla 4.20: Patrén OWLIRREFL

4.3.2. Meétricas consideradas del trabajo Structural Qua-
lity Metrics to Evaluate Knowledge Graph Quality

A continuacion se presentan las métricas consideradas del trabajo menciona-
do. En este caso, dos de las métricas presentadas por los autores forman parte
de la solucién propuesta por este proyecto.

Métrica basada en instantiated class ratio

Esta métrica se basa en la proporcién de qué tan usadas son las clases. Es
un indicador de qué tan bien (o qué tanto) estan siendo usadas las clases. En
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Listing 4.50 se presenta la consulta SPARQL utilizada para calcular esta métri-
ca.

La consulta cuenta el nimero de clases (?classWithInstances) que poseen al
menos una instancia mediante la propiedad rdf : type. Este valor (?count) refle-
ja cudntas clases estan activamente utilizadas en el KG, permitiendo identificar
clases definidas pero no instanciadas.

1 SELECT (COUNT(DISTINCT classWithInstances) AS count)
2> WHERE {

?classWithInstances rdf:type rdfs:Class.
1+ 7instance rdf:type 7classWithInstances.

5 %

Listing 4.50: Métrica basada en instantiated class ratio

Definicién de la métrica: En este caso, la restriccién de completitud se veri-
fica sobre todo el grafo. Por esta razén, definiremos la métrica con granularidad
de Grafo. Consideramos la métrica de tipo ratio, siendo su valor un ndmero
entre 0 y 1.

Para calcular el ratio, se requiere comparar la cantidad devuelta por la consulta
con el total de instancias.

El comparador que usaremos para calcular el ratio son los resultados de la con-
sulta de universo definida en el Listing 4.51, que devuelve la cantidad total de
clases del universo.

I SELECT (COUNT(DISTINCT ?class) AS ?universe)
> WHERE {
?class a rdfs:Class

1}

Listing 4.51: Consulta para comparar resultado de la métrica asociada a
intantiated class ratio

El valor de las evaluaciones para esta métrica se computa entonces como
los resultados obtenidos de la consulta del Listing 4.50 (a la que llamaremos
resultado_consulta) sobre los resultados obtenidos de 4.51 (resultado_universo).
Nos queda entonces que el resultado para una métrica asociada a intantiated
class ratio es:

resultado_consulta

resultado = -
resultado_cantidad_clases

Por ultimo, la Tabla 4.21 presenta la dimensiéon y factor a la que corresponde
esta métrica, el tipo de resultado, la granularidad a la que corresponde, y las
variables que son necesarias instanciar para aplicarla.
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Dimensién Completitud

Factor Completitud de esquema
Resultado Ratio [0,1]

Granularidad Grafo

Variables No necesita

Tabla 4.21: Instantiated class ratio

Métrica basada en instantiated property ratio

Esta métrica se basa en la proporciéon de qué tan usadas son las propiedades.
Es un indicador de qué tan bien (o qué tanto) estdn siendo usadas las propie-
dades. En Listing 4.52 se presenta la consulta SPARQL utilizada para calcular
esta métrica.
La consulta obtiene el ndmero total de propiedades definidas (?totalProperties)
y el numero de propiedades que han sido efectivamente utilizadas en triples
(?instantiatedProperties). Luego, calcula la proporcién entre ambas (?ratio),
proporcionando una medida de qué tan utilizadas estan las propiedades en re-
lacién con las definidas en el KG.

SELECT (7instantiatedProperties / ?totalProperties AS ?ratio) WHERE
{
{ SELECT (COUNT(DISTINCT ?property) AS 7totalProperties) WHERE {
?property rdf:type rdf:Property. } }
{
SELECT (COUNT(DISTINCT ?instantiatedProperty) AS 7
instantiatedProperties) WHERE {
7?subject 7instantiatedProperty 7object.
?instantiatedProperty rdf:type rdf:Property.
3
}
}
}

Listing 4.52: Métrica basada en instantiated property ratio

Definicién de la métrica: En este caso, la restriccién de completitud se veri-
fica sobre todo el grafo. Por esta razén, definiremos la métrica con granularidad
de Grafo. Consideramos la métrica de tipo ratio, siendo su valor un ndmero
entre 0 y 1.

Para calcular el ratio, se requiere comparar la cantidad devuelta por la consulta
con el total de instancias.

El comparador que usaremos para calcular el ratio son los resultados de la con-
sulta de universo definida en el Listing 4.53, que devuelve la cantidad total de
clases del universo.

SELECT (COUNT(DISTINCT ?prop) AS 7universe)
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2> WHERE {?prop a rdf:Property .}

Listing 4.53: Consulta para comparar resultado de la métrica asociada a
intantiated property ratio

El valor de las evaluaciones para esta métrica se computa entonces como
los resultados obtenidos de la consulta del Listing 4.52 (a la que llamaremos
resultado_consulta) sobre los resultados obtenidos de 4.53 (resultado_universo).
Nos queda entonces que el resultado para una métrica asociada a intantiated
property ratio es:

resultado_consulta

resultado = -
resultado_universo

Por ultimo, la Tabla 4.22 presenta la dimension y factor a la que corresponde
esta métrica, el tipo de resultado, la granularidad a la que corresponde, y las
variables que son necesarias instanciar para aplicarla.

Dimensién Completitud

Factor Completitud de esquema
Resultado Ratio [0,1]

Granularidad Grafo

Variables No necesita

Tabla 4.22: Instantiated property ratio

Métrica basada en class instantiation

Esta métrica se basa en medir qué tan instanciadas estan las clases.
En el trabajo no se presenta una consulta para definir la métrica, sino que se
define una ecuacién. La misma se presenta en la ecuacién 4.1, donde ir(c;) es el
ratio de clases instanciadas y d(c¢;) representa la distancia de la clase Class a
¢;, es decir, indica cuantos niveles de relaciones rdfs:subClass0f existen entre
la clase base y la clase especifica ¢;.

CI(Class) = Z ;((32 (4.1)
i=1

No se incluye una métrica asociada a este patréon en la solucion.

Motivo de descarte: su calculo requiere consultas complejas en SPARQL
que pueden afectar el rendimiento. Obtener el ratio de instanciacion y la dis-
tancia en la jerarquia implica consultas recursivas y agregadas, lo que en grafos
grandes puede generar tiempos de espera prolongados o incluso fallos por ti-
meout. Dado que la aplicacién solo utiliza consultas SPARQL y prioriza métri-
cas que puedan calcularse de manera eficiente, se descarta esta métrica por su
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alto costo computacional y dificultad de implementacién.

Si bien la métrica se descarta, durante su proceso de evaluacién se definie-
ron gran parte de las caracteristicas que la componen. Por ello, en la Tabla
4.23 se presentan dichas caracteristicas, con el objetivo de facilitar su futura
implementaciéon en caso de que sea de interés incluirla en algiin escenario en
particular.

Dimensién Completitud

Factor Completitud de esquema
Resultado No aplica (métrica descartada)
Granularidad Grafo

Variables No necesita

Tabla 4.23: Class instantiation

Métrica basada en subclass property acquisition

Esta métrica se basa en medir la cantidad de propiedades que estan definidas
exclusivamente en la subclase y no en la clase base. Por ejemplo, no seria 16gi-
co que tanto la clase Entidad como la clase Persona compartieran las mismas
propiedades. Para justificar la existencia de la subclase Persona, esta debe con-
tar con atributos distintivos, como esposo/a, hijos, titulo universitario, entre
otros.

En el trabajo no se presenta una consulta para definir la métrica, sino que
se define una ecuacién. La misma se presenta en la ecuacion 4.2, donde Psypclass
representa el conjunto de propiedades definidas en la subclase, mientras que
Pyuperclass corresponde al conjunto de propiedades heredadas desde la super-
clase. La diferencia entre ambos conjuntos indica la cantidad de propiedades
exclusivas de la subclase. Ademads, IV; representa el nimero de instancias de la
subclase y N(C) es el nimero total de clases en la ontologia.

Z (Nz (Psubclass - Psuperclass))
N(C)

SPA(Ontology) = (4.2)

No se incluye una métrica asociada a este patréon en la solucidn.

Motivo de descarte: su implementacién mediante SPARQL puede ser cos-
tosa, ya que requiere identificar y comparar propiedades entre clases y subclases,
lo que implica consultas complejas. En bases de datos grandes, esto puede ge-
nerar tiempos de respuesta elevados o incluso fallos por timeout. Dado que la
aplicacién prioriza métricas eficientes en SPARQL, se descarta esta métrica por
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su alto costo computacional y dificultades en la extraccién de datos.

Si bien la métrica se descarta, durante su proceso de evaluacién se definie-
ron gran parte de las caracteristicas que la componen. Por ello, en la Tabla
4.24 se presentan dichas caracteristicas, con el objetivo de facilitar su futura
implementaciéon en caso de que sea de interés incluirla en algin escenario en
particular.

Dimensién Completitud

Factor Completitud de esquema
Resultado No aplica (métrica descartada)
Granularidad Grafo

Variables No necesita

Tabla 4.24: Subclass property acquisition

Métrica basada en subclass property instantiation

Esta métrica evalia cudntas propiedades se instancian en triplas especificas
de la subclase, diferencidandolas de aquellas presentes en la clase base. Esta métri-
ca analiza el uso préctico de los atributos definidos en la subclase, verificando
que sus propiedades se utilicen efectivamente en las instancias.

En el trabajo no se presenta una consulta para definir la métrica, sino que se
define una ecuacion. La misma se presenta en la ecuacién 4.3, donde Tqjass rEpre-
senta el conjunto de triplas asociadas a la subclase, mientras que Ttiass superclass
corresponde a las triplas heredadas de la superclase. La diferencia entre ambos
conjuntos indica las triplas exclusivas de la subclase. Ademds, N(Tciass) es el
nimero total de triplas de la subclase.

N (TClass - Tclass,su erclass)
SPI(Class) = P 4.3
( ) N(TClass) ( )
No se incluye una métrica asociada a este patrén en la solucién.

Motivo de descarte: su cilculo requiere consultas SPARQL para iden-
tificar y contar propiedades instanciadas en cada nivel de la jerarquia, lo que
puede ser costoso en bases de datos grandes. La complejidad de estas consultas
puede provocar tiempos de espera elevados o fallos por timeout. Dado que la
aplicacién prioriza métricas eficientes en SPARQL, se descarta esta métrica por
su alto costo computacional y dificultades en su ejecucion.

Si bien la métrica se descarta, durante su proceso de evaluacién se definie-
ron gran parte de las caracteristicas que la componen. Por ello, en la Tabla
4.25 se presentan dichas caracteristicas, con el objetivo de facilitar su futura
implementacién en caso de que sea de interés incluirla en algin escenario en
particular.
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Dimensién Completitud

Factor Completitud de esquema
Resultado No aplica (métrica descartada)
Granularidad Grafo

Variables No necesita

Tabla 4.25: Subclass property instantiation

Métrica basada en el método inverse multiple inheritance

Esta métrica se basa en un método que permite evaluar la simplicidad del

grafo. En particular, dicho método mide la frecuencia con la que una clase tiene
un numero excesivo de superclases, lo que puede dificultar la gestion del KG.
Se utiliza el valor inverso para expresar que, cuanto mayor sea la métrica, mas
simple resulta el KG. En Listing 4.54 se presenta la consulta SPARQL utilizada
para calcular esta métrica.
La consulta obtiene el nimero de superclases distintas (?nsup) de cada clase
(?class) a partir de la propiedad rdfs:subClass0f. Luego, calcula el prome-
dio de superclases por clase y aplica su inverso para obtener el valor final de la
métrica (?7IMI).

SELECT (1 / (SUM(?nsup) / COUNT(?class)) AS 7IMI)
WHERE {
{es
SELECT 7class (COUNT(DISTINCT ?superclass) AS ?nsup)
WHERE {
?class a rdfs:Class
OPTIONAL { ?class rdfs:subClassO0f ?superclass . }
}
GROUP BY 7class
}
}

Listing 4.54: Métrica basada en inverse multiple inheritance

No se incluye una métrica asociada a este patréon en la solucidn.

