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Prélogo.

A manera de prélogo, nos permitimos insertar el siguiente ensayo/cuento, publicado en 1998 en
la revista espafiola Puertas a la lectura, nimero cinco y, cuyo propdsito, es mostrar los alcances
tecnologicos que estamos por vivir, ademas, de compartir con el lector la motivacion que toda
obra visionaria despierta e impulsa en nosotros para contribuir en la medida de nuestras fuerzas

al logro del bienestar futuro:

De Crusoe y los nuevos exploradores.

“Se arrelland en el sillon anatdmico, preparandose para una nueva sesion de lectura. Dejo vagar su mente
por varias ideas intrascendentes, mientras el sillon modificaba automaticamente su nivel de mullido. Habia
sido un dia rutinario, nada practico, aburrido. La luz del ambiente se fue haciendo cada vez mas tenue,
hasta alcanzar el tono y calor mas adecuado para la sesion de lectura. Las maquinas de ahora no eran
como las que habian manejado hacia.pocos afios los pioneros de laiinformatica, penso. Las rutinarias
tareas de codifigacién, organizacion, busqueda y presentacion de dato$ mas o menos elaborados habian
sido progresivamente acaparadas por nuevos métodos y herramientas, cada vez mas potentes e
inteligentes, que eran capaces de imitar, e incluso de anticiparse, a las acciones de sus amos humanos.
Poco a poco, al igual que sucediese con las revoluciones industriales, las nuevas maquinas, los nuevos
agentes o robots informéaticos habian ido sustituyendo al ser humano en los procesamientos mas
estructurados y masivos de datos. El oficio de teclista o-picador dormia el suefio de los justos hacia largo
tiempo. Lo més curioso es que estos robots eran capaces de aprender, por imitacion, gran parte de las
acciones de sus'creadores, y llegaban incluso a proponer a sus usuarios nuevas vias para llevar a cabo
sus tareas, o satisfacer sus aficiones, Tenian la mala costumbre de husmear en todos los recovecos de los
usos y habitos informéticos de los humanos, e incluso algunos radicales sostenian que arteros, ladinos y
oscuros iniereses los utilizaban para conocer y controlar el comportamiento de la poblacion. Deseché esos
pensamientos, que seguramente le flevarian por sendas demasiado intrincadas para el dia que habia
tenido hoy. La temperatura de la sala ya era agradable, y en los paneles visuales qué formaban las
paredes de la habitacion ya habia comenzado a formarse un paisaje de hayedos en una ladera, entre
cuyas hojas penetraba tamizada la luz solar, reflejandose en un rapido y saltarin arroyo. No pudo dejar de
sonreir ante la comparacion con lo lluvioso y sucio que habia sido el dia. Decididamente, la programacion
domética de la casa estaba pensada para equilibrar la vida del propietario, como decia la propaganda que

lo habia convencido para la compra, ademas de la compafiia de un amable vendedor, que quitaba lo que

de impersonal tenian todas las inmobiliarias en la actualidad, empefiadas en una loca carrera por la visita y
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Prélogo.

