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grafs de coneixement
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Resum- El Portal del Coneixement de la UAB (Knowledge Map UAB) és una eina que té per
objectiu gestionar la informacié sobre el personal investigador, els grups de recerca i professorat del
centre per tal de proveir una col-leccié de serveis i utilitats, que permet a les empreses fer consultes
especifiques i rebre resultats precisos en funcié de les seves necessitats de recerca. Es tracta d’'un
nucli de gestié de dades amb estructures de grafs de coneixement, sobre les quals es poden aplicar
algorismes d’intel-ligéncia artificial i de dades.

Paraules clau- Intellligencia Artificial - Algoritmes de Detecci6 de Comunitats - Similitud de
Documents - Sistema de Recomanaci6 - Grafs de Coneixement.

abstract— The Knowledge Map UAB is a tool aimed at managing information about research staff,
research groups, and faculty of the center to provide a collection of services and utilities that allow
companies to make specific queries and receive precise results based on their research needs. It
is a core data management system with knowledge graph structures, on which Atrtificial Intelligence

and data algorithms can be applied.

Keywords— Atrtificial Intelligence
Recommender System - Knowledge Graphs.
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1 INTRODUCCIO

i la comunicacié tenen un paper fonamental en la

societat, afectant multiples ambits de la vida quo-
tidiana. Es innegable que el seu impacte és especialment
rellevant en I’ambit académic, on hi ha un enorme ventall
de tecniques per a I’analitica de dades, gesti6 de la informa-
cié i el desenvolupament de noves formes de col-laboraci6 i
generaci6 de coneixement.

Motivada per I'impacte que tenen les tecnologies en
I’ambit academic i els desafiaments que aquest panorama en
constant evolucié presenta, he empres aquest Treball de Fi
de Grau (TFG) amb I’objectiu de contribuir al desenvolupa-
ment i I’avang de les tecnologies a la Universitat Autonoma
de Barcelona.

Considerant la necessitat d’eines eficients per gestionar
la informaci6 sobre les competencies tecniques del seu per-
sonal investigador i grups de recerca, va néixer el Portal

E n el context actual, les tecnologies de la informaci6
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de Recerca de la UAB el qual és una eina per a fer visi-
ble la productivitat cientifica del personal investigador de la
UAB. Aquest Portal és un repositori del coneixement gene-
rat a la universitat, que identifica els ambits més productius
i innovadors, les sinergies entre grups, i I’oferta cientifica i
tecnologica que es pot compartir amb 1’exterior. El Portal
s’alimenta de multiples fonts de dades, com ara les bases de
dades internes de la universitat, portals cientifics externs i
altres fonts d’informacio6 rellevants.

El present TFG proposem el Portal de Coneixement, el
qual és un sistema dinamic i interoperable que emmagatze-
ma informacio sobre la produccié de coneixement, les com-
petencies i la demanda externa per tal que serveixi com a
suport.

Aquest sistema, no només permet la connexid interna
entre el personal, sindé que també facilita la col-laboraci6
entre diferents departaments i empreses externes, a través
d’un sistema de recomanaci6 i eines d’intel-ligéncia artifi-
cial. Aquestes eines han de ser capaces d’identificar inter-
connexions entre nodes d’informacid, a partir de paraules
clau especifiques generant un nucli de gesti6 de dades basat
en estructures de grafs de coneixement.

La font primaria de dades en la que ens hem basat son les
publicacions, projectant-les en un espai de ’temes”a partir
dels quals construim el graf de coneixement. Per tant, es
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necessita desenvolupar un sistema [1] que pugui determinar
la similitud entre les publicacions [2][3] per unir persones
de diferents departaments que tenen coneixements similars.
El Portal del Coneixement €s una eina clau per a la ges-
ti6 de dades de la Universitat, oferint una amplia gamma de
serveis 1 utilitats a empreses que busquen solucions innova-
dores i efectives. A més, pot millorar I’eficacia de la recerca
a la UAB i promoure el desenvolupament de solucions in-
novadores per a problemes socials i economics. El TFG
té com a objectiu reforcar el Portal de Recerca de la UAB
per millorar la col-laboraci6 entre departaments i identificar
competencies similars en el personal investigador.

2 ESTAT DE L'ART

Ates que hem escollit representar les dades amb un graf de
coneixement, les tecniques utilitzades que ens han permes
construir I’analitica sén la deteccié de comunitats, els grafs
de coneixement, els sistemes de recomanacio i la similitud
entre documents son arees d’investigacié molt rellevants en
el camp de la informatica i la intel-ligencia artificial.

En aquesta secci6 presentem els algorismes més desta-
cats, aixi com les tecniques més recents i avangades usades
per abordar aquests problemes.

2.1 Grafs de coneixement

Els grafs de coneixement permeten representar el coneixe-
ment d’una forma estructurada, clara i organitzada, la qual
cosa fa que la informaci6 resulti més entenedora. En defini-
tiva, sén una eina que serveix de suport a I’hora de resoldre
problemes, prendre decisions, trobar grups o conjunts de
nodes dins les dades entre altres coses.

Un dels treballs que ha tingut més influéncia sobre la re-
presentacio del coneixement és el treball conegut com “DB-
pedia: A Nucleus for a Web of Open Data” [4]. Resulta
molt influent en el desenvolupament de grafs de coneixe-
ment, ja que descriu la creaci6 i evolucié de DBpedia, una
base de coneixements basada en la Wikipedia. L article va
ser publicat I’any 2007.

També hi ha llibres que han marcat una diferéncia en I’ac-
tualitat com per exemple el llibre “Knowledge Graphs and
Big Data Processing” [5]. Aquesta obra tracta de la teoria i
la practica dels grafs de coneixement, que son titils per pro-
cessar grans quantitats de dades. Es fa especial emfasi en la
representacié del coneixement relacionat amb persones, do-
cuments i publicacions, aixi com en altres temes d’interes.