Motivo de descarte: a pesar de poder calcularse con una consulta SPARQL,
la implementacion de esta métrica requiere agregaciones sobre todas las clases y
sus relaciones de herencia, lo que en grafos grandes puede generar tiempos de es-
pera prolongados o fallos por timeout. Dado que la aplicacién prioriza métricas
eficientes en SPARQL, se descarta esta métrica por su alto costo computacional
y potencial impacto en el rendimiento.

Si bien la métrica se descarta, durante su proceso de evaluacién se definie-
ron gran parte de las caracteristicas que la componen. Por ello, en la Tabla
4.26 se presentan dichas caracteristicas, con el objetivo de facilitar su futura
implementacién en caso de que sea de interés incluirla en algtiin escenario en
particular.
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Dimensién Completitud

Factor Completitud de esquema
Resultado No aplica (métrica descartada)
Granularidad Grafo

Variables No necesita

Tabla 4.26: Inverse multiple inheritance

4.3.3. Meétricas consideradas del trabajo Evaluating the
Quality of the LOD Cloud: An Empirical Investiga-
tion

Como parte de este trabajo, se analizaron también las métricas definidas en
(Debattista, Lange, Auer, Cortis, y Dominic, 2018). Sin embargo, todas ellas
fueron descartadas al ser (como se interpreta en el titulo) métricas relacionadas
a Linked Data y, por lo tanto, fuera del alcance del proyecto. Debido a esto, no
se incluyen estas métricas dentro del conjunto de métricas disponibles por de-
fecto en la herramienta implementada. Ademas, tampoco se incluye un analisis
exhaustivo de dichas métricas como parte del trabajo principal. Si el lector esté
interesado en el andlisis efectuado y la justificacién de descarte de cada métrica,
puede hacer referencia al anexo A.

4.3.4. Meétricas seleccionadas

Dado que la herramienta desarrollada no conoce las restricciones existentes
en el grafo (obtener todas ellas es muy costoso, tanto de desarrollar como de
ejecutar al momento de evaluar un grafo), los patrones definidos en nuestro tra-
bajo asumen precondiciones basadas en conocimiento del dominio. Esto implica
que el input humano es imprescindible para garantizar la validez de las eva-
luaciones. Por ejemplo, una méquina sin inteligencia artificial no puede deducir
automéaticamente reglas fundamentales, como que la fecha de nacimiento de una
persona debe preceder a la de su fallecimiento. En este sentido, la definicién de
las métricas y restricciones depende de un usuario experto en el dominio del
grafo, quien conoce tanto las restricciones implicitas como explicitas contenidas
en la base de conocimiento.

A modo de ejemplo, consideremos el caso en que se quiere chequear la disyun-
cién entre las instancias de las clases T y T5. Se asume que existe una restriccion
de tipo owl : disjointWith(Ty,Tz), pero la herramienta no lo impone realmente,
y por ende, es responsabilidad del usuario de la aplicacién chequear la existencia
del axioma.

Por otro lado, existen casos donde a partir de un patrén o consulta surgen

dos métricas con diferentes granularidades. Estos son los casos de OWLDISJC
y OWLDISJG, donde la primera representa el patrén aplicado a dos clases (por
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lo que su granularidad es Clase), mientras que la segunda representa el patrén
aplicado a todas las clases del grafo (por lo que es granularidad Grafo). Tam-
bién tenemos el caso de INVFUNC e INVFUNCYV, donde la primera verifica
las restricciones de unicidad para un conjunto de propiedades, mientras que la
segunda verifica lo mismo pero ademéas permite asociarle un valor literal a la
comprobacién (ambas de granularidad Propiedad). Por tltimo, tenemos Instan-
tiated Class Ratio e Instantiated Class Ratio for OWL, donde, como su nombre
lo indica, la segunda esta pensada para grafos que utilizan OWL.

En la tabla 4.27 se presentan las métricas seleccionadas, con sus respectivas
dimensiones, factores, granularidades y variables.
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Para terminar, en 4.28 se muestran cudles métricas fueron implementadas
de la misma forma que se plantean originalmente y cuales fueron modificadas
en nuestra implementacién.

Métrica Fue modificada
COMP Si
MATCH Si
LITRAN Si
TYPEDEP Si
TYPRODEP Si
ONELANG Si
INVFUNC Si
INVFUNCV Si
OWLDISJC Si
OWLDISJG Si
OWLDISJP Si
OWLASYMP Si
OWLIRREFL Si
Instantiated Class Ratio No
Instantiated Class Ratio for OWL No
Instantiated Property Ratio No

Tabla 4.28: Tabla completa de métricas y si fueron modificadas o no.
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Capitulo 5

Herramienta desarrollada

Este proyecto se centra en desarrollar una herramienta que permita evaluar
la calidad de KG con las cualidades mencionadas en la Seccién 3.7, llenando
el vacio que se encontrd en la literatura. Para ello, se decidié6 implementar una
aplicacién web que es descrita en este capitulo.

5.1. Propuesta

Luego de hacer un analisis de cémo deberia comportarse la aplicacién, se
identificaron dos flujos principales. El primero permite ingresar a la aplicacién
con un nombre y contrasena, crear un modelo de calidad para cualquier KG
con una URL piiblica que permita hacerle consultas SPARQL (aprovechando
las funcionalidades de SPARQL descritas en 2.1.4), seleccionar las métricas a
medir de un conjunto predefinido y visualizar los resultados de la evaluacion
en tiempo real. El segundo tiene la capacidad de dar de alta a otros usuarios y
editar las dimensiones, factores, métricas y métodos disponibles en el sistema.

Asimismo, se establecieron dos categorias de usuarios: usuarios y usuarios
administradores. Los usuarios solo pueden acceder al primer flujo, mientras que
los usuarios administradores tienen acceso a ambos. Todos los usuarios compar-
ten el mismo conjunto de dimensiones, factores, métricas y métodos. En caso de
que un usuario administrador decida crear, eliminar o editar alguno de estos,
todos los usuarios se veran afectados. Para que dos equipos tengan diferentes
dimensiones, factores, métricas o métodos se tiene que desplegar la aplicacion
en dos entornos diferentes, con bases de datos independientes.

Las métricas estdn implementadas mediante métodos que constan de con-
sultas SPARQL. Para evaluar una métrica, se tiene que ejecutar la consul-
ta SPARQL sobre el endpoint proporcionado por el usuario. Estos métodos
SPARQL, en algunos casos, definen variables que tienen que ser instanciadas
por el usuario. Dado que un usuario puede querer instanciar una misma métri-
ca multiples veces con variables diferentes, se introduce el concepto “medida”.
Diremos que una medida es una instanciacién del método de una métrica, con
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ciertas variables determinadas. En la aplicacién, para cada métrica, se permiten
hacer varias medidas con diferentes valores para cada variable.

Se espera que los usuarios tengan conocimiento basico sobre como funcionan
las consultas SPARQL y, sobre todo, del grafo a medir. Es importante que el
usuario entienda qué medidas se quieren extraer del grafo, y cémo interpretar
sus resultados. Esta no es una herramienta de profiling, y en muchas de las
métricas predefinidas es necesario instanciar variables, algo dificil de hacer sin
conocimiento del KG a evaluar. El conocimiento de SPARQL bésico se busca
para poder aprovechar al maximo la aplicacién, entender cémo es que se mide
la métrica y poder entender mejor los resultados, sobre todo cuando estos no
son los esperados.

5.2. Requerimientos

Para formalizar qué es lo que se espera de la aplicacién, en esta Seccién se
desarrollan los requerimientos funcionales y no funcionales que se tuvieron en
cuenta al desarrollarla.

5.2.1. Requerimientos funcionales

A continuacidn, se presentan los requerimientos funcionales que definiran las
capacidades y comportamientos esperados del sistema:

1. Como usuario, quiero poder ingresar al sistema al proveer un nombre de
usuario y contrasena.

a) Se deberd mostrar dos inputs, uno de usuario y otro de contrasefa.
En caso de ser vélidos, se debera mostrar todos los modelos de calidad
que ese usuario cred en sesiones pasadas y la posibilidad de crear uno
nuevo.

b) En caso de que usuario o contrasena no sean vélidos se deberd mostrar
un error

2. Como usuario, al ingresar al sistema quiero poder ver mis evaluaciones de
calidad ya creadas y un botén para crear una nueva.

a) Se deberd mostrar un listado de todas las evaluaciones de calidad
ya creados, mostrando el nombre del modelo, el endpoint SPARQL
usado, y en caso de haber seleccionado un grafo nombrado, el grafo
nombrado seleccionado.

b) Ademads, se deberd mostrar, para cada una de las evaluaciones, su
estado. Si se terminaron de calcular todas las medidas de una eva-
luacién debera decir que terminé. En caso de que alguna medida siga
en progreso debe decir que la evaluacién esta en progreso.

3. Como usuario, al apretar el botén de crear nueva evaluaciéon de calidad,
quiero ser redireccionado a una pantalla para definir la nueva evaluacién.
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a) Se debe disponer de un input para ingresar la URL de un endpoint
que permita hacer consultas SPARQL a un grafo existente en un
sistema externo. El sistema debera chequear que la URL provista
permita consultas SPARQL y en caso de que si, redireccionar a otra
pantalla que liste las métricas que el sistema permite medir.

b) En caso de que la URL ingresada no responda a consultas SPARQL,
se debera mostrar un error al usuario.

¢) Ademds se debe disponer de un input obligatorio donde el usuario le
de un nombre a la evaluacién para poder identificarla facilmente.

d) Por tltimo, se deberd mostrar un dropdown opcional, para que, en
caso de que el dataset tenga distintos grafos nombrados, el usuario
pueda seleccionar sobre cual se realizan las consultas.

4. Como usuario, quiero poder seleccionar métricas de diferentes dimensiones
y factores con diferentes granularidades para definir qué métricas quiero
medir sobre el KG.

a) El sistema debera listar todas las métricas disponibles para crear el
modelo de calidad para cada dimensién y factor, dando una breve
descripcién de cada una de ellas.

b) Cada métrica tendrd que indicar si se espera que el resultado sea un
ratio (un real entre 0 y 1) o un booleano representado como 0 o 1.

5. Como usuario, quiero poder instanciar las variables de las métricas selec-
cionadas para poder terminar de definir el modelo de calidad.

a) Elsistema deberd, para cada variable de cada métrica, tener un input
para que el usuario ingrese el valor de cada variable. Cada input tiene
que mostrar todos los valores posibles para el tipo de la variable, por
ejemplo, si la variable es de tipo Clase, se deben listar todas las clases
en un dropdown con busqueda para el usuario seleccione.

b) De la misma forma, quiero poder hacer varias medidas de una misma
métrica con diferentes valores de las variables.

6. Como usuario, quiero poder obtener los resultados de la evaluacion de
calidad definidos para su analisis.

a) El sistema deberd mostrar el resultado para cada métrica selecciona~
da previamente.

b) El sistema debera mostrar la consulta que fue realizada para evaluar
el resultado de cada medida de cada métrica.

¢) En caso de que alguna de las consultas falle, se deberd mostrar que
hubo un error al hacer la consulta. Con esto y la capacidad de ver la
consulta realizada, el usuario puede investigar de por qué la consulta
fallé.
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7. Como usuario administrador, quiero poder agregar, editar y borrar di-
mensiones, factores, métricas y métodos para personalizar mis modelos de
calidad.

8. Como usuario administrador, quiero poder agregar, editar y borrar otros
usuarios para poder administrar usuarios en mi aplicacién.

5.2.2. Requerimientos no funcionales

A continuacién, se presentan los requerimientos no funcionales que deberd
cumplir el sistemas:

1. El sistema debera persistir las dimensiones, factores, métricas y métodos.
Y para cada modelo de calidad, se deberan persistir los resultados de cada
medida.

2. Una vez instanciado el modelo de calidad, y haberle pedido a la herra-
mienta que calcule los resultados, el usuario deberd poder ver en tiempo
real cuando se terminan de calcular, demostrando un buen desempeno en
general para realizar este calculo.