el vendedor en realidad virtual. El panel de lectura tomenzé a desplegarse ante sus ojos, a una distancia
adecuada para la incipiente miopia que sufria. Hacia tiempo que deseaba leer de nuevo Robinson Crusoe,
escrita por Daniel Defoe (algunos habian dicho que se trataba de la reconstruccidn novelesca de las
aventuras de un tal Alexander Selkirk). Un hombre capaz de construir un mundo con sus manos, y
defenderlo de todo tipo de amenazas, sin la ayuda de ningun artilugio informético, o infonémico o
infomatico, como quiera que le llamasen ahora los sesudos cerebros de la inforsociologia. El panel ya
mostraba la primera informacion: habia satisfecho la peticion del humano, y habia localizado en diferentes
servidores de informacion 43 versiones (el término ediciones referido a un libro se reservaba para aquellos
en soporte papel, que hacia tiempo habian dejado de producirse) de Robinson Crusoe, en varios idiomas,
ilustrados, e incluso en comic. Juiciosamente, habia seleccionado 4 de ellos, todos en su propio idioma; y
formados solo por texto. Sonri6. Su robot de lectura sabia que no le gustaba leer en otros idiomas, aunque
los conociese, y que rechazaba de plano la inclusion de imagenes. Le atraia el romanticismo de los viejos
libros de papel amarillo y lecturas hasta la madrugada. Opt6 por una version fiel a la Gltima edicion en
papel de una conocida editorial de finales del siglo pasado. El robot lector le avisé que esa version no traia
estudio critico introductorio, como a él le gustaba, a pesar de lo cual se decantd pbr ella. El robot lector
volvio a insistir, ofertandole tres trabajos sobre la obra y el autor, uno de ellos de literatura comparada.
Fruncio el cefio antes de negarse de nuevo a la lectura de las mismas. Sélo queria leer. Rechaz6 de plano
ésta y futuras sugerencias. A veces resultaba agobiante la perfeccion y la presion de su robot de lectura,
pero era 'a Unica forma de leer. Solo se utilizaba el papel para impresos de valor inalcanzable para las
personas normales, destinadas a los regalos entre altas administraciones y grandes corporaciones, y
muchos de ellos pasaban a ser objeto de exposicion en museos especiales. Las antiguas bibliotecas se
habian transformado en salas de lectura automatica guiada, y sus fondos impresos habian pasado a formar
parte de museos dentro de las mismas, con lo que habian conseguido una fuente de ingresos que les
habia permitido sobrevivir al tremendo cambio tecnolégico y cultural que supuso la desaparicion del libro en
su tradicional soporte en papel. Por el contrario, eso habia supuesto un empobrecimiento de la produccion
literaria, empefiada ahora en conseguir un impacto sobre los lectores a través de un exceso de integracion
hipermedia y de diversidad de opciones en un discurso abierto. Ahora, uno podia hablar con su compafiero
del mismo libro, y comprobar que el desarrolio de la narracion era completamente diferente segin los
gustos y orientaciones de los lectores. Esta era una de las razones por las cuales los premios literarios
habian desaparecido 1apidamente, ya que nunca se conseguia la misma obra para todo el jurado.
Comenzo la lectura tras servirse un poco de licor del bueno, no de esos baratos basados en quimica y

fransgénicos, que reservaba para ocasiones especiales. La lectura le domind por completo. Enfrascado en
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Prélogo.

la lucha de Crusoe contra el mar, en su llegada a la playa y en sus primeros paseos por el nuevo hogar, no
se dio cuenta de que el paisaje de los paneles habia dado paso a un atardecer en una playa de fina arena.
El robot de lectura le interrumpi6 al final del capitulo para advertirle de la hora, y de la necesidad de iniciar
un periodo de descanso. Ignord el aviso, y agradecid haber desconectado con anterioridad sus
capacidades sonoras. Decidido, se sumergié en un nuevo capitulo. Tras leer varios parrafos, se levanto
para dejar la copa y dar un breve paseo por la habitacion. Al sentarse de nuevo se encontr6 con lo que
temia. La central de lectura propietaria del libro habia detectado que habia dejado de pasar paginas, y
rapidamente, al comprobar la avanzada hora, le habia enviado un panel de publicidad, con contenidos
acordes, segun alguna mente preclara, con su insomnio. Evidentemente, no tenia ninguna intencion de
cambiar la lectura por consejos espirituales o astrologicos, o por otros placeres mas mundanos. Solicitd
que no le enviasen de nuevo ese tipo de publicidad en ningdin caso, y volvio a la lectura. Mientras tanto,
Crusoe seguia en su lucha contra el caos, intentando dar un orden a su mundo. Recordé que €l también
tenia que poner orden en el caos de su trabajo al dia siguiente. Ordend a su robot lector que colocase una
sefial de lectura para el dia siguiente, a la misma hora. Algo habia mejorado. Por lo menos, las decisiones
tomadas hoy parecian adecuadas. Su mejor humor le hizo entrar en la lectura con méas ganas. Tenia
intencion de terminar la lectura de las aventuras del pionero Crusoe esa noche. Su gasto mensual en
lectura era asequible, pero no queria abusar de sus cuentas, porque las entidades bancarias vigilaban
(bueno, lo hacian los exploradores de riesgos, otro invento como los robots lectores) con lupa las
variaciones y los gastos de sus clientes. El robot de lectura, visto lo sucedido la noche anterior, no le
molesté con sugerencias, lo que le permitio ir directamente al enfrentamiento con los antropéfagos. Al
terminar el capitulo, la central de lectura le interrumpi6 con una oferta personalizada de materiales sobre
Crusoe y su autor. Nuevas y viejas peliculas, incluso en blanco y negro, documentales, personales y
juegos virtuales construidos a medida, etcétera, etcétera. Claro, el comercio era otro de los ingresos que
engordaban las acaudaladas cuentas de las centrales de lectura. Al desechar la noche anterior los
subproductos tipicos de la hora, alglin robot habria consultado su perfil, sus lecturas y sus habitos, y
habian decidido ofrecerle una seleccion de productos que podria clasificarse como culturales. Incluso le
habian buscado un viaje de estilo aventurero a una isla del Pacifico, a pagar en mddicos y comodos
plazos, asi como ofertas bancarias a tal fin. Como no tenia compafiero, no se incluian productos de corte
romantico. Se preguntd como lo sabrian, pero recordd poco después que la lectura era un habito individual,
y que los paneles de lectura estaban preparados para detectar la presencia de varios lectores, porque,
claro estaba, no era la misma cuota a pagar cuando leia uno que cuando leian varios al mismo tiempo.