2.2 Similitud de documents

Al llarg dels anys, s’han anat implementant diferents al-
goritmes i tecniques per a determinar la similitud de do-
cuments, entre elles, s’han descobert metriques per trobar
similitud entre texts com K-means, Word2Vec, LSI, LDA,
Bert embeddings entre d’altres [6] les quals sén tecniques
fonamentals en el processament del llenguatge natural, ja
que, permet identificar la proximitat semantica entre textos
i trobar patrons rellevants en grans volums d’informacié.
També s’han desenvolupat classificadors de textos amb xar-
xes neuronals i Tensorflow. La classificaci6 de textos amb
xarxes neuronals i Tensorflow [7] implica entrenar el model
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amb un conjunt de dades d’entrenament etiquetades, i des-
prés utilitzar aquest model per predir la categoria o etiqueta
dels nous textos que es volen classificar.

2.3 Algoritmes de deteccié de comunitats

L’any 2012, Lei Tang i Huan Liu van escirure un llibre que
parla sobre algoritmes de deteccié de comunitats conegut
com ’Community Detection and Mining in Social Media’
[8]. Aquest llibre explora les tecniques més avancades per
detectar comunitats en xarxes socials i altres tipus de grafs.
També inclou una revisié exhaustiva de les metodologies i
aplicacions actuals, aixi com les tltimes tendencies en la
detecci6 de comunitats.

2.4 Sistemes de recomanacio

Un llibre que resulta molt interessar és "Item-based colla-
borative filtering recommendation algorithms’ [9] de Ba-
drul M. Sarwar, George Karypis, Joseph A. Konstan i John
Riedl. Aquest llibre cobreix diferents tecniques de reco-
manacid aixi com les seves aplicacions en diferents ambits.
També ofereix una visié general de les dades que es poden
utilitzar per a la recomanacid i les metriques per avaluar els
sistemes de recomanacio.

3 OBJECTIUS

Els objectius d’aquest Treball de Fi de Grau son:

e Objectius generals: Realitzar millores i afegir una
capa augmentant la intel-ligencia del Portal de Recerca
de la UAB per tal que sigui una eina per a millorar la
col-laboraci6 entre departaments i la identificacié de
competencies similars en el personal investigador.

* Objectius especifics:

- Desenvolupar I’eina per a la gestié de les competencies
tecniques del seu personal investigador i grups de recerca.

- Que I’eina permeti I’emmagatzematge i la gesti6 de da-
des de manera eficient i escalable.

- Emprar una estructura de grafs que permeti la represen-
tacié i emmagatzematge de tota la informacio.

- Facilitar la connexi6 entre el personal investigador i
grups de recerca, tant internament com externament, per fo-
mentar la col-laboraci6 i la creacié de solucions innovado-
res.

- Identificar els grups de recerca dins de I’estructura del
graf de coneixement per detectar comunitats i fomentar la
col-laboraci6 entre els diferents departaments.

- Incorporar eines d’intel-ligencia artificial per a la cre-
acié d’un sistema de recomanacié, que permeti identificar
les persones més adients per a una empresa que busqui so-
lucions a un problema determinat.

- Creacié d’un sistema de cerca avancada per accedir
rapidament a la informacié emmagatzemada en el Graf de
Coneixement.

- Realitzacié d’una eina de visualitzacié que permeti la
representacio grafica dels nodes d’informacid i les seves in-
terconnexions.
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4 METODOLOGIA

La metodologia que s’ha seguit ha estat la segiient:

* Estudi de I’estat de I’art: es realitzara una revisi6 bibli-
ografica i analisi de les eines similars al Portal de Recerca i
el seu ds en la gestio de dades en entitats acadeémiques.

* Requisits: S’identificaran les principals caracteristiques
i funcionalitats del Portal de Recerca de la UAB.

* Identificacié de les fonts de dades: es determinaran les
bases de dades internes (EGRETA) i externes, per obtenir
una visi6 global i actualitzada de la informaci6 per a la cre-
aci6 del sistema.

¢ Disseny del model: S’elaborara un model que permeti
Ieficient i escalable emmagatzematge i gestié de les dades,
aixi com la categoritzacié dels nodes de la xarxa de conei-
xement.

» Categoritzaci6 i connexi de nodes: S’utilitzaran algo-
rismes de data mining per categoritzar els nodes del graf i
detectar connexions entre persones. I es faran servir parau-
les clau per identificar les interconnexions entre els nodes
d’informacid.

* Implementaci6 i entrenament del model: Es desenvolu-
para i entrenara el model usant les dades recopilades, aix{
com s’avaluara la seva eficacia i precisio.

* Integraci6 amb altres sistemes: Es realitzara la integra-
ci6 del sistema de coneixement amb altres sistemes de la
universitat, com ara bases de dades internes i externes per
aconseguir una visi6 global i actualitzada de la informacio.

* Verificaci6 i validacid: S’avaluara el sistema de conei-
xement i es verificara que compleix amb els objectius esta-
blerts, aixi com es validara el seu funcionament en un en-
torn real.

* Visualitzacié: Es dura a terme un entorn per 1’usuari
per tal que pugui veure els resultats de forma clara.

Pel que fa a la planificacié del treball que és un aspec-
te clau per aconseguir amb exit els objectius plantejats. Es
important dedicar el temps i esfor¢ necessaris, definir clara-
ment 1’objectiu i abast del treball, establir les tasques i les
dates limit tenint en compte els possibles problemes que pu-
guin sorgir.

Knowledge Map UAS

Fig. 1: Diagrama de Gantt per gestionar el temps i les tas-
ques del projecte.