3. Al levantar el sistema por primera vez deberd tener en la base de datos
persistidas las dimensiones, factores y métricas seleccionadas de la Seccién
4.3.4.

5.3. Arquitectura de la aplicacion

En las dos secciones anteriores, se busca responder la pregunta de qué es
lo que se va a implementar. Esta Seccién y la siguiente buscan responder la
pregunta de como se implementd la herramienta. En particular, esta seccion
presenta su arquitectura, la cual se ilustra en la Figura 5.1.

La arquitectura de la herramienta combina un frontend basado en React!
con un backend desarrollado en Django?, junto con otras herramientas estdandar
de este 1ultimo, para el procesamiento y cédlculo de los modelos de calidad. A
continuacion, se describen en detalle los componentes que conforman el sistema.

React App: El frontend de la herramienta estd implementado con React, una
libreria moderna para el desarrollo de interfaces de usuario dindmicas. Este
componente se encarga de ofrecer una interfaz donde los usuarios pueden
definir un modelo de calidad para el grafo y consultar los resultados de
las evaluaciones realizadas. Todas las interacciones del usuario, como la
definicién de métricas y la visualizacién de resultados, son enviadas al
backend a través de una Application Programming Interface (API).

Thttps://react.dev/
2https:/ /www.djangoproject.com/
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Figura 5.1: Arquitectura de la aplicacién

Django: Este componente es responsable de gestionar la 16gica del negocio, re-

cibir las solicitudes del frontend y procesarlas de manera adecuada. Django
expone una API que permite la comunicacién con el frontend y facilita
la interaccién con otros componentes del sistema. Entre las principales
responsabilidades del backend se encuentran: el encolar tareas que hagan
consultas SPARQL para que sean procesadas posteriormente en segundo
plano, y responder a las consultas del frontend.

Gestor de mensajes: RabbitMQ? actiia como gestor de mensajes entre Djan-

go y los workers de Celery*. El mismo se encarga de mantener y gestionar
la cola de tareas a procesar y luego enviarlas a los diferentes workers. Cada
vez que el backend necesita calcular medidas de métricas de calidad, estas
tareas son encoladas en RabbitM(@). Los mensajes encolados son posterior-
mente procesados por los workers, asegurando una separacién clara entre
la légica principal del backend y las operaciones de largo plazo, que se
ejecutan de forma asincrona y se describen en més detalle a continuacién.

Celery Workers: son los encargados de procesar las tareas asincronas pre-

viamente mencionadas. Estas tareas incluyen el cédlculo de medidas de
métricas de calidad para los grafos (realizando consultas SPARQL a los

Shttps://www.rabbitmq.com/
4https://docs.celeryq.dev/
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KG externos) y el procesamiento de los resultados obtenidos. Los workers
estan disenados para manejar miltiples tareas de manera concurrente, lo
que permite escalar el sistema y mantener una alta disponibilidad. Una
vez procesadas las tareas, los resultados son enviados a la base de datos
PostgreSQL®, donde quedan almacenados para su posterior consulta.

PostgreSQL: La base de datos PostgreSQL es el componente encargado de al-
macenar toda la informacién relevante para la herramienta. Esto incluye
las definiciones de los modelos de calidad proporcionados por los usuarios,
los resultados de las métricas calculadas y los detalles de las consultas
realizadas. Este componente es fundamental para garantizar que la herra-
mienta pueda manejar grandes volimenes de informacién y responder de
manera rapida a las solicitudes de los usuarios.

KG externos: proporcionan los datos necesarios para evaluar la calidad del
grafo. Estas bases de datos son accesibles mediante el protocolo SPARQL,
lo que permite al backend enviar consultas personalizadas para obtener la
informacién requerida. Los resultados de estas consultas son procesados
por el backend o los trabajadores de Celery, dependiendo del caso.

5.3.1. Diseno de la Base de datos

Para poder hablar de la aplicaciéon con mayor fluidez, explicando qué es
lo que se va a implementar, primero presentaremos los conceptos modelados
mediante el modelo entidad relacién (MER) que se presenta en la Figura 5.2.

» Modelo de calidad: Define modelos de calidad.

= Usuario: Gestiona informacién de los usuarios que interactiian con el
sistema, principalmente con los modelos de calidad.

= Dimensién: Representa una dimensién especifica dentro del sistema.

= Factor: Los factores representan subcategorias dentro de una dimensién,
permitiendo una clasificacién mas detallada de las métricas. Un factor esta
asociado a una dimensioén.

= Métrica: Representa métricas especificas que permiten evaluar factores
dentro de una dimensién. tipo_resultado puede ser “booleano” o “ratio”
indicando que el resultado esperado de evaluar esa métrica.

= Método: Representa métodos de medicién utilizados para calcular una
métrica. Si bien en la definicién una métrica puede tener muchos méto-
dos, para este trabajo se define una relacién 1 a 1 de métrica con método.
Es decir que si queremos evaluar una misma métrica con dos métodos
diferentes, es necesario definir dos métricas distintas, una para cada méto-
do. Esto se hizo con el objetivo de acotar el alcance de la aplicacién. Los

Shttps://www.postgresql.org/
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Figura 5.2: Modelo entidad-relacién

atributos son usados para el calcular el resultado de aplicar el método a
un grafo de conocimiento. Son explicados en detalle en 5.3.2.

Medida: Es una instanciacién del método de una métrica, con ciertas va-
riables determinadas, conteniendo el resultado de hacer la consulta SPARQL
del método instanciado con las variables instanciadas. Una métrica puede
tener varias medidas para un modelo de calidad.

Variable: Define las variables a instanciar para un método de medicién
especifico. Vale la pena destacar que las variables cumplen dos funciones,
por un lado, son los pardametros de los métodos, pero también son los
objetos del dominio sobre los cuales se va a aplicar la métrica.

Objeto del dominio: Son las variables sobre las que estd aplicada la
métrica. Ademads, son las propiedades o clases que utilizadas en las con-
sultas SPARQL.

Parametro: Son utilizados en las consultas SPARQL para poder definir
las Medidas. Algunos ejemplos pueden ser comparadores de SPARQL co-
mo >,>=,<,<=,!= la negacién !, o constantes en formato string, int o

float.
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Un detalle a destacar en el disefio presentado es que no se modela una relacién
entre la granularidad de la métrica y los objetos del dominio a los que refiere.
En cambio, esta relacién queda implicita en la definiciéon del método asociado a
la métrica, en particular, en las variables que utiliza. A modo de ejemplo, si una
métrica tiene granularidad Clase, vamos a decir que esta aplicada a al menos
una de las clases a las que se hace referencia en el método de esta métrica.

Esto puede resultar extrano desde un punto de vista tedrico, ya que da
lugar a la pregunta ”;Sobre qué esta aplicada la métrica?”. Sin embargo, en
la préactica no se encontré una forma intuitiva de conseguir esta informacion.
Por un lado, no es algo que pueda deducirse automaticamente con un algoritmo
(o inteligencia artificial) para una métrica o método. Por otro, no creemos que
aporte valor solicitar que el usuario ingrese explicitamente sobre cudl o cudles
objetos de dominio deberia aplicar la métrica. Basta con que el usuario sea capaz
de senalar cudles objetos de dominio necesitan ser instanciados para calcular esa
métrica.

También vale la pena mencionar que en el cédigo estos nombres estan en
inglés. Sin embargo, aqui se ponen en espanol para facilitar la lectura.

5.3.2. Backend

Tal como se menciond en la Seccién 5.3, se decidié crear un backend utili-
zando una base de datos PostgreSQL y Django para la API, en conjunto con
herramientas estandar de Django como Celery y RabbitM(@Q. La ventaja de uti-
lizar un framework como Django es la facilidad a la hora de crear endpoints y
modelos para la herramienta, asi como la posibilidad de utilizar su herramienta
de administrador como sitio para el usuario administrador de la herramienta. A
continuacion, se describen los puntos principales de esta parte de la herramienta.

Django admin

Este es un componente integrado de Django que permite la gestién de datos
a través de una interfaz administrativa lista para usar. Este médulo, di-
senado principalmente para administradores y desarrolladores, proporciona
una forma intuitiva de visualizar, anadir, editar y eliminar datos de las bases
de datos relacionadas con una aplicacién web. El administrador se adap-
ta automaticamente a los modelos definidos, generando formularios y vistas
basados en la estructura de datos subyacente.

En nuestro contexto, este modulo puede ser utilizado por los usuarios admi-
nistradores para agregar nuevos usuarios a la plataforma, asi como también
nuevas dimensiones, factores y métricas. A su vez, los usuarios administra-
dores que tengan acceso podran visualizar los diferentes modelos de calidad
definidos por el usuario y demds datos relativos al mismo.

Calculo de resultados para el modelo de calidad
Este proceso comienza cuando el usuario finaliza el proceso de definir las
Medidas dentro de un Modelo de calidad y el frontend envia la informacién.
El backend comienza con la recepcién de la solicitud que contiene los datos
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necesarios para crear los registros de las Medidas. Estos datos son validados
utilizando los serializadores correspondientes. Una vez validados, se gene-
ran instancias de los objetos Medidas y se almacenan en la base de datos.
Ademsds, se crean y almacenan los registros asociados de VariableIntanciada.

Tras la creacién de los registros, se inicia un flujo de trabajo asincrono para
calcular los resultados de cada Medida. Cada uno de estos calculos se realiza
mediante tareas de Celery, las cuales son programadas para ejecutarse de
manera independiente. El proceso de cédlculo implica recuperar los detalles
de la Medida y ejecutar diferentes acciones.

Primero, se identifican las definiciones de Metodo y Variable Intanciada aso-
ciadas a la Medida. Estas definiciones se utilizan para construir las consultas
SPARQL generadas por sustituir las variables instanciadas en el método aso-
ciado la medida. Posteriormente, las consultas SPARQL se ejecutan contra
la base de datos de grafos para obtener los resultados necesarios. El tiempo
de respuesta al hacer la consulta SPARQL sobre grafos externos se conside-
ra el cuello de botella de la aplicacién. Asumiendo que se tienen decenas de
métodos y variables, el costo, en términos de tiempo de ejecucién, asociado a
ejecutar consultas sobre la base de datos PostgreSQL de la aplicacién es des-
preciable cuando se compara al costo de efectuar consultas sobre un grafo de
conocimiento potencialmente grande a través de HT'TP. Todas las variables
que influyen negativamente en los tiempos de respuesta (posicién geogrifica,
estado de la red, etc.) a cualquier conexién cliente-servidor a través de este
método en la web aplican en este contexto. Esto implica que puedan darse
errores en la aplicacién debido al estado de la red y del servidor que recibe
las consultas, por ejemplo timeouts.

Dependiendo del tipo de métrica, el resultado puede ser un valor booleano o
un cociente. En el caso de métricas booleanas, el resultado podré ser 0 o 1.
Para métricas de tipo cociente, se calcula como la divisién entre la cantidad
obtenida de la consulta principal y el universo relevante de datos, redondeado
a tres decimales. En ambos casos 1 indica la maxima calidad posible de la
Medida y 0 la minima.

Como esta herramienta busca calcular la calidad, y las métricas mencio-
nadas en la Seccién 4.3.1 estan planteadas para encontrar violaciones, se
utiliza un booleano llamado mide_violaciones para determinar si es nece-
sario calcular el complemento del resultado. Por ejemplo, si al calcular una
métrica del tipo ratio que busca violaciones se encuentran 5 instancias en
la consulta universo_sparql y 2 en consulta_sparql el resultado serd
calculado como

lta_ 1
1_ consu .a sparq —1-9/5-=3/5
consulta_universo_sparql

El objetivo de esto es que, a mayor cantidad de violaciones, la calidad dis-
minuya, y, en consecuencia, el resultado se acerque més a cero.

Si el céalculo se realiza con éxito, el estado la Medida se actualiza a “Fina-
lizado” y se guarda el resultado obtenido. En caso de que se produzca un
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error, como un tiempo de espera excedido, la tarea se re intenta de forma
automadtica hasta alcanzar el maximo de intentos configurado. Si todos los
intentos fallan, el estado se actualiza a “Fallido”. Esto luego es devuelto al
frontend que lo utiliza para mostrar o no el resultado.