Deseché de un plumazo toda la oferta, y pidio que no se le molestase mas durante la lectura del libro.
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Prélogo.

Sabia que la central de lectura respetaria su peticion, porque era una de las normas basicas del negocio. A
una hora avanzada terming la lectura y sonrié con satisfaccion. Al dia siguiente no tenia que ir al trabajo, y
podria dormir un poco més. El robot lector se permitié recordarle la necesidad de cuidar sus ojos, y decidi6
que esta vez tal vez si hiciese caso de su recomendacion. Cuando se iba a levantar del sillén, recibié un
catalogo de la central de lecturas, que incluia doce libros sobre: naufragos, aventureros solitarios y otras
gentes. Desconectd con una sonrisa irénica. Hacia falta valor para comparar a Robinson Crusoe con
Indiana Jones.”

Dr. Jesus Tramullas Saz."

! Refiérase al numeral [44] de la bibliografia para mayor informacion.
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Infroduccién.

La recuperacion de informacién es una de las actividades mas demandantes en un mundo
global que comienza a girar en torno al Internet, en este sentido, cada vez mas profesionales en
todas las areas, se dedican a la busqueda de informacion de calidad, y en cada ejercicio se
hace mas evidente la desventaja que existe entre la cantidad de las fuentes que ofrecen
informacion y los medios para acceder a ella; generandose millones de horas hombre-maquina.
Si este tiempo puede reducirse, es posible obtener beneficios desde el &mbito econdémico hasta

el ecolégico.

Por lo anterior, el objetivo de este trabajo es proponer una herramienta que eficiente el acceso a
la informacion en Internet, para ello, se ha desarrollado una extensa investigacion respecto a las
propuestas tecnolégicas de este campo de estudio; donde sobresalen los sistemas multiagentes
como una solucién probada y adaptable a la que dotaremos de dos herramientas
complementarias; capacidad de clasificar los documentos encontrados, utilizando
conjuntamente el modelo frecuentista, y algoritmo de Kohonen, y sensibilidad, para determinar

las preferencias o perfil del usuario mediante un estadistico de concordancia llamado Kappa.

Es decir, nuestro experimento propone clasificar de manera automatica un conjunto de
documentos mediante su contenido semantico, y establecer la categoria o tema al que
pertenecen. El usuario que acceda a ellos y seleccione una muestra, estara tambien definiendo
su preferencia a un tema de interés, sin embargo, como el ambiente es dinamico, las
preferencias pueden cambiar en la siguiente busqueda, por ello, si contamos con la suficiente
evidencia estadistica, podemos demostrar mas haya del azar si el usuario ha cambiado de

preferencia, y esto le permitira al modelo redefinir su perfil a través del tiempo.

Con el objetivo de presentar con claridad lo antes mencionado se ofrece en el primer capitulo,
llamado Sistema de BUsqueda de Informacion en Internet, el planteamiento del problema, asi
como un interesante simil entre la piramide alimenticia y las herramientas de recuperacion de
informacion. Posteriormente se presentan las primeras soluciones a través de motores de
busqueda; arquitectura distribuida, Web semantica y Web cooperativa, concluyendo algunos
ejemplos de Sistemas Multiagentes

Posteriormente en el segundo capitulo se mostraran los temas de Teoria de Recuperacion de
Informacion, Agentes y Herramientas de Clasificacion, abordaremos el marco teérico respecto
al concepto de Web Mining. De igual forma en este capitulo se esquematizan los algoritmos de

Inteligencia Artificial, como una alternativa para la clasificacién de textos, en particular nos

Vi




Introduccion.

enfocamos en el algoritmo de Kohonen; pero antes abordaremos el tema del preprocesamiento
desde un enfoque vectorial y se presentara el fundamento del estadistico de concordancia
Kappa.