En relacio a I’estat de 1’art, hem fet una cerca exhausti-
va sobre el context historic. Pel que fa a ’arquitectura del
sistema, s han definit dissenys i discutit quina estructura és
la més adient per una bona implementacié del model. S’-
ha dedicat gran part del temps a fer una analisi exhaustiu
dels diferents conjunts de dades amb els que treballarem i
aixo ens ha permes trobar la informacié més redundant. Tal
com podem observar en el Diagrama de Gantt a la figura 1,
també hem realitzat la creacié de 1’estructura del graf, cre-
ant els nodes i arestes necessaris. Paral-lelament a la creaci6
del graf de coneixement, també hem comencat el desenvo-
lupament del sistema, aplicant tecniques de Machine Lear-

ning per trobar similituds entre documents. També ens hem
centrat en el desenvolupament i entrenament del sistema per
a obtenir millors resultats. Per acabar, s’ha executat la tas-
ca de visualitzaci6 prevista juntament amb la creacié d’un
entorn per a ’usuari.

En termes generals, s’han acomplert totes les tasques pro-
posades inicialment tot i que cal destacar, que la part de
desenvolupament ha suposat més hores de les previstes.

5 DESENVOLUPAMENT

El desenvolupament d’aquest Treball de Fi de Grau
(TFG), es basa en els objectius i la metodologia establerts
previament. A continuacid, s’explica com s’ha abordat cada
aspecte per aconseguir els resultats esperats.

En primer lloc, s’ha dut a terme un estudi de 1’estat de
I’art en el camp de la gestié de dades i les eines similars
al Portal. Aix0 ha permes comprendre el context historic
i coneixer les diferents tecniques. Aquest coneixement ha
servit com a base per a I’elaboracié de I’estrategia de desen-
volupament del sistema.

Un pas fonamental ha estat identificar els requisits i les
funcionalitats principals del Portal. Aquesta etapa ha im-
plicat una analisi exhaustiu de la base de dades de la UAB
coneguda com a EGRETA'.

Elaborant aquesta analisi del Portal hem vist que aquest
conté la informacié de perfils d’investigadors, unitats de re-
cerca, publicacions, projectes, fingerprints i xarxa de rela-
cions. El Portal mostra tota aquesta informacié continguda
a EGRETA de forma que es faci visible el treball de la co-
munitat investigadora de la UAB. A continuaci6 es detalla
el desenvolupament d’un sistema de cerca avancada.

5.1 Analisi del conjunt de dades

L’analisi de les dades és una part molt important a consi-
derar, ja que, ens permet detectar les caracteristiques prin-
cipals que descriuen les dades amb les quals treballarem.
Realitzant aquest procés d’inspeccid, neteja i transformacié
de les dades, podrem destacar la informacié essencial i més
util.

Hem treballat amb varies bases de dades diferents. Amb
la base de dades del Centre de Visi6 per Computador (CVC)
la qual ha servit per a fer un prototip i primeres versions del
sistema per validar el seu bon funcionament. Aquest esta
compost per taules de persones, publicacions i projectes.

Fig. 2: Esquema de la Base de Dades del CVC.

Uhttps://www.uab.cat/web/investigar/itineraris/eines-i-suport-a-la-
recerca/egreta-entorn-per-a-la-gestio-de-la-recerca-i-la-transferencia-
1345808184219.html



Com podem veure en la figura 2, la base de dades del
CVC esta composta per la informacid de persones en la tau-
la cerif: Person que té un total de 86 registres. Les persones
tenen atributs com cfPersld, cfPersEAddr, cfFirstNames,
cfFamilyNames, unitatOrg. També té informaci6 sobre les
publicacions emmagatzemades a la taula cerif: Publication
amb un total de 2.546 registres. Les publicacions en canvi,
tenen atributs com url, title, abstract, keywords, autors... Els
registres de la taula cerif: Organisation donen la informacié
sobre els autors de les publicacions.

D’altra banda, la segona base de dades amb la que hem
treballat és la que ens proporciona la UAB, coneguda com
I’Entorn per a la Gesti6é de la Recerca i la Transferéncia
(EGRETA). EGRETA, és un programari versatil, interope-
rable i configurable que permet gestionar la investigacié des
de I’inici fins al final del seu cicle de vida, mantenint ac-
tualitzades les dades de publicacions i altres activitats de
recerca realitzades pel personal investigador.

Aquesta base de dades esta composta per taules com
Persons, ResearchOutputs, Projects, Organisations, Exter-
nalOrganisations, ExternalPersons, AuthorCollaborations,
StudentTheses, Publishers, Courses, Datasets, Equipments,
Activities, Journals... A continuacid, a la figura 3, mostrem
una part de I’esquema de les taules de la UAB; a ’annex
s’ha adjuntat I’esquema complet.

I Persons. \

wuid

esearchOutput_keywords
ure
Outputluid

logicalName

keywordld

text

ResearchOutput_person
Associations.

firstame
lasthame

portallrl

Fig. 3: Esquema d’EGRETA, la Base de Dades de la UAB.

Com podem veure en la figura 3, les dades que utilit-
zarem per al desenvolupament son els registres de perso-
nes de la taula Persons que té un total de 22.819 registres
i 26 camps. Aquests camps de la taula persones son atri-
buts com uuid, pureld, firstName, lastName, gender, date-
OfBirth, nationality, orcid, scopusHIndex, retirementDate,
portalUrl entre d’altres.

Pel que fa a la taula ResearchOutputs, fa referéncia a les
publicacions entre els anys 2019 i 2023, la qual té un to-
tal de 181.791 registres i 30 camps. Les publicacions te-
nen atributs com uuid, pureld, title, subTitle, type, cate-
gory, Language, numberOfPages, abstract, totalNumberO-
fAutors, createdDate entre d’altres.

La informacié sobre les Paraules Clau de les publicaci-
ons esta a la taula ResearchKeywords la qual té un total de
99.421 i 6 camps. Aquesta taula esta relacionada amb la de
les publicacions a través del uuid de la publicacié.

Per acabar, per tal de lligar els autors amb les publicaci-
ons sén necessaries la taula ResearchOutputPersonAssoci-
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ation i ResearchOutputPersonAssociationPerson. La taula
ResearchOutputPersonAssociation amb 1.009.736 registres
i 10 camps conté el reserachOutputUuid i el purelD el qual
s’associa al camp personAssociationld de la taula Researc-
hOutputPersonAssociationPerson en la qual també hi ha el
personUuid la qual té 244.296 registres i 3 camps.