5.3.3. Frontend

La parte frontend de la aplicacién fue creada utilizando la libreria React,
en conjunto con demds librerfas de componentes prehechos como radiz-ui® y
herramientas como Vite” para tener un servidor de desarrollo local.

Tal como se describe en detalle en la Seccién 5.4.1, la interfaz de usuario
permite a los usuarios iniciar sesién e instanciar sus propios modelos de calidad,
consumiendo las diferentes API que expone el backend.

Para la pantalla donde se visualizan los resultados, el frontend realiza so-
licitudes periddicas al backend, consultando por el estado del calculo. En cada
solicitud, el backend responde con el estado actual del cdlculo de cada medida
(pendiente, en progreso, finalizado o fallido). Si el estado recibido es “finaliza-
do”, el frontend obtiene los resultados calculados y los presenta al usuario en
la interfaz. En el caso de un estado “fallido”, se muestra un mensaje de error
indicando que el calculo no pudo completarse. Durante los estados “pendiente”
o “en progreso”, el frontend mantiene una animacion de carga para informar al
usuario que el calculo sigue ejecutandose.

Esta estrategia permite al sistema gestionar procesos asincronos de manera
eficiente, proporcionando una experiencia fluida al usuario mientras espera los
resultados. Al ser una aplicacién que no se espera una alta carga de consultas
al backend, no se optd por alguna solucién maés sofisticada como web sockets.

5.4. Flujo de la aplicacién

En esta Seccién se describen los flujos principales de la aplicacion.

5.4.1. Flujo de creacion y evaluacion de modelo de calidad

Este es el flujo principal de la aplicacién. Una vez ingresado en la aplicacion
web, el usuario se encontrard con una pantalla de inicio de sesién que se ve en
la Figura 5.3.

Cuando el usuario inicia sesién, se le redirigira a la pantalla que se muestra
en la Figura 5.4, que consta de un listado de todos los modelos de calidad que
el usuario ha instanciado previamente. El usuario puede optar por ingresar a la
pantalla de detalle de estos modelos o crear uno nuevo.

Para crear un nuevo modelo de calidad, se le pedird al usuario que ingrese
la URL del endpoint SPARQL del grafo para realizar consultas, asi como un
nombre para la evaluaciéon. Ademds, opcionalmente puede proveerse un grafo

Shttps://www.radix-ui.com/
Thttps://vite.dev/
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Signin
Userm

Password

Figura 5.3: Pantalla de inicio de sesién de un usuario

My quality evaluations

Evaluacion 2 sobre DBpedia Evaluacién sobre Hito
@ Sparql endpoint @& Ssparql endpoint Create new evaluation
fbped > ttps:/fhitontology.eu/se I
Status: Finished See results Status: Finished See results

Figura 5.4: Pantalla de listado de los modelos de calidad del usuario
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nombrado sobre el cual ejecutar las consultas. El endpoint es el utilizado para
luego realizar las consultas de las métricas. En este caso, a modo de ejemplo, se
realizara la evaluacién sobre DBpedia como se ve en 5.5.

Create a new evaluation
Evaluacion 2 sobre DBpedia
Sparql endpoint
https://dbpedia.org/sparql
Select a named graph (optional)

http://www.openlinksw.com/schemas/virtrdf# v

Create evaluation

Figura 5.5: Pantalla para crear un nuevo modelo de calidad para un grafo

Una vez completado el paso anterior y validado que el endpoint ingresado es
correcto, se procede a la pantalla de seleccién de métricas para el nuevo modelo
de calidad. Aqui las métricas son presentadas agrupadas por dimensién y factor
a modo de lista, con una breve descripcién de cada dimension, factor y métrica
como se ve en 5.6. A su vez, para cada métrica se especifica el tipo del resultado
devuelto al calcular la métrica. El usuario selecciona cada métrica por medio de
checkbozes en las mismas.

Posteriormente a seleccionar las métricas del modelo, se procede a instanciar
los parametros de las mismas. Aqui, dependiendo de la métrica, se deberdn
seleccionar los operadores, propiedades y clases correspondientes para instanciar
la métrica para calcular la calidad. Para el caso de entidades que son propias del
grafo, como clases y propiedades, se muestran todas las entidades del mismo.
Esto se puede ver en la Figura 5.7.

A su vez, en esta misma pantalla, se puede visualizar la consulta que se va
a utilizar luego para calcular el resultado de la métrica como se ve en 5.8, y la
posibilidad de agregar méas de una instanciacion para la métrica, funcionalidad
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Graph loaded!
Select the metrics you want to calculate the quality for

Exactitud

La Exactitud refiere al grado en que las entidades y relaciones representan
correctamente los fenémenos de la vida real

Exactitud Sintictica

Busca establecer si los conceptos modelados en el grafo corresponden a conceptos
validos del dominio, independientemente de si reflejan o no la realidad

@ raroncome (XD

Chequea una restriccién de orden que depende de la seméntica de dos

propiedades, donde los valores para dichas propiedades deben cumplir una
restriccién respecto a cierto comparador.

Exactitud Semantica

Mide qué tan bien representada esté la realidad por los datos almacenados

Completitud
La Completitud refiere al grado en el cual toda la informacién requerida esta presente
enel grafo
Completitud de Esquema
Refiere al grado en cual as clases y propiedades de un esquema estén
representadas en el grafo
() Proporcisn de clases instanciadas ratio
s un indicador de qué tanto estén siendo usadas las clases

Figura 5.6: Pantalla para seleccionar métricas para el modelo

Patrén COMP ©

Chequea una restriccién de orden que depende de la seméntica de dos propiedades, donde los valores
para dichas propiedades deben cumplir una restriccion respecto a cierto comparador.

Dimension: Exactitud  Factor: Exactitud Sintéctica  Granularity: Data Property

Instantiate the parameters needed for this measurement

opP

Pl

P2

Q [pearch P2.

htp://dbpedia.org/ontology/B:

Figura 5.7: Seleccionar pardmetros para la métrica seleccionada
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que se muestra en 5.9. Este paso se repite para cada métrica seleccionada en el
paso anterior.

Patron COMP ®

Chequea una restricciéon de orden que depen ides, donde los valores

. . . Query implementation:
para dichas propiedades deben cumplir una 1 rador.
ASK { ?s %%P1%% ?v1.7?s
Dimension: Exactitud Factor: Exactit t
xactitu A o4oeP2%% 2v2  FILTER (w1 ©

%%0P%% 2v2 ) }

Inctantiata tha naran

Figura 5.8: Consulta utilizada para calcular el resultado de la métrica

Patrén COMP ©

Factor: Exactitud Sintdctica

op
”

hitp:jjdbpedia.orglontology/Astronaut/imeinSpace
P2

hitp:jdbpedia orglontology/CanallmaximumBoatBeam

op

”

P2

T re— )

Figura 5.9: Realizar varias medidas para una métrica seleccionada

Una vez instanciados todos los pardmetros para todas las métricas seleccio-
nadas, el usuario es redirigido a una pantalla para visualizar un resumen de sus
elecciones previo a calcular la calidad del modelo de calidad. A esta pantalla le
llamamos pantalla de revisién y se puede ver en 5.10.

Finalmente, el usuario es redirigido a la pantalla de resultado que se muestra
en la Figura 5.11 del modelo de calidad. Aqui el usuario puede visualizar el
resultado para cada métrica del modelo de calidad en tiempo real. Si el calculo
todavia no concluyd, se mostrard un elemento grafico que lo indique.

5.4.2. Flujos de usuario administrador

A grandes rasgos, los flujos de usuario administrador se pueden separar en
dos: crear usuarios, y editar dimensiones, factores, métricas o métodos.
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Instantiated model

This is the instantiated model with the selected metrics

Patrén COMP
Chequea una restriccién de orden que depende de la semantica de dos propiedades,
donde los valores para dichas propiedades deben cumplir una restriccion respecto a
cierto comparador.

Dimension: Exactitud Factor: Exactitud Sintactica
Granularity: data_property

Variables for evaluation 1
OP: >

P1:
P2:

Variables for evaluation 2

OP: =

P i igil
P2: i i

porcion de clases i
Es un indicador de qué tanto estédn siendo usadas las clases

Ci i Factor: Ce i de Esquema

Granularity: graph

Calculate measurements

Figura 5.10: Pantalla de revision del modelo de calidad previo a calcular su
calidad

Results for Evaluacion 2 sobre dbpedia

The results are being calculated. You can wait on this screen until the calculation is complete or return later to
view the results.

Exactitud

La Exactitud refiere al grado en que las

dades y relacione

los fenomeno:

Exactitud Sintéctica

los conceptos mode
mente de si reflejan o n

patron covp (D)

Chet estriccion de ordet
di

n el grafo corresponden a
idad

nceptos validos del dominio,

un iepende de la seméntica de dos propiedades, donde los valores para

n respecto a cierto compara

lir una re

Measurement 1
oP: >

P
p2:

Result: v

Measurement 2

P2: http//dbpedia.org/ontology/Engine/co2Emission
Result: v

Completitud

Figura 5.11: Pantalla de resultados con métricas todavia en proceso
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La Figura 5.12 muestra un listado de todos los usuarios del sistema. Aqui,
el usuario administrador puede crear, eliminar o editar usuarios.

Django administration WELCOME, ADMIN. VIEW SITE / CHANGE PASSWORD / LOG OUT ()

Home > Authentication and Authorization > Users

Select user to change ADD USER +
ANALYTICS

FILTER

Search
Show counts

Go  00f1selected 4 By staff status
Method ~  EMAIL ADDRESS FIRST NAME STAFF STATUS
° No

4 By superuser status

Yes
No

AUTHENTICATION AND. 4 By active
AUTHORIZATION

No

Figura 5.12: Pantalla de gestién de usuarios para el usuario administrador

En la Figura 5.13 se ve un listado de las dimensiones. Luego, al hacer clic en
alguna de ellas, se va a la pantalla 5.14 donde se ve como se pueden editar las
propiedades de la dimensién. Esto se puede hacer para todos los modelos que
se ven en la lista de la izquierda.

Django administration WELCOME, ADMIN. VIEW SITE | CHANGE PASSWORD / LOG OUT ()

Home > Analytics > Dimensions

Select dimension to change ADD DIMENSION +

ANALYTICS

Dimensions retio
ments

Method variable instances

Metrics
ompletitud
Quality models
Exactitud

¢ AUTHENTICATION AND AUTHORIZATI © dimensions

Groups

Users

Figura 5.13: Pantalla de listado de dimensiones
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Django administration

WELCOME, ADMIN. VIEW SITE | CHANGE PASSWORD / LOG OUT @
Home > Analytics > Dimensions > Exactitud

Change dimension
ANALYTICS

HISTORY
Dimer Exactitud

Facto Name: Exactitud
Measurements
ription: La Exactitud refiere al grado en que |
Method variable e A
Method variables

Methods

SAVE  Saveandaddanother Save and continue editing

Metric:

Quality moc

AAUTHENTICATION AND AUTHORIZATION

Groups dd

Figura 5.14: Pantalla de detalle para las dimensiones
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Capitulo 6

Pruebas y experimentos

Para realizar la experimentacién de la herramienta, se ha disenado un proceso
automatizado que permite aplicar un modelo de calidad a partir de las métricas
disponibles sobre bases de datos conocidas. La metodologia implementada aplica
el modelo de calidad mencionado sobre dos bases de conocimiento, generando asi
mediciones que pueden ser utilizadas para detectar inconsistencias o evaluar la
coherencia de la informacién almacenada. Estas bases de conocimiento fueron
DBpedia e Hito!; también fue considerado utilizar Yago, pero finalmente no
fue incluido debido a que emplea un esquema basado en Schema.org?, el cual
es externo. Actualmente, nuestra herramienta solo admite esquemas definidos
dentro de la propia ontologia, por lo que Yago queda fuera del alcance del analisis
realizado. No obstante, se prevé incorporar en trabajos futuros la capacidad de
evaluar bases de conocimiento que utilicen esquemas externos, lo que permitiria
incluir Yago en futuras experimentaciones (tal como se menciona més a detalle
en el Capitulo 7).

En la Tabla 6.1 se presentan las especificaciones del equipo utilizado para realizar
las evaluaciones.

Procesador Apple M2 Pro
Memory 16 GB
Sistema operativo | Mac Sonoma 14.5

Tabla 6.1: Especificaciones del equipo utilizado en las evaluaciones

6.1. Evaluacion sobre DBPedia

DBpedia es un proyecto de extraccién y estructuracién de datos proceden-
tes de Wikipedia?®, permitiendo su reutilizacién en aplicaciones seménticas y de

Thttps://hitontology.eu/
2https://schema.org/
Shttps://es.wikipedia.org/wiki/Wikipedia:Portada
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datos enlazados. Su objetivo principal es transformar el contenido de Wikipedia
en un formato legible por maquinas, facilitando el acceso y la interconexién con
otras fuentes de datos.

Este proyecto extrae informacién en formatos como RDF y SPARQL, lo que
permite a los desarrolladores y sistemas acceder a datos estructurados. La base
de conocimiento abarca multiples dominios, incluyendo geografia, ciencia, cul-
tura y economia, y se actualiza periédicamente con los cambios en Wikipedia.
DBpedia se utiliza en inteligencia artificial, procesamiento del lenguaje natural,
motores de buisqueda y sistemas de recomendacién. Ademas, es una pieza clave
en la web seméntica, permitiendo la interconexion con otras bases de datos co-
mo Wikidata y OpenCyec.

Al momento de evaluar este grafo de conocimiento, se utilizaron todas las
métricas definidas, con excepcién de los patrones IPR (Instanced Property Ratio)
e ICR (Instanced Class Ratio). Lo primero se debe a que la consulta asociada al
patrén es compleja y al momento de ejecutarse el volumen de los datos que cum-
plen el patrén de grafo buscado es muy alto, por lo que se genera un timeout.
Para el caso del segundo, lo que sucede es que en la ontologia de DBPedia se
definen y utilizan clases OWL (owl:Class) y no clases RDF (rdfs:Class), por
lo que se utiliza la métrica OWLICR . (Instanced class ratio for OWL) en vez de
ICR.

En cuanto a las medidas para cada métrica, las variables elegidas representan las
presentadas en los ejemplos de la Seccion 4.3, asi como también otras medidas
que surgieron a partir de explorar DBpedia mediante consultas SPARQL.

En la Tabla 6.2 se presenta el modelo de calidad definido y evaluado sobre
este grafo, asi como los resultados individuales de cada medida y el tiempo de
ejecucién correspondiente. Tal como se menciona en la Subseccién 5.3.2 de la
presentacién de la herramienta, el tiempo de ejecucion es del orden del tiempo
de respuesta del servicio al cual se le realiza la consulta SPARQL. El endpoint
SPARQL consultado es https://dbpedia.org/sparql y el grafo default sobre
el que se evalia es http://dbpedia.org.

Para mejorar la legibilidad en la tabla se utilizan los siguientes prefijos:

= dbo: http://dbpedia.org
= foaf: http://xmlns.com/foaf/0.1/

= geo: http://www.w3.0rg/2003/01/geo/wgs84_pos#
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Analisis de los resultados

En base a los resultados obtenidos en la Tabla 6.2, se pueden identificar di-
versas implicancias sobre la completitud, consistencia y exactitud de los datos
presentes en DBpedia.

En cuanto a la completitud, la proporciéon de clases OWL instanciadas se
encuentra en un valor de 0.315, lo que sugiere que aproximadamente un tercio
de las clases definidas en el esquema son instanciadas. Este valor podria indicar
una cobertura limitada del esquema en los datos actuales, lo que podria ser
una senal de que algunas clases definidas en el modelo de datos no estan siendo
suficientemente representadas en las instancias.

Al ejecutar la consulta de la cantidad de clases del universo del Listing 4.51,

obtenemos que la cantidad total de clases es 1568. Luego, al ejecutar la consulta

de inspeccién presentada en el Listing 6.1, la cual permite obtener la cantidad de

clases que no estén instanciadas, obtenemos que la cantidad es 494 (coincidiendo

con el resultado de la métrica).

SELECT (COUNT(DISTINCT ?classWithInstances) AS 7
classesWithInstances)

FROM <http://dbpedia.org> WHERE {?instance a 7classWithInstances
?classWithInstances a owl:Class .}

Listing 6.1: Consulta que devuelve la cantidad de clases no instanciadas en

DBpedia

Respecto a la consistencia, se observan tanto patrones que se cumplen co-
rrectamente como otros que no lo hacen. Por ejemplo, se logré el cumplimiento
completo de la restriccién de la funcién inversa sobre foaf :homepage (valor 1)
mediante el patrén INVFUNC. Sin embargo, en otros patrones como INVFUNC
sobre dbo:capital, LITRAN sobre dbo:height, MATCH sobre dbo:isbn y
dbo:postalCode, no se cumple la restriccién. A pesar de estos fallos, hay cier-
tos patrones que muestran un cumplimiento alto, como OWLDISJCG (0.855) y
TYPRODEP sobre geo:Lat (0.891), lo cual indica que, aunque algunas restric-
ciones no se cumplen en su totalidad, muchas de ellas son respetadas en gran
medida.

Si tomamos por ejemplo el caso de OWLDISJCG, podemos ejecutar la con-

sulta presentada en Listing 6.2, la cual nos devuelve instancias que violan la

restriccién de owl:disjointWith. Aqui podemos observar que la consulta re-

torna instancias que violan esta restriccion, en particular tenemos el caso de

https://dbpedia.org/page/Benjamin_Marsh, el cual tiene como rdf : type tanto

a dbo:Person como a dbo:Place.

SELECT DISTINCT ?s

FROM <http://dbpedia.org> WHERE { ?s rdf:type <http://dbpedia.org/
ontology/Person> . ?s rdf:type <http://dbpedia.org/ontology/
Place> . }

Listing 6.2: Consulta que devuelve las instancias que violan la restriccién de

owl:disjointWith
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En términos de exactitud, se observa que las comparaciones de fechas, como
las de los patrones COMP sobre dbo:deathDate y dbo:birthDate, presen-
tan inconsistencias (valores 0). Ademés, en el patrén ONELANG, se encontrd
que el valor de rdfs:label esta correctamente definido en inglés, mientras que
foaf :name no lo esté.

Si tomamos por ejemplo el caso de COMP, podemos ejecutar la consulta pre-

sentada en Listing 6.3, la cual nos devuelve instancias que violan la restriccion

de que la fecha de nacimiento sea menor que la de muerte. Aqui podemos obser-

var que la consulta retorna instancias que violan esta restriccién, en particular

tenemos el caso de https://dbpedia.org/page/Robert_Opron, el cual tiene co-

mo dbo:birthDate 1932-02-22 (22 de febrero de 1932) y como dbo:deathDate

1922-02-21 (21 de febrero de 1922).

SELECT 7s

FROM <http://dbpedia.org>

WHERE { 7?s <http://dbpedia.org/ontology/deathDate> ?7vl . ?s <http
://dbpedia.org/ontology/birthDate> ?v2 . FILTER ( ?vl < ?v2 ) }

Listing 6.3: Consulta que devuelve instancias cuya deathDate sea menor que su

birthDate

6.2. Evaluacion sobre Hito

Hito es una ontologia disenada para describir sisteméticamente los siste-
mas de aplicacion y productos de software en el ambito de la tecnologia de la
informacién en salud (Health IT). Su objetivo principal es proporcionar una
terminologia coherente que facilite la comunicacién y comparacién de diferentes
soluciones de software en el sector sanitario (Hito, 2025).

Esta ontologia permite describir productos de software de cédigo libre y
abierto (LIFOSS)* en medicina y atencién sanitaria, as{ como estudios que los
evalian, utilizando un conjunto definido de clases y sus relaciones (Hito, 2025).

Hito se publica como Linked Open Data (LOD)®, lo que permite que las
descripciones de LIFOSS sean consultadas y visualizadas mediante herramientas
de la Web Semédntica, como navegadores RDF y consultas SPARQL (Hito, 2025).

El proyecto Hito es una colaboracién entre equipos de investigacién de Aus-
tria y Alemania, y se ha desarrollado para apoyar descripciones sistematicas de
software médico (Hito, 2025).

Al tratarse de un grafo de conocimiento de menor volumen que DBpedia, la
cantidad de métricas seleccionadas para evaluar Hito es mas limitada. Esto se
debe, por ejemplo, a cuestiones como falta de definicién de restricciones. En este
caso, las métricas evaluadas para el grafo fueron Proporcién de clases OWL ins-
tanciadas, Métrica basada en INVFUNC, Métrica basada en LITRAN, Métrica
basada en OWLASYMP, Métrica basada en OWLDISJC, Métrica basada en

4https://efmi.org/workinggroups/lifoss-libre-free-and-open-source-software/
Shttps://lod-cloud.net /
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OWLIRREFL, Métrica basada en TYPEDEP, Métrica basada en TYPRODEP
y Métrica basada en ONELANG.

En la Tabla 6.3 se presenta el modelo de calidad definido y evaluado sobre
este grafo, asi como los resultados individuales de cada medida y el tiempo
de ejecucién de la misma. Tal como se menciona en la Subseccién 5.3.2 de la
presentacién de la herramienta, el tiempo de ejecucion es del orden del tiempo
de respuesta del servicio al cual se le realiza la consulta SPARQL. El endpoint
SPARQL consultado es https://hitontology.eu/sparql y el grafo sobre el
que se evalia es http://hitontology.eu/ontology.
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Analisis de los resultados

En base a los resultados obtenidos en la Tabla 6.3, se pueden identificar di-
versas implicancias sobre la completitud, consistencia y exactitud de los datos
analizados.

En cuanto a la completitud del esquema, la proporcion de clases OWL ins-

tanciadas se encuentra en un valor de 0.767, lo que indica que aproximadamente
el 76.7% de las clases definidas en el esquema estan representadas en los datos.
Este valor es significativamente superior al observado en el andlisis previo en
DBpedia (0.315), lo que sugiere que el esquema en este caso tiene una cobertura
mas amplia y es mas representativo en términos de instanciacién de clases.
Al ejecutar la consulta de la cantidad de clases del universo del Listing 4.51,
obtenemos que la cantidad total de clases es 43. Luego, al ejecutar la consulta de
inspeccion presentada en el Listing 6.1, la cual permite obtener la cantidad de
clases que no estdn instanciadas, obtenemos que la cantidad es 33 (coincidiendo
con el resultado de la métrica).

Respecto a la consistencia, se identifican distintos patrones con diferentes
niveles de cumplimiento. Por un lado, el cumplimiento del patrén INVFUNC
sobre internalld y spUsedInOuCitSctid presenta valores de 0, lo que indica
que estas relaciones no respetan la restriccién. Sin embargo, en otros patrones,
como LITRAN sobre hitOntology:publishedInYear, se observa un cumpli-
miento total (valor 1), asegurando que los valores se encuentran dentro del rango
definido entre 1970 y 2025. De manera similar, los patrones OWLASYMP so-
bre softwareProductComponent, OWLDISJC sobre QuasiExperimentalStudy
y ValidationStudy, y OWLIRREFL sobre softwareProductComponent mues-
tran valores de 1, indicando que estas restricciones se respetan completamente.
En términos de dependencias tipoldgicas, se observan diferencias en el cumpli-
miento de los patrones TYPEDEP y TYPRODEP. En particular, TYPEDEP
muestra un cumplimiento total entre ValidationStudy y Study (valor 1), mien-
tras que entre FeatureCitation y EnterpriseFunctionCitation no se cum-
ple (valor 0). Para TYPRODEP, el cumplimiento varia: en FeatureCitation
y fCitClassifiedAs se observa un valor de 0.657, indicando un cumplimiento
parcial, mientras que en Client y client no se cumple la restriccién (valor 0).
Si tomamos por ejemplo el caso de TYPRODEP, podemos ejecutar la consulta
presentada en Listing 6.4, la cual nos retorna instancias tales que son instancias
de hito:FeatureCitation y no tienen la propiedad hito:fCitClassifiedAs.
Aqui podemos observar que la consulta retorna instancias que violan esta res-
triccién, en particular, tenemos el caso de
https://hitontology.eu/ontology /3SLGM2FeatMultilayerView, el cual tiene como

rdf:type hito:FeatureCitation y no tiene la propiedad hito:fCitClassifiedAs.