Un cop analitzades les dades, pel fet que hi ha dades Nan,
el que fem és netejar el conjunt de dades amb les dades que
trobem realment necessaries.

5.2 Creacio dels nodes del graf

Un cop elaborada 1’analisi de les dades, després d’haver se-
leccionat els atributs necessaris, ens disposem a fer la cre-
aci6 dels nodes que formaran part del graf. Un graf és una
representacié visual d’informacié que consisteix en nodes i
arestes. Els nodes sén punts o elements individuals, mentre
que les arestes son les connexions o vincles que s’establei-
xen entre els nodes. Mitjancant aquesta estructura, els grafs
permeten representar i visualitzar les relacions i interacci-
ons entre els diferents elements de manera clara i concisa.

Per fer-ho, hem creat un graf a ’entorn de Neo4j>. Neo4j
és una base de dades orientada a grafs, dissenyada es-
pecificament per emmagatzemar, gestionar i consultar da-
des estructurades en forma de grafs. A difereéncia de les ba-
ses de dades relacionals tradicionals, que es basen en taules
i relacions fixes, Neo4j utilitza la teoria de grafs per repre-
sentar les dades. Aix0, permet que les relacions es puguin
consultar de manera eficient. Per tal de crear els nodes hem
fet servir el llenguatge de consulta Cypher desenvolupat per
Neo4j per interactuar amb les bases de dades de grafs.

Els nodes que hem creat han estat els de tipus Personaide
tipus Publicacié. Cada node i relacié poden tenir propietats
associades, que descriuen caracteristiques especifiques dels
elements.

Tenint en compte que les publicacions estan compostes
per un titol i un abstract, a I’hora d’afegir aquests ele-
ments com a atributs dels nodes, els hem filtrat per eliminar
stopwords i quedar-nos Gnicament amb I’arrel de les parau-
les.

Les publicacions tenen associades unes Paraules Clau
que defineixen 1’area sobre la qual parla. Per tal d’em-
magatzemar aquesta informacid, hem creat nodes de tipus
Word que estan connectats amb els nodes Publicaci6 de la
qual formen part. Considerant la rellevancia dels titols, hem
creat també nodes de tipus Paraula que corresponen a aque-
lles arrels de paraules que componen els titols de la publi-
cacio.

5.3 Creacio de les arestes del graf

Un cop creats els nodes del graf, ara el segiient pas és la cre-
aci6 de les connexions entre nodes. En primer lloc, creem
les arestes que es poden realitzar de forma logica a partir
del conjunt de dades. Aquestes connexions es fan entre els
autors que han realitzat una publicacid, les paraules clau i
les paraules del titol que componen una publicacié.

En segon lloc, ens proposem crear connexions entre no-
des que no connectariem a simple vista amb les dades que
tenim. Tenint en compte que el nostre objectiu és deter-
minar com sén de semblants dos investigadors, el que hem

Zhttps://neodj.com/docs/
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de fer primer és crear arestes entre publicacions on es vegi
reflectida la semblanga entre elles. Aquestes arestes tindran
un pes el qual correspondra a la similitud entre publicacions
sent el valor zero quan s6n completament idéntiques.

. .
PERTANY

Publication Word

rrrrrrr

Persona Publication

Publication Paraula

Fig. 4: Diagrama de nodes i relacions del graf.

5.4 Distancia entre documents

El segiient pas després d’haver generat el graf de coneixe-
ment és determinar la distancia entre tots els documents.
Per tal de fer aix0, veiem que de cada publicacié volem re-
calcar tres tipus d’informacié diferents; el titol, I’abstract i
les paraules clau. Per tant, el que volem aconseguir és fer
una comparativa entre aquests tres elements i elaborar una
férmula que determini com sén de semblants dues publica-
cions de forma global.

5.4.1 Distancia entre paraules clau

De cada publicacié tenim un seguit de paraules clau que
determinen en termes generals de que tracta la publicacié.
El primer que hem de fer, com hem esmentat anteriorment,
és filtrar aquestes paraules clau per eliminar els stopwords i
quedar-nos amb 1’arrel de les paraules per tal de determinar
que tant el plural, singular, femeni o masculi d’una mateixa
paraula tenen el mateix significat.
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word Word embedding Visualization of word embedding

Fig. 5: Esquema d’un embedding de Word2Vec.

El que cal fer a continuaci6 és una comparativa entre du-
es paraules per tal de determinar com son de similars. Per
fer aix0, existeixen diferents algoritmes com el Word2Vec
de la figura 5, el qual és un algoritme d’aprenentatge pro-
fund utilitzat en processament del llenguatge natural per a la
representacié vectorial de paraules. Al representar totes les
paraules en forma de vector es poden efectuar diferents ope-
racions matematiques les quals ens determinen la distancia
entre elles. Aixi doncs, donada una paraula clau, la repre-
sentem en forma de vector dins I’embedding i calculem la
distancia que hi ha entre paraules de dues publicacions di-
ferents.

Algunes distancies que podriem calcular sén la distancia
euclidiana, la similitud del cosinus, el coeficient de Jaccard
entre d’altres. Aixi doncs, implementem el calcul de les tres

distancies per a testejar més endavant quina s’adapta millor
al problema plantejat.

A(X, ¥:)
/ d =‘l (Xz- X1)2+ (yz' y1)2

B(x, .)

g D

La distancia euclidiana és una metrica que s’utilitza
per calcular la distancia entre dos punts en un espai n-
dimensional. Aquesta distancia es basa en el teorema de
Pitagores. La d de ’equacié6 (1) representa la distancia eu-
clidiana entre els dos punts. On (x1, y1) sén les coordena-
des del primer punt i (x2, y2) les del segon.

_y ;p,q,

i~ Eofr

Similarity( p,q) = cos@ =

2

La similitud del cosinus és una mesura utilitzada per
determinar la similitud entre dos vectors en un espai
vectorial. Es ampliament feta servir en ambits com la
recuperacié de la informacié, la recomanaci6 de con-
tingut i l’analisi de textos. L’equacié (2) de la si-
militud del cosinus entre dos vectors p i q es com-

pon pel producte escalar entre els dos vectors. On
Il 1 1l¢|| s6n la norma euclidiana del vector p i q.
|[AN B| |AN B|
: Index = =
JaccardIndex AU B| [+ B] = AN B|
JaccardDistance = 1 — JaccardIndex 3)

La distancia de Jaccard és una mesura que s’utilitza per
avaluar la similitud entre conjunts. Es especialment itil en
I’ambit de 1’analisi de dades. La distancia de Jaccard es
basa en el principi de la interseccid i la unié de conjunts.
La idea principal és comparar la quantitat d’elements
comuns entre dos conjunts en relacié amb la quantitat total
d’elements presents en ambdds conjunts. Per calcular la
distancia de Jaccard com s’indica a 1’equacié (3), primer
s’obté la interseccié entre els conjunts A i B i després
es calcula la unié dels conjunts. La distancia de Jac-
card s’obté dividint la cardinalitat de la intersecci6 entre la
cardinalitat de la uni6 i finalment, restant 1 al valor calculat.

Un cop calculades les distancies entre les paraules, és ne-
cessari determinar una mesura de distancia global entre les
dues publicacions.

Inicialment, vam seleccionar la distancia més petita entre
una paraula clau d’una publicaci6 i totes les paraules clau
de I’altra publicacid, i vam sumar aquestes distancies per
aconseguir una distancia global. No obstant aix0, aquest
enfocament presentava un problema: si més d’una paraula
clau d’una publicacié s’assemblava a una de I’altra publi-
cacid, consideravem que aquestes publicacions eren molt
semblants, tot i que en realitat només s’assemblaven a una
de les paraules clau.
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Fig. 6: Esquema de I’algoritme hongares.

Per superar aquest problema, vam utilitzar I’ Hungarian
Algorithm de la figura 6, que permet trobar 1’assignaci6
optima entre dos conjunts d’elements tenint en compte els
costos associats.

Vam implementar aquest algorisme emprant una matriu
de costos que pren en consideracid que les publicacions po-
den tenir un nombre diferent de paraules clau entre elles. A
partir d’aquesta matriu, es redueixen els costos per garan-
tir que cada fila i cada columna contingui com a minim un
zero. A continuacid, es marquen les files i les columnes de
manera que cap element marcat sigui seleccionat per a I’as-
signacid. Aquests passos es repeteixen fins que s’obtingui
una soluci6 optima.

Un cop realitzats aquests calculs, sumem totes les assig-
nacions per aconseguir el valor de distancia entre les pu-
blicacions en funcié de les seves paraules clau. D’aquesta
manera, assolim una mesura més precisa i completa de la si-
militud entre les dues publicacions segons les paraules clau.

5.4.2 Distancia entre abstracts

Pel que fa a la comparativa dels abstracts de les publica-
cions hem fet una analisi diferent. En primer lloc, i de la
mateixa manera que amb les paraules clau, hem eliminat
les stopwords i ens hem quedat amb 1’arrel de les parau-
les. Per0d a continuacid, el que hem fet ha estat implementar
una teécnica anomenada Term Frequency-Inverse Document
Frequency (TF-IDF) la qual avalua la importancia de les
paraules en un document a partir del model Bag-of-Words.
Aquest algorisme assigna un pes a cada paraula en funci6
de la freqiiencia d’aparicid i freqiiencia inversa d’aparicié
en el document com indica 1’equacié6 (4).

Ty, d) — PRI Q1 Fimice bappeard it

total number of terms in d

IDF(t) = logl T
TF —IDF(t,d) = TF(t,d) « IDF(t) @

Com el seu nom indica, 1’algorisme té dues parts diferen-
ciades. El calcul del TF el qual es basa en quantes vegades
apareix un terme dins un document el qual es calcula divi-
dint el nombre d’aparicions del terme en el document pel
nombre total de termes del mateix document. I, d’altra ban-
da, 'IDF que és la mesura de rellevancia d’un terme en el
conjunt de documents el qual es calcula dividint el nombre
total de documents pel nombre de documents que contenen
el terme.

Un cop hem assignat un TF-IDF a cada publicacio, calcu-
lem les tres distancies, la distancia euclidiana, la similitud

EE/UAB TFG DADES: MAPA DE CONEIXEMENT DE LA UAB

del cosinus i el coeficient de Jaccard per a veure quina té
millors resultats segons el problema plantejat i el conjunt
de publicacions amb el que estem treballant.

5.4.3 Distancia entre titols

Pel que fa al calcul de la distancia entre titols el que hem
fet ha estat comparar-los amb els dos algorismes explicats
anteriorment, primer hem creat els nodes de tipus Paraula
que corresponen a les arrels de les paraules que apareixen
en el titol sense tenir en compte preposicions, connectors
i d’altres, per a després implementar de nou el word2vec
per aquestes paraules i desenvolupar 1’algoritme Hungarian
Algorithm el qual optimitza I’assignacid entre paraules.

Dr’altra banda, també hem implementat 1’algorisme TF-
IDF que enlloc de comparar els abstracts compara els titols.
D’aquesta manera, tenim dos valors diferents que ens deter-
minen com sén de similars els titols de les dues publicaci-
ons. Les dues implementacions mesuren el mateix, aixi que
a base de proves veurem quina implementacié és la més
acurada.

final distance = total_distance_kw » weight_keywords +
total distance_title + weight title +

total distance abstract * weight abstract

4)
Ara que ja tenim les distancies de les paraules clau, els
titols i els abstracts entre totes les publicacions cal deter-
minar amb un valor la distancia entre elles. Per a fer-ho, és
necessari calcular amb una férmula com es mostra en 1’e-
quacié (5), la influéncia que té cadascuna per determinar
la distancia final. Es per aixd que el que hem fet ha estat
definir un pes per a cada valor el qual hem entrenat per tal
de veure el que dona millors resultats. Els millors resultats
dels pesos han estat de 0.35 pel weightKeywords, 0.24 pel
weightTitle 1 0.4 pel weight abstract de I’equaci6. Per aca-
bar, el que hem fet és crear una aresta entre dos nodes de
tipus publicacié en cas siguin molt similars, és a dir, que
la distancia sigui relativament petita. Per a fer aixo, hem
determinat un threshold el qual també hem ajustat a 0.7, ja
que, és el que dona millors resultats.