SELECT DISTINCT 7s

FROM <http://hitontology.eu/ontology>

WHERE { ?s rdf:type <http://hitontology.eu/ontology/FeatureCitation
> . FILTER NOT EXISTS { ?s <http://hitontology.eu/ontology/
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fCitClassifiedAs> 7o} }

Listing 6.4: Consulta que devuelve las instancias que violan la restriccion
evaluada en TYPRODEP

En términos de exactitud sintactica, el patrén ONELANG se cumple com-
pletamente en rdfs:label con el idioma inglés especificado (valor 1), lo que
asegura la coherencia lingiifstica en los datos, al igual que en DBpedia.
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Capitulo 7

Conclusiones y Trabajo
Futuro

En este capitulo se hard un andlisis entre los objetivos propuestos y los
resultados obtenidos, haciendo una comparacién de la aplicacién presentada con
las herramientas mencionadas en la Seccién 3. Luego, se hablara de aspectos a
mejorar de la herramienta y posible trabajo futuro.

7.1. Conclusiones

Se concluye que se cumplieron los tres objetivos planteados en la Seccién
1.2.

Primero, en la Seccién 3 se realizé un analisis comparativo de las herramien-
tas que también buscan evaluar la calidad de datos en KG disponibles en la
literatura, cumpliendo con el primer objetivo planteado de investigar el estado
del arte.

También se cumplié el segundo objetivo, ya que en la Seccién 4 se analizan
dimensiones, factores, granularidades, métricas y métodos disponibles en la li-
teratura actual, y se definen las que se van a usar en este trabajo. Se realizé el
trabajo de clasificar todas las métricas utilizadas, asignandole dimensién, factor
y granularidad a cada una, teniendo ademads que corregir y modificar algunas
consultas SPARQL.

Por dltimo, luego de presentar la aplicacion en la Seccion 5 y los resultados
de instanciar un modelo de calidad en DBPedia y calcular los resultados en la
Seccién 6, estamos en condiciones de hacer un andlisis comparativo de nuestra
herramienta con las mencionadas en la Seccién 3. Como se muestra en la tabla
7.1, nuestra herramienta cumple con cuatro de las cinco cualidades planteadas,
siendo la Unica en alcanzar este niimero y, por lo tanto, la que cumple con més
cualidades entre las evaluadas.

Mas alld de la comparaciéon numeérica de cualidades, vemos valor en tener
una aplicacién que conste de una aplicacién web que pueda ser usada por todo
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Figura 7.1: Tabla comparativa de las herramientas analizadas y nuestra aplica-
cién

tipo de usuarios, no solo programadores. Que se puedan editar, crear y borrar
dimensiones, factores, métricas y métodos para poder personalizar qué es lo que
se quiere medir y cémo. Que se puedan evaluar los KG a demanda, permitiendo a
un usuario evaluar su KG, encontrar errores, arreglar los errores, volver a evaluar
su grafo y ver los errores resueltos en tiempo real. Y que todo esto se pueda hacer
para cualquier endpoint SPARQL de acceso piblico. Por esto, podemos decir
que se construy6 una aplicacién que llena un vacio en la literatura, cumpliendo
con el tercer objetivo planteado.

7.2. Trabajo futuro

Como sucede con todo producto de software, durante el proceso de imple-
mentacion se detectaron posibles nuevas funcionalidades, asi como mejoras de
las que se plantearon originalmente, que por una cuestion de alcance quedaron
por fuera de esta primera version de la aplicacién. En esta seccién se pretende
dar cuenta y dejar registro de ellas para facilitar futuras iteraciones del producto.

Dividimos dichas mejoras en dos categorias, en relacién a la importancia e
impacto en el producto final que consideramos que tienen. Por un lado tenemos
las mejoras necesarias, o must-have, aquellas que consideramos que deberian
agregarse en futuras iteraciones. Por otro, las funcionalidades opcionales, o nice-
to-have, que mejoran algin aspecto de la aplicacién y/o la interaccién de los
usuarios con ella, pero no resultan imprescindibles.

Una aclaracién pertinente respecto de las categorizaciones es que las mejoras
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que se mencionan no tienen un orden entre las que integran la misma categoria.
Légicamente, las mejoras necesarias son de mayor prioridad que las opcionales,
pero no se define un orden de prioridad entre miembros de la misma categoria.

7.2.1. Mejoras necesarias

Monitoreo: Una funcionalidad de la cual la aplicaciéon carece con respecto
a otras herramientas existentes es la de Monitoreo (ver la Figura 7.1). Dado
que esto marca una brecha respecto de lo ofrecido en las demas herramientas,
consideramos que es una de las principales funcionalidades a tener en cuenta
para futuras iteraciones. Dicho esto, vale destacar que la comparacién puede
efectuarse en nuestra aplicacién de manera manual, instanciando el mismo mo-
delo de calidad sobre el mismo grafo en diferentes momentos y comparando los
resultados.

Simplificar el despliegue: Con el objetivo de facilitar la adopcién de la
herramienta y mejorar su portabilidad entre sistemas, se plantea implementar
una solucién totalmente basada en el uso de tecnologias de contenedores (por
ejemplo, Docker) como una mejora necesaria. Actualmente, la base de datos,
el broker de rabbit y los workers de celery se encuentran dockerizados, pero
no asi el backend y la aplicacién React. Una vez que se tenga la aplicacion
desplegada, se puede crear un usuario administrador y, utilizando la interfaz de
Django Admin, gestionar usuarios adicionales y personalizar las dimensiones,
factores, métricas y métodos. La idea es que cada grupo de investigacién que
esté de acuerdo con un conjunto de dimensiones, factores, métricas y métodos
despliegue su propia instancia de la aplicacion.

Validacién de cédigo SPARQL y seguridad : Actualmente la herramienta
utiliza la libreria SPARQLWrapper para interactuar con los endpoints SPARQL
y enviar las consultas desde el backend de la aplicacién. Sin embargo, una funcio-
nalidad que esta libreria no ofrece es la validacién de la sintaxis de las consultas
que recibe. Idealmente, esto es necesario no sélo para validar las consultas pre-
vio a enviarlas, sino para defenderse de ataques de inyeccién en las variables
instanciadas por los usuarios. La funcionalidad de validacién es un recurso im-
portante al momento de que un usuario quiera definir sus propias consultas, ya
que ahorra tiempo perdido en errores de validacién (que ahora sélo se detectan
una vez que se interactia con un endpoint) y su debugueo.

Esquema y vocabulario: Existen esquemas y vocabularios predefinidos que
pueden ser incluidos y utilizados en un grafo sin necesidad de ser definidos
explicitamente. Un ejemplo es Schema.org, que es el esquema que una de las
bases de conocimiento abierto més grandes disponibles, YAGO utiliza. El uso
de esquemas de este tipo dificulta la tarea de poder decidir cémo instanciar las
variables de muchos de los métodos de medicién de nuestra herramienta, dado
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que el vocabulario utilizado no puede obtenerse directamente, sino que estd em-
bebido en el esquema externo. Por ejemplo, una consulta para obtener todas las
clases rdfs:Class, como la que se utiliza para poder desplegar opciones para
las variables de tipo Clase de los métodos en DBPedia, no devolvera resultados
para YAGO. Esto se debe a que en dicho dataset no hay una definicién explicita
de triplas con la forma <7pred rdf:type rdfs:Class>. Para atacar este pro-
blema, convendria implementar mecanismos para que un usuario pueda definir
el esquema utilizado en un grafo, por ejemplo, mediante un archivo Turtle que
lo implemente.

7.2.2. Mejoras opcionales

Permitir archivos como grafo de entrada para la aplicacién: Actual-
mente, la aplicacion solo permite ingresar un enlace a un endpoint SPARQL
para interactuar con un KG. Sin embargo, resultaria conveniente incorporar
también la funcionalidad de subir archivos, por ejemplo en formato Turtle, que
sean un dump de un KG.

Representacion de los resultados: Una de las cualidades interesantes de
KGHeartBeat (Pellegrino y cols., 2024), que podrian replicarse en nuestra apli-
cacion, es la posibilidad de asociar una grafica o representacion visual carac-
teristica a cada métrica. Ahora mismo, en la pantalla de resultados, solo se ve
un resultado numérico que no es tan ilustrativo.

Exportar resultados a CSV: La funcionalidad es auto-descriptiva. Imple-
mentar la posibilidad de descargar el resultado de una evaluacién en formato
CSV facilitaria su posterior uso en herramientas de visualizacién de datos mas
potentes.

Grafos de esquema nombrados: Un patrén cominmente utilizado por da-
tasets RDF es definir el esquema utilizado como un grafo nombrado. En estos
casos pueden surgir problemas al intentar proveer de opciones para instanciar
las variables de los métodos de medicién de ciertas métricas. Por ejemplo, si
el grafo default del dataset estd configurado como el merge de todos los grafos
nombrados, y el vocabulario RDFS se encuentra embebido en el dataset, una
consulta que busca obtener clases RDFS (rdfs:Class) sobre dicho grafo default
obtendria rdf :Property como uno de los resultados. Sucede entonces que, en
ciertos contextos, el usuario puede querer restringir su vocabulario a elementos
de un esquema dado. Con este objetivo en mente, convendria tener la posibilidad
de asociar a una evaluaciéon de la herramienta el nombre del grafo nombrado
que contiene el esquema, para evitar este tipo de problemas.

Granularidad de la métrica asociada al patréon COMP: La métrica 4.4
se definié con un resultado booleano, pero podria considerarse una implemen-
tacion en forma de ratio. Para ello, basta definir la consulta de universo 7.1 y
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redefinir la consulta del patrén para que cuente la cantidad de incumplimientos
encontrados, de manera analoga a las demés métricas de tipo ratio.

| SELECT COUNT DISTINCT ?s AS ?universe

> WHERE {

3 ?s %WPL%% 7vi

: ?s UUP2U% 7v2

5 F

Listing 7.1: Patrén METRIC con resultado de ratio
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Anexo A

Métricas consideradas de
Evaluating the Quality of

the LOD Cloud: An
Empirical Investigation

Keeping URIs short

Es una métrica basada en el largo de las URIs del dataset, evaluando la
calidad del grafo en base a este concepto.

En el trabajo no se presenta una consulta para definir la métrica, sino que
se define una ecuacién. La misma es la siguiente:

size ({u e U | (len(u) < 80) A (" ¢ u)})

RC1(D) = size(dle(D) NU)

donde u es un URI que tiene una longitud (definida por la funcién len) de
80 o0 menos y no estd parametrizado (el URI no contiene ’?’). Por lo tanto, este
valor métrico mide la proporciéon de URIs cortos en un conjunto de datos.

Dimensién Facilidad de comprension
Factor Facilidad de comprensién
Granularidad Grafo

Variables No necesita

Tabla A.1: Keeping URIs short

Motivo de descarte: su cilculo requiere recorrer y filtrar todas las URIs
del esquema, lo que puede ser costoso en grafos grandes. Aunque es una métrica
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viable en términos de implementacién SPARQL, su enfoque estd en la estruc-
tura de los recursos para las consultas y no en la calidad de los datos, lo que
la hace menos relevante para los objetivos de la aplicaciéon. Por esta razon, se
descarta su inclusién.

Minimal usage of RDF data structures

Esta métrica evalua los aspectos relacionados con la complejidad sintactica
y semantica del uso de las caracteristicas de las estructuras de datos RDF, como
la reificacion, los contenedores y las colecciones, las cuales se desaconseja utilizar
debido a dicha complejidad.