5.5 Distancia entre persones

Per tal d’establir una distancia entre persones, es considera-
ran les publicacions que han fet conjuntament. I no només
es tindran en compte aquelles publicacions que hagin fet
juntes, sind que també es consideraran aquelles d’autors di-
ferents, siguin similars entre elles. Recordem que per a sa-
ber com s6n de similars dues publicacions, tenim una aresta
entre nodes de tipus publicacié que es diu PUBLSIML la
qual guarda el pes de com s6n de similars.

Aixi doncs, hem de buscar tots els camins possibles que
vagin del node Person1 al node Person2. Per tal de fer aixo,
hem realitzat la segiient consulta Cypher.

Aquesta comanda primerament realitza un MATCH per
retornar tots els camins que van des del node Personl fins
al node Person2. S’estableix una longitud maxima de 3 per
evitar camins massa llargs que perdrien la similitud de les
publicacions inicials.
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path = (p1: Person {purelD: $id_p1})-[*..3]->
(p2: Person {purelD: $id_p2})"
all(n in nodes(path)

query = ("

n:Publication n=pi1 n=p2)"
" nodes(path), relationships(path)"
" length(path), relationships(path)[1].pes")

Un problema que ens vam trobar va ser que la consul-
ta retornava camins on els nodes del mig no eren de tipus
publicacid, aixi doncs, per evitar aixo, fem el WHERE que
revisa que tots els nodes del cam{ siguin de tipus publicaci6
0 que siguin de tipus persona en cas que siguin el node ini-
cial o final. Després fem el RETURN per a retornar tots els
nodes del cami i totes les relacions.

Un altre problema a considerar és que sovint totes les pu-
blicacions d’una mateixa persona estan connectades entre
elles, ja que, solen ser articles similars. Per tant, s’aplica
una funcid per filtrar els camins que no sén rellevants, con-
siderant només el cami més curt entre dues persones.

Es important que la llista de camins estigui ordenada de
més curt a més llarg. Per aixo, s’aplica un ORDER BY a la
consulta Cypher per ordenar els resultats segons la longitud
del cami i el pes entre les publicacions similars.

En la funcid, s’utilitza un diccionari de nodes visitats per
evitar camins repetits. Es calcula una variable ’sumaacu-
mulada’ per indicar la similitud entre dues persones segons
les seves publicacions. Per a les persones que son autors de
la mateixa publicacid, s’incrementa amb un valor fix esta-
blert com a 1. En canvi, per a les persones amb publicaci-
ons diferents perd molt semblants, s’incrementa la variable
’sumaacumulada’ considerant el pes de I’aresta entre les pu-
blicacions, que indica la seva distancia.

Fig. 7: Graf amb connexions de similitud de publicacions.

Fig. 8: Graf amb connexions de similitud de persones.

5.6 Metriques de centralitat de nodes

Un cop tenim el nostre graf amb les connexions entre publi-
cacions segons com son de similars i les connexions entre
persones segons les publicacions que han fet, podem dir que
tenim en aquesta estructura de graf totes les dades emma-
gatzemades.

Ara, el nou objectiu és realitzar un seguit de metriques
de centralitat de nodes sobre el graf per tal de mesurar la
influencia dels nodes dins aquesta xarxa, en aquest cas,
dins el graf de persones de la UAB. Aixo0 ens permetra tenir
la informaci6é necessaria per donar suport a les consultes
que un usuari faci del graf. Les metriques de centralitat de
nodes que hem mesurat son les segiients:

Primer de tot la Betweenness centrality que és una ma-
nera de detectar la quantitat d’influéncia que un node té so-
bre el flux d’informacié en un graf. S’utilitza sovint per
trobar nodes que serveixen com a pont entre una part del
graf i una altra. La funcié que I'implementa és la segiient:
gds.betweenness.stream().

En segon lloc, el Degree centrality el qual mesura el
nombre de relacions entrants i sortints d’un node. La funci6
que I'implementa és la segiient: gds.degree.stream().

A continuacié la Closeness centrality la qual és una ma-
nera de detectar nodes que poden difondre informacié de
manera molt eficient a través d’un graf. La funcié que I’im-
plementa és la segiient: gds.beta.closeness.stream().

Tot segiiit, I’Eigenvector centrality que és un algo-
ritme que mesura la influéncia transitiva o la connectivi-
tat dels nodes. La funci6é que I’implementa és la segiient:
gds.eigenvector.stream().

Seguidament el Page Rank el qual és un algoritme
que mesura la influéncia transitiva o la connectivitat
dels nodes. La funci6 que I’'implementa és la segiient:
gds.pageRank.stream().

Un cop calculades totes les mesures de centralitat de no-
des, les guardem en diferents atributs per a cada node del
graf.

5.7 Algorismes de deteccié de comunitats

Un cop tenim calculades les mesures de centralitat de
nodes, ara el que volem €és implementar algoritmes de
deteccié de comunitats en el nostre graf. Els algoritmes de
deteccié de comunitats que hem mesurat son les segiients:

Calculem I’algoritme Louvain, ja que, és un algoritme
per detectar comunitats en xarxes. La funcié que I’'imple-
menta €s la segiient: gds.gds.louvain.stream().

Tot seguit, realitzem el Label Propagation el
qual és un algoritme rapid per trobar comunitats en
un graf. La funcié que I'implementa és la segiient:
gds.labelPropagation.stream().

Un cop calculats tots els algorismes de deteccié de co-
munitats també els guardem en diferents atributs per a cada
node.



6 VALIDACIO EXPERIMENTAL

En aquesta seccid tenim com a objectiu fer les validacions
del sistema per a comprovar el seu bon funcionament.

Per tal de fer-ho, en lloc d’executar el programa amb totes
les dades de la UAB, trobem que és una bona opci6 obtenir
resultats a partir de conjunts petits de dades.

El primer conjunt consta de publicacions ficticies. S’-
han generat titols, abstracts i paraules clau que representen
una publicacié amb una intel-ligencia artificial. Aquest con-
junt de dades té quatre ambits diferents: la tecnologia, 1’art,
I’esport i I’alimentacié. En aquest conjunt de dades tenim
en total 20 publicacions diferents, 5 per a cada categoria.

La primera de les tasques a realitzar ha estat la creacio del
graf a partir d’aquest primer conjunt de dades. Hem creat
els nodes Publicaci6 que sén els de color blau a la figura 10,
els nodes Paraula que sén els de color vermell i els nodes
Word que representen les Paraules Clau de color rosa.

Després el que hem fet ha estat calcular la similitud en-
tre publicacions a partir de la distancia entre titol, abstract
i paraules clau. En aquesta primera execucid, s’han esta-
blert els pesos a 0.45 de paraules clau, 0.3 de titol i 0.25
d’abstract, ja que, pensem que I’abstract dona informaci6
irrellevant i que, en canvi, les paraules clau i el titol sén
més concretes. En cas que la distancia final sigui menor al
threshold de valor 0.7 es creen les arestes de similitud entre
publicacions.

L’eina que hem utilitzat per tal de realitzar la visualitza-
ci6 de les dades ha estat ’entorn Gephi®. Aquest, és un
entorn preparat per a la visualitzacié de grafs i analisi de
xarxes. S’utilitza per explorar i comprendre 1’estructura i
les interaccions en conjunts de dades de xarxes complexes.
Es per aixd que hem connectat la base de dades de Neod4j
des de Gephi i carregat tota I’estructura de graf.

Fig. 9: Prototip del graf de coneixement.

Com podem veure a la figura 9, algunes de les publica-
cions estan connectades entre elles com és I’exemple de les
quatre publicacions de la part superior dreta de la figura.
Aquestes publicacions formen part de la mateixa categoria;
tecnologia. Aix0 ens dona una primera evidencia que el
sistema funciona. D’altra banda, es veuen a la figura dues
publicacions que s6n semblants a una i aixo ve donat perque
totes tres parlen de I’ambit esportiu. Com podem analitzar,
hi ha moltes publicacions que no estan connectades amb
cap altra, és per aix0 que modificarem el valor del threshold

3https://gephi.org/users/documentation/
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que connecta publicacions i els valors dels pesos per a veure
com afecten la distancia entre publicacions.

Degree Centralty

Closenass Centrality

Exgenvector Centraity Page Rank

Fig. 10: Grafica que representa les scores de les metriques
d’algunes categories.

En aquesta grafica de la figura 10, podem analitzar per
a les categories d’art, tecnologia, esport i aliments quatre
de les metriques que hem implementat; Degree Centrality,
Closseness Centrality, Eigenvector Centrality i Page Rank.
Podem observar com la categoria de més centralitat en els
nodes és la d’esports, ja que, en ella s’acostuma a parlar
sobre una bona alimentacio i tecnologies en 1’esport.

Per tal de fer més comprovacions, hem agafat una pu-
blicacié de les dades reals d’EGRETA i hem fet una copia
d’aquesta. Hem realitzat petites modificacions i les hem
comparat. Hem modificat part del titol, alguna paraula
clau i hem vist que aquestes no tenen tanta rellevancia com
I’abstract, que dona una informacié més global de la pu-
blicacid, mentre que tant el titol com les paraules clau sén
massa especifiques per a trobar coincidéncies. Aixo ens ha
fet modificar els valors dels pesos a 0.28 pel que fa a les
paraules clau, 0.34 pel titol 1 0,38 a I’abstract.

dist_abst 0,28 0,34 038 DistTotal
0 0,14 0,00 0,00 0,14
05 [ 0,00 0,17 0,00 0,17
05 0,00 0,00 0,19 0,19
0,28 0,00 0,00 0,28
034 0,00 0,34
0,00 0,00 038 0,38
0,14 0,17 0,00 0,31
0 05 05 0,00 0,17 0,19 0,36
05 0 05 0,14 0,00 0,19 0,33
05 05 05 0,14 0,17 0,19 0,50
028 034 0,00 0,62
0,00 034 038 0,72
0,00 0,38 0,66
0,28 034 038 1,00
0,14 034 038 0,86
0,14 0,17 038 0,69
1 1 05 0,28 034 0,19 0,81

dist kw | dist title
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Fig. 11: Influencia dels pesos a la similitud de publicacions.

En aquesta figura 11 podem observar els resultats de la
distancia entre les dues publicacions amb els pesos esta-
blerts. Les columnes de color verd representen la distancia
dels elements, les blaves el pes i els resultats es veuen a la
columna DistTotal. Podem veure que en donar-li més im-
portancia I’abstract, per molt que les paraules clau o el titol
no tingui gaires coincidencies, el valor final encara és baix.

Hem fet el mateix, perd amb altres valors pels pesos com
és el cas de la figura 12. On hem establert els pesos a 0.35
de paraules clau, 0.25 al titol i 0.4 per I’abstract. D’ aquesta
manera li donem més importancia a les paraules clau.

Per tal de veure quina de les combinacions s’adapta més
a les nostres necessitats, hem agafat 20 publicacions de les
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o T | S S part inferior dreta altament connectades entre elles. Aixd
< 05 . om | o | om o ve donat perque en aquest segon conjunt de dades d’EGRE-
: : % e e e TA, hem seleccionat algunes publicacions del departament
0 1 0 0,00 0,25 0,00 0,25 : 4’ A
. : : s s L — de Computer Science i d’altres departamepts que s6n els
05 05 0 018 013 00 | 030 que no estan tant connectats amb altres publicacions, ja que,
0 0,5 05 0,00 0,13 0,20 0,33 . .