Dimensién Concision

Factor Concision representacional intencional
Granularidad Grafo

Variables No necesita

Tabla A.2: Minimal usage of RDF data structures

Motivo de descarte: dado que la aplicaciéon se enfoca en métricas eva-
luables mediante consultas SPARQL, esta métrica no resulta adecuada, ya que
su calculo requiere un andlisis estructural més alld de lo que puede obtenerse
unicamente a partir de consultas sobre los datos.

Re-use of existing terms

Esta métrica evalia si un conjunto de datos reutiliza términos relevantes
de un vocabulario especifico de un dominio. En particular, se examina si una
propiedad o clase (en el caso de que el predicado sea rdf : type) utilizada en
una tripla hace referencia a un término de otro vocabulario. La identificacion
de vocabularios relevantes para distintos dominios se puede realizar de manera
manual o automatica. Por ejemplo, mediante el uso de servicios como el por-
tal Linked Open Vocabulary (LOV). Ademds, se considera la superposicién de
vocabularios recomendados, como SKOS, FOAF, DCMI Terms y otros, que
se han convertido en estdndares de facto en més del 15 % de los conjuntos de
datos LOD. El objetivo es aumentar la interoperabilidad entre aplicaciones, fa-
cilitando el procesamiento de datos vinculados y mejorando la coherencia entre
dominios.

Dimensién Facilidad de comprension
Factor Facilidad de comprensién
Granularidad Grafo

Variables No necesita

Tabla A.3: Re-use of existing terms
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Motivo de descarte: la métrica requiere identificar vocabularios de domi-
nio y determinar su relevancia en distintos contextos, lo cual introduce un nivel
de andlisis que va maés alld de lo que puede resolverse eficientemente median-
te consultas SPARQL. Ademads, la identificacién de vocabularios recomendados
y su superposiciéon entre dominios requiere mecanismos adicionales, como ser-
vicios externos o procesamiento manual, lo que la hace poco practica para su
integracién en la aplicacion.

Usage of undefined classes and properties

Esta métrica evalia la calidad de la definicién de clases y propiedades en
un conjunto de datos, identificando aquellos casos donde no se sigue una légica
formal adecuada. El uso incorrecto o ambiguo de clases y propiedades puede ge-
nerar problemas de interpretacién y dificultar el razonamiento automatizado, ya
que los razonadores pueden enfrentar dificultades al tratar de inferir relaciones
y restricciones entre los elementos del conjunto de datos.

Dimensién Facilidad de comprension
Factor Facilidad de comprensién
Granularidad Grafo

Variables No necesita

Tabla A.4: Usage of undefined classes and properties

Motivo de descarte: No se incluira la métrica debido a que su calculo im-
plica evaluar la correcta definicién de clases y propiedades desde una perspectiva
légica y formal. Esta tarea requiere validar la existencia y correcta especificacion
de las clases y propiedades en un esquema externo o una ontologia de referen-
cia, lo cual no es directamente medible mediante consultas SPARQL. Ademaés,
la métrica introduce una dependencia en la verificacién de definiciones fuera
del conjunto de datos analizado, lo que complica su implementacién dentro del
alcance de la aplicacion.

Usage of blank nodes

Esta métrica mide el impacto de los nodos en blanco (blank nodes) en un
conjunto de datos de Linked Data, identificando los casos en los que su uso
puede ser problematico. Los nodos en blanco son indeseables porque no pueden
ser referenciados externamente, lo que contradice las mejores practicas de Linked
Data relacionadas con la interconexién y reutilizacién. En términos simples, el
alcance de los nodos en blanco estd “limitado al documento en el que aparecen”.
Su presencia puede generar inconvenientes durante el consumo de Linked Data
y en tareas especificas como determinar si dos graficos RDF son isomorfos.
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Dimension Facilidad de comprension
Factor Facilidad de comprensién
Granularidad Grafo

Variables No necesita

Tabla A.5: Usage of blank nodes

Motivo de descarte: su calculo requiere identificar nodos en blanco dentro
del conjunto de datos, lo cual no es directamente medible mediante consultas
SPARQL estdndar sin asumir conocimiento previo sobre la estructura del grafo.
Ademads, aunque el uso de nodos en blanco puede afectar la interoperabilidad y
reutilizacién de los datos, su impacto varia segin el contexto y las necesidades
especificas de cada aplicacion.

Different serialisation formats

Esta métrica evaltia la disponibilidad de un conjunto de datos en muilti-
ples formatos de serializacién compatibles con el modelo de datos RDF, como
RDF/XML, Turtle, N-Triples, N-Quads, JSON-LD, entre otros. Cada forma-
to presenta caracteristicas con ventajas y desventajas especificas que pueden
afectar su uso. Por ejemplo, aplicaciones web suelen preferir el formato JSON-
LD debido a su compatibilidad nativa con entornos JavaScript, lo que elimina
la necesidad de parsers adicionales. Garantizar la disponibilidad del conjunto
de datos en varios formatos facilita su consumo y mejora su versatilidad, pro-
moviendo un uso mas amplio y adaptado a diferentes necesidades y plataformas.

Motivo de descarte: evalia la disponibilidad del conjunto de datos en dis-
tintos formatos de serializacion, un aspecto mas relacionado con la accesibilidad
y distribucién de los datos que con su calidad intrinseca. Ademaés, la relevancia
de esta métrica depende del contexto de uso, y su medicién no puede realizarse
exclusivamente mediante consultas SPARQL sobre los datos, sino que requiere
informacién externa sobre los formatos en los que se ofrece el dataset.

Usage of multiple languages

Esta métrica evalia la capacidad de un conjunto de datos para atender a
usuarios de diferentes lenguas, asegurando asi un alcance global méas amplio. Por
ejemplo, un conjunto de datos con literales inicamente etiquetados en inglés no
serd adecuado para usuarios que hablen espafniol. En cambio, si los literales estdn
disponibles en inglés y espanol, es mas probable que el conjunto de datos sea
reutilizado. Los literales textuales pueden combinarse con etiquetas de idioma
(por ejemplo, @es), lo que facilita su localizacién y comprensiéon. Ademds, las
mejores practicas de datos en la web sugieren que los pardmetros de idioma
deben explicitarse en los metadatos, permitiendo a los usuarios evaluar cémo
trabajar con los datos y habilitar servicios de traduccién automatizados. El
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uso de etiquetas de idioma mejora la expresion de informacion lingiiistica, fa-
voreciendo una mejor localizacion y aumentando la versatilidad del conjunto de
datos.

La ecuacion calcula la proporcion de triplas RDF en un conjunto de datos
que contienen etiquetas de idioma en sus literales textuales. Primero, se defi-
ne el conjunto de sujetos que tienen al menos un objeto con una forma léxica
etiquetada con un idioma. Luego, se considera el subconjunto de esas tripletas
donde los literales efectivamente incluyen una etiqueta de idioma. Finalmente,
la métrica se obtiene dividiendo el tamano de este subconjunto entre el tamano
total de sujetos con literales textuales y redondeando el resultado al entero més
cercano. Esto permite evaluar en qué medida el conjunto de datos soporta multi-
ples idiomas mediante el uso adecuado de etiquetas de idioma en los literales.

Motivo de descarte: evalta la disponibilidad de datos en multiples idio-
mas, un aspecto més relacionado con la accesibilidad y usabilidad que con la
calidad estructural o seméntica del grafo. Aunque la presencia de etiquetas de
idioma en los literales puede verificarse mediante consultas SPARQL, la métrica
no captura directamente problemas de calidad en los datos, sino més bien su
adaptabilidad a distintos publicos. Ademas, su relevancia depende del dominio
y del propésito del conjunto de datos, por lo que no resulta esencial dentro del
enfoque de evaluacién definido para la aplicacion.

Provision of basic provenance information

Esta métrica evaltia la presencia de informacién sobre la procedencia de los
datos en un conjunto de datos de Linked Data. La procedencia es un aspecto cla-
ve, especialmente cuando los datos son compartidos entre colaboradores que no
tienen contacto directo o cuando los conjuntos de datos permanecen disponibles
mas alld del ciclo de vida de los proyectos u organizaciones que los generaron.
Conocer el origen y el productor de los datos permite a los consumidores evaluar
su credibilidad e integridad, facilitando la confianza en su uso y reutilizacion.

Motivo de descarte: se enfoca en la calidad de los metadatos y no en la
calidad de los datos en si. Aunque la informacién de procedencia es valiosa para
evaluar la credibilidad y trazabilidad de un conjunto de datos, su presencia o
ausencia no afecta directamente la correccién, coherencia o completitud de los
datos contenidos en el grafo.

Traceability of the data

Esta métrica evalta la incorporacion de metadatos de procedencia en un con-
junto de datos, permitiendo a los consumidores rastrear el origen y la historia
de cada recurso. En entornos donde multiples editores contribuyen dentro del
mismo espacio de nombres, es fundamental identificar la fuente de cada pieza de
informacion. La ontologia PROV-O proporciona un marco estandar para descri-
bir esta procedencia, definiendo agentes responsables, entidades representadas

111



y actividades relacionadas con la generacién o modificacién de los datos. Incluir
esta informacién mejora la transparencia, facilita la confianza en los datos y
permite una mejor gestion de su uso y reutilizacién.

Motivo de descarte: si bien la trazabilidad es un aspecto relevante para la
gestion y confianza en los datos, no existe un estdndar universalmente adopta-
do para representarla en los grafos RDF. La métrica depende de la presencia y
estructura de metadatos especificos, como los definidos en PROV-O, cuya adop-
cién varfa entre conjuntos de datos. Esta falta de estandarizacién dificulta su
evaluacién de manera generalizada mediante consultas SPARQL.

Human readable labelling and comments

Esta métrica evalia la presencia de etiquetas y comentarios en los datos enla-
zados para garantizar su comprensibilidad tanto por humanos como por aplica-
ciones. Dado que las aplicaciones de Linked Data aiin no son lo suficientemente
inteligentes para inferir el significado de los recursos, es fundamental propor-
cionar etiquetas y descripciones explicitas. Estos elementos no solo mejoran la
interpretabilidad de los datos, sino que también facilitan su uso en busquedas
basadas en palabras clave o en lenguaje natural. Se recomienda el uso de predi-
cados como rdfs : label, foaf : name, skos : prefLabel y dcterms : title para
etiquetar recursos, mientras que dcterms : description y rdfs : comment son
adecuados para proporcionar descripciones textuales. La inclusién de estas eti-
quetas mejora la accesibilidad y usabilidad del conjunto de datos, promoviendo
una mejor comprension dentro del ecosistema de Linked Data.

Motivo de descarte: se enfoca en la documentacién y comprensibilidad de
los datos més que en su calidad intrinseca. Si bien la presencia de etiquetas y
comentarios facilita la interpretacion y reutilizacién de los datos, su ausencia no
necesariamente implica problemas en la exactitud, coherencia o completitud del
grafo. Ademas, la selecciéon de predicados para etiquetas y descripciones varia
segun el modelo de datos utilizado, lo que dificulta una evaluacién estandarizada
mediante consultas SPARQL.

Regular expression definition of a URI

Esta métrica evaluia la presencia de metadatos estructurales que describan
el formato de las URI en un conjunto de datos, facilitando su interpretacién y
consulta. Definir una expresién regular para la estructura de las URI permite
a los agentes comprender mejor los recursos, extrayendo informacion relevante
como el nombre local o filtrando datos segiin patrones predefinidos. Esto no
solo mejora la exploracion del conjunto de datos, sino que también optimiza la
capacidad de los consumidores para formular consultas més eficientes.

En el trabajo no se presenta una consulta para definir la métrica, sino que
se define una ecuacién. La misma es la siguiente:
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U3(D) =

1 if has pattern
0 otherwise

Motivo de descarte: evalta aspectos estructurales de las URI que no estan
directamente relacionados con la calidad de los datos en el grafo. La definicion
de una expresién regular para las URI puede ser 1til para la exploracién y op-
timizacién de consultas, pero no afecta la integridad, coherencia o relevancia de
los datos en si. Ademds, este tipo de evaluacién requiere conocimiento adicional
sobre los patrones de las URI, lo cual no puede ser directamente medido me-
diante consultas SPARQL sobre los datos.

Indication of used vocabularies

Esta métrica evalda la especificacion de los vocabularios utilizados en un con-
junto de datos, lo que facilita la comprensién y consulta de su estructura. Dado
que los vocabularios describen los recursos dentro del dataset, su declaracion
explicita forma parte de los metadatos estructurales y permite a los consumido-
res, tanto humanos como méaquinas, interpretar y formular consultas de manera
mas eficiente. Al proporcionar esta informacién, se mejora la accesibilidad del
conjunto de datos y se optimiza su integracién dentro del ecosistema de Linked
Data.

Motivo de descarte: evaliia aspectos relacionados con los metadatos y la
estructura del grafo, més que con la calidad intrinseca de los datos. Aunque la
especificacion de los vocabularios utilizados puede facilitar la interpretacion y
consulta de los datos, no es un indicador directo de la calidad de los mismos.
Ademas, la evaluacién de esta métrica requiere conocimiento adicional sobre
los vocabularios utilizados, lo cual no puede ser medido directamente mediante
consultas SPARQL sobre los datos.

Extensional conciseness

Esta métrica evaltiia la concisién de un conjunto de datos, entendida como
la ausencia de redundancia en las instancias locales. En el contexto de Linked
Data, la redundancia se refiere a la existencia de dos instancias con identifica-
dores diferentes pero con el mismo conjunto de propiedades y valores de datos
correspondientes. La redundancia puede aumentar el tamano de un conjunto
de datos y complicar su curacién, ya que se deben actualizar correctamente
las instancias replicadas. Sin embargo, en algunos casos, la redundancia puede
ser util, especialmente para mejorar la reescritura de consultas en el acceso a
datos basado en ontologias. Esta métrica, por lo tanto, promueve la eficiencia
del dataset al eliminar duplicados innecesarios y facilitar su integracion en el
ecosistema de Linked Data.

Motivo de descarte: depende de la identificacién externa de duplicados
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en el conjunto de datos, lo cual no puede ser realizado de manera sencilla con
consultas SPARQL. La definicién de redundancia y la necesidad de usar apro-
ximaciones para determinar si dos recursos son idénticos se escapan del alcance
de la evaluacién mediante consultas sobre los datos. Adem4s, la implementacién
de esta métrica requiere un proceso mas complejo que involucra comparar ins-
tancias y aplicar técnicas de hashing, lo que la hace poco viable para el modelo
de evaluacion de calidad de datos que estamos utilizando.

Entities as members of disjoint classes

Esta métrica evalia el uso adecuado de restricciones de disjointness dentro
de un conjunto de datos basado en OWL (Web Ontology Language), que extien-
de la expresividad de RDFS al modelar primitivas dificiles de expresar en este
ultimo. El uso correcto de caracteristicas como owl : disjointWith garantiza
que un individuo que pertenece a una clase no pueda ser simultdneamente un
miembro de otra clase especificada, lo que mejora la consistencia del modelo.
Un ejemplo de clases disjuntas es el de foaf : Persony foaf : Document, que
en el vocabulario FOAF se definen como disjuntas, asegurando que un recurso
no pueda ser tanto una persona como un documento.

Motivo de descarte: aunque la deteccion de violaciones a las restricciones
de disjointness puede contribuir a evaluar la consistencia del modelo de datos,
esta métrica no mide directamente la calidad intrinseca de los datos, sino mas
bien la correccion del esquema ontoldgico utilizado. Ademas, la evaluacion de
esta métrica requiere un razonador OWL para inferir y verificar las relaciones
disjuntas, lo que escapa del alcance de un modelo de evaluacién basado exclusi-
vamente en consultas SPARQL.

Misplaced classes or properties

Esta métrica evalta la consistencia en el uso de clases y propiedades dentro
de un conjunto de datos RDF, asegurando que las propiedades estén correc-
tamente definidas y aplicadas en funcién de las clases de recursos a las que
corresponden. RDF Schema permite describir las propiedades en términos de
las clases a las que se aplican, lo cual es esencial para una correcta interpreta-
cién de los datos. La métrica verifica que las triplas sigan la estructura estandar
(sujeto, predicado, objeto), asegurando que el predicado sea una propiedad que
describa el recurso en la posicién del sujeto, y el objeto sea el valor correspon-
diente. Sin embargo, se excluyen de la evaluacién aquellos triplas que involucren
axiomas OWL como owl : equivalentProperty o owl : inverseOf, ya que re-
quieren que la propiedad se ubique en la posicién del objeto. El uso adecuado
de estas estructuras previene posibles problemas de interpretacién y garantiza
la consistencia del modelo.

Motivo de descarte: esta métrica evaliia la coherencia en el uso de clases
y propiedades dentro del dataset, lo que estd mas relacionado con la correccién
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del esquema ontoldgico que con la calidad intrinseca de los datos. Ademds, la
métrica se basa en una ecuacién matematica en lugar de una consulta SPARQL,
lo que sugiere que su implementacién requiere un procesamiento adicional fuera
del alcance de una evaluacién puramente basada en consultas. La deteccién de
clases o propiedades mal ubicadas también puede depender de la interpretacion
de los espacios de nombres y de reglas especificas del dominio, lo que introduce
una complejidad adicional y dificulta su aplicacién en un modelo genérico de
evaluacién de calidad de datos.

Misused OWL datatype or object properties

Esta métrica evalia el uso adecuado de las propiedades en OWL, dife-
renciando entre las que se refieren a individuos owl:0bjectProperty y las
que se refieren a valores de datos owl:DatatypeProperty. Un uso incorrec-
to de estas propiedades podria generar un funcionamiento inadecuado de los
agentes, como cuando un usuario de Linked Data utiliza caracteristicas de
owl:0ObjectProperty y owl:DatatypeProperty para crear hipervinculos en-
tre objetos, lo que puede causar inconsistencias en la interpretacién de los datos.

Motivo de descarte: esta métrica evalia la correcta aplicaciéon de pro-
piedades en OWL, lo que estd méas relacionado con la coherencia del modelo
ontoldgico que con la calidad intrinseca de los datos. Ademaés, su calculo se basa
en una ecuacién matemaética en lugar de una consulta SPARQL, lo que sugiere
la necesidad de un procesamiento adicional fuera del alcance de una evaluacién
basada exclusivamente en consultas. La deteccién de un mal uso de propiedades
OWL requiere interpretar correctamente los tipos de datos y objetos, lo que in-
troduce una complejidad adicional y puede depender de definiciones especificas
del vocabulario utilizado, dificultando su aplicaciéon en un modelo genérico de
evaluacién de calidad de datos.

Usage of deprecated classes or properties

Esta métrica evaliia el uso de clases y propiedades obsoletas dentro de un
conjunto de datos OWL. Cuando se eliminan clases y propiedades de los es-
quemas, los datos que las utilizan se vuelven incoherentes. OWL introduce las
clases owl:DeprecatedClass y owl:DeprecatedProperty para identificar es-
tas situaciones. Cualquier clase o propiedad declarada como instancia de estas
clases ya no se recomienda para su uso en datos publicados, ya que su uso puede
comprometer la coherencia y la integridad del conjunto de datos. Esta métrica
ayuda a asegurar que los datos se mantengan actualizados y alineados con las
mejores practicas de publicacion en el ecosistema de Linked Data.

Motivo de descarte: esta métrica evaliia el uso de clases y propiedades
obsoletas, lo que estd mas relacionado con la evolucién del esquema ontolégico
que con la calidad intrinseca de los datos. Ademds, su cédlculo se basa en una
ecuacion matematica en lugar de una consulta SPARQL, lo que indica la nece-
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sidad de un procesamiento adicional fuera del alcance de una evaluacién basada
exclusivamente en consultas. La deteccién de elementos obsoletos depende de la
disponibilidad y actualizacién de los esquemas de referencia, lo que introduce
una dependencia externa y puede dificultar su aplicacién en un modelo genérico
de evaluacion de calidad de datos.

Valid usage of the inverse functional property

Esta métrica evalia el uso correcto de propiedades inversamente funcionales
en un conjunto de datos OWL. En el mundo real, ciertos identificadores, como
una clave publica de cifrado, son unicos para cada individuo. Para representar es-
ta unicidad en un documento de Linked Data, debe existir exactamente un recur-
so que describa dicho identificador. Las propiedades que garantizan esta unicidad
se denominan inverse functional properties, lo que significa que si dos recursos
diferentes comparten el mismo valor para una de estas propiedades, durante
el razonamiento, se interpretan como la misma entidad mediante owl:sameAs.
OWL proporciona la clase owl: InverseFunctionalProperty para definir estas
propiedades. Ejemplos comunes incluyen foaf :mbox y foaf :homepage.

Motivo de descarte: esta métrica evalia la unicidad de los valores asocia-
dos a propiedades inversamente funcionales, lo que depende del razonamiento
OWL para inferir equivalencias entre recursos mediante owl:sameAs. Sin em-
bargo, el modelo de evaluacién basado en consultas SPARQL no incluye razo-
namiento avanzado, lo que impide una verificacién directa de estas inferencias.
Ademas, la deteccién de violaciones a la unicidad requiere una comparacién glo-
bal de los valores de la propiedad en el dataset, lo que introduce una complejidad
computacional significativa y dificulta su aplicacién en un modelo eficiente de
calidad de datos.

Ontology hijacking

Esta métrica evaltia la posible presencia de ontology hijacking en un con-
junto de datos, una préctica que ocurre cuando una fuente no autorizada re-
define o extiende un concepto previamente establecido en una ontologia ofi-
cial. Un recurso es considerado una fuente autorizada de un concepto si su
espacio de nombres coincide con el del concepto en cuestién. Por ejemplo,
http : //xmins.com/foaf/0,1/ es la fuente oficial de foaf:Person. El onto-
logy hijacking puede generar inferencias incorrectas en los datos y afectar la
consistencia del modelo. Sin embargo, su restricciéon también puede ser vista
como una limitacién al principio de open world assumption de Linked Data, ya
que impide que terceros amplien o modifiquen conceptos existentes.

Motivo de descarte: esta métrica evalia la redefinicién de conceptos den-
tro de una ontologia, lo que estd més relacionado con la gobernanza y el control
del esquema que con la calidad intrinseca de los datos. Ademds, su calculo se
basa en una ecuacién matematica en lugar de una consulta SPARQL, lo que
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sugiere la necesidad de un procesamiento adicional fuera del alcance de una
evaluacién basada exclusivamente en consultas. La detecciéon de ontology hi-
jacking depende de la identificacion de fuentes autorizadas y la comparacién
de espacios de nombres, lo que introduce una dependencia externa y puede ser
dificil de evaluar de manera sistematica en un modelo genérico de calidad de
datos.

Usage of incorrect domain or range types

Esta métrica evaltia la coherencia en el uso de dominios y rangos en un
conjunto de datos RDF. En un esquema, una propiedad puede definir opcional-
mente un dominio y un rango: el dominio indica la clase esperada para el sujeto
de una tripla, mientras que el rango define la clase esperada para el objeto (ya
sea un recurso o un tipo de dato literal). El uso incorrecto de dominios o rangos
puede generar inconsistencias en los datos, dificultando la consulta por parte de
los consumidores que dependen de los esquemas subyacentes para formular con-
sultas sin inspeccionar directamente los datos. Garantizar la correcta aplicacién
de dominios y rangos mejora la precisiéon de las consultas y la interoperabilidad
del conjunto de datos.

Motivo de descarte: esta métrica evaltiia la coherencia en la aplicacién
de dominios y rangos en un conjunto de datos RDF, lo que estd més relacio-
nado con la validacién del esquema ontolégico que con la calidad intrinseca de
los datos. Ademads, su cdlculo se basa en una ecuacién matematica en lugar de
una consulta SPARQL, lo que sugiere la necesidad de un procesamiento adi-
cional fuera del alcance de una evaluaciéon basada exclusivamente en consultas.
La verificacién de dominios y rangos requiere conocer y aplicar reglas defini-
das en ontologias externas, lo que introduce una dependencia adicional y puede
dificultar su aplicaciéon en un modelo genérico de evaluacion de calidad de datos.
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