05 0 05 018 0,00 020 0,38 acostumen a ser de tematiques diferents.

05 05 05 0,18 013 0,20 0,50 . . R . .
1 1 0 035 025 0,00 0,60 Després de varies proves, hem vist que la millor combi-
0 1 1 0,00 0,25 0,40 0,65 ., . . .

1 0 1 0 | oo | o« | o7 naci6 de pesos és 0.35 per les keywords, 0.24 pels titols i 0.4
1 1 1 0,35 0,25 0,40 1,00 . , . .

0s 1 1 018 025 00 [ osm pels abstracts, ja que, és la que satisfa el sistema de recoma-
05 0,5 1 0,18 0,13 0,40 0,70 ., . .

1 1 0s 03 | o2 | o0x | os0 nacié que desitgem. El resultat d’executar tot el sistema que

determina la similitud d’investigadors a partir de la simili-
tud de publicacions amb aquests valors de pesos establerts
és el que es mostra a la figura 15.

Fig. 12: Influéncia dels pesos a la similitud de publicacions.

dades d’EGRETA i les hem analitzat al detall per a veure si
les connexions entre publicacions s’adapten a la realitat.
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Fig. 15: Graf que representa la similitud d’investigadors i
publicacions amb les dades d’EGRETA.
Fig. 13: Graf de persones i publicacions més similars.

El resultat que obtenim amb aquests pesos és el que es
mostra en la figura 13. Podem veure com les publicacions
que son els nodes de color verd estan ben connectades amb
els nodes persona de color lila, perd veiem que no estan
altament connectades les publicacions entre elles. Aixo ve
donat perque el valor 0.53 del threshold és massa baix. Per
tant, modifiquem aquest valor a 0.7.

7 ENTORN PER A L'USUARI

S’ha desenvolupat un entorn per a I’usuari que actua com
a sistema recomanador, proporcionant suggeriments i re-
comanacions personalitzades basades en les seves pre-
feréncies i interessos.
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Sy ‘ Fig. 16: Recomanacions de publicacions a 1’usauri.
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Fig. 14: Graf de persones i publicacions més similars. pa p— p— D

Al modificar aquest valor del threshold a 0.7, podem veu-

re amb la figura 14 com ara si que hi ha publicacions en la Fig. 17: Recomanacions d’investigadors a I'usauri.
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L’entorn permet interactuar amb el sistema recomanador,
donant la possibilitat a I’'usuari d’escriure un resum i pa-
raules clau d’interés. Mitjangant I’analisi dels interessos de
I’usuari, se li recomanen investigadors i publicacions.

L’entorn creat ofereix una cerca segons publicacions, per-
sones o paraules clau i proporciona un mode de visualitza-
ci6 en forma de graf per tal d’enriquir la seva experiencia.

8 CONCLUSIONS

En aquest treball hem aplicat amb exit técniques de pro-
cessament del llenguatge natural i mineria de dades per a
I’analisi de similituds en un context academic. Mitjangant
I’Gs d’algoritmes com la distancia euclidiana, la similitud
del cosinus i el coeficient de Jaccard, hem calculat amb
precisi6 la similitud entre les paraules clau, els titols i els
resums de les publicacions. Hem millorat els resultats
mitjancant 1’algorisme hongares per a ’assignacié Optima
entre les paraules clau i els titols. La representacié de pa-
raules com a vectors numerics utilitzant Word2Vec ha de-
mostrat ser efectiva en 1’avaluacié de similituds entre els
titols de les publicacions. A més, 1’ds de TF-IDF ha contri-
buit a assignar pesos als termes clau i resums, afegint més
precisio a la mesura de similitud.

Els resultats obtinguts sén prometedors i indiquen el po-
tencial per a I’analisi i comparaci6 de publicacions. Aques-
ta metodologia pot ser emprada en futurs estudis per apro-
fundir en I’agrupacié de documents similars. A més, pot ser
util per als investigadors per identificar de manera eficient
publicacions relacionades amb un tema especific.

Cal destacar que tot i els resultats positius, aquest estudi
presenta algunes limitacions. En particular, la nostra analisi
es va centrar en les paraules clau, titols i resums, deixant
de banda altres elements textuals com el contingut complet
dels documents. Per tant, hi ha una oportunitat per a futu-
res investigacions per ampliar aquest treball i incloure altres
aspectes textuals per a una analisi més completa i precisa.

En resum, aquest estudi ha proporcionat una visié de les
tecniques usades per a 1’analisi de similituds en un context
academic. El treball ha demostrat la els beneficis d’aquest
enfocament, aixi com les seves limitacions. Les conclusi-
ons obtingudes s6n una base solida per a futurs treballs en
aquest ambit i ofereixen una comprensié més profunda de
I’analisi de similituds en publicacions academiques.

9 TREBALL FUTUR

Malgrat els avencos realitzats en aquest Treball de Fi de
Grau, hi ha diverses arees que podrien ser explorades i apro-
fundides en treballs futurs.

Algunes propostes serien fer una investigacié més pro-
funda sobre les necessitats de 1’usuari, es podiren realitzar
tecniques de tracking per a veure els interessos i crear per-
fils d’usuari més acurats.

D’altra banda, la integracié d’aquesta intel-ligéncia al
Portal de Recerca de la UAB seria un punt important a
desenvolupar per tal de fer-la una eina més eficient.

Es podria aprofundir en 1'ds de les técniques d’analisi de
dades per tal d’aconseguir resultats més precisos i es po-
drien utilitzar altres fonts de dades externes com Google
Schoolar per a la generacid del graf de coneixement.

EE/UAB TFG DADES: MAPA DE CONEIXEMENT DE LA UAB
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