En el capitulo tercero, denominado Estructura del Modelo y Aplicacién de Herramientas
Propuestas, experimentaremos con la busqueda de informacién, usando dos diferentes motores
de busqueda, aplicaremos el preprocesamiento frecuentista a los documentos obtenidos y se
clasificaran mediante el uso del algoritmo de Kohonen probénqose asi su eficiencia y utilizando
estas categorias para la aplicacion del estadistico Kappa como un efectivo factor de sensibilidad
para la seleccion de d&mbitos de bUsqueda. Las particularidades y puntos a considerar seran
planteados en las conclusiones finales, asi como las recomendaciones para el desarrollo de
proyectos futuros.

Los anexos incluidos al final de este trabajo de tesis, tienen como objetivo ser un auxiliar
didactico. Por ejemplo, en el anexo | se presenta el codigo utilizado en las rutinas de
preprocesamiento. En el anexo |l se presenta la tabla de resultados respecto a la codificacion
de los documentos seleccionados. En el anexo Il se presenta la tabla de resultados arrojados
por el algoritmo de Kohonen. En los Anexos IV y V se presentan los calculos complementarios
respecto a la prueba de hipé6tesis expuesta en el tercer capitulo. Finalmente en el anexo VI se
presenta la prueba de Independencia de variables respecto a la tabla de contingencias de
donde se obtiene el estimador Kappa.
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BUsqueda de Informacién en Internet.

“Tengo wn sueiro en dos partes para La Red. Privero veo que se convierte en un
medlio muy poderoso de comunicacibn entre los hombres. Luego, en La segunda

parte, las computadoras cooperan”.

Tim Berners Lee.

Capitulo 1




Modelo de Sistema Adaptivo de BUsqueda en Internet Optimizada.

Introduccién.

La informacion se ha convertido en el estilo de vida predominante en la sociedad de nuestro
siglo, actualmente una pagina del NewYork Times, contiene mas datos que los que un hombre
en el siglo XX, pudo conocer en toda su vida. Es Ia informacién, materia prima para el trabajo
de millones de personas que la generan, codifican, muestran, almacenan y consultan.

El hombre moderno ha podido acumular una cantidad innumerable de informacion en toda clase
de medios, los cuales evolucionan como una maquina auténoma. Una visién futura nos lleva a
imaginar que las bibliotecas se transformen en museos donde se exhibiran los libros y
documentos como piezas de arte de un valor incalculable. Las consultas histéricas, estadisticas,
literarias, etc. se realizaran de manera digital. El primer paso hacia este paradigma de acceso
al conocimiento es la inagotable fuente “Internet” y todo lo que implica la creacién de nuevos
sistemas, modelos y arquetipos que daran solucién a un vieja pregunta ;como encontrar una
aguja en un pajar?.

En el presente capitulo enfrentaremos Ia necesidad de encontrar informacién de calidad en
Internet, es claro que las herramientas propuestas son sélo unas cuantas piezas en el inmenso
rompecabezas del quehacer respecto a uno de los méas importantes retos de los profesionales

de la matemética y disciplina informatica. Para explicarlo plantearemos un problema comdn en
cualquier ambito de trabajo:

Necesitamos informacién para desarollar nuestras actividades profesionales y personales: |a
toma de decisiones acerca de una cotizacion de software, también estamos interesados por
algun articulo de tipo cientifico acerca de los modelos con variables de tipo categorico, y saber
si existe un catalogo de direcciones de correo organizado de manera tematica, etc. Al analizar
nuestra necesidad de informacion surgen varias preguntas.

Si se lleva algan tiempo investigando sobre los temas mencionados entonces, estamos
familiarizados con algunas direcciones Web donde existe tal informacion. Primer pregunta: ;mi
computadora deberia estar familiarizada también con estas fuentes de informacion?




BUsqueda de Informacién en Internet Capitulo 1.

Es facil suponer que todo el personal de un departamento se dedica a la realizacion de tareas
similares, por tanto mucha informacion recabada es de utilidad tanto a unos como a otros,
entonces seria conveniente que toda la informacion de un departamento se almacenara en
algin medio y de algunva forma que en el momento que se necesite, pueda ser consultada.

Segunda pregunta ¢ Cuanto tiempo ahorraria una consuita de esta naturaleza?

Es posible que dentro de una empresa exista una reestructura, y por tanto se reasigne personal
de un departamento a otros de la misma direccion, es un hecho que el personal recién
instalado va a necesitar informacién que sabe se encuentra en el compendio de archivos de su
anterior departamento. Tercer pregunta, si existe una base de conocimiento en cada
departamento, ¢Seria conveniente que estuvieran enlazadas e identificadas por el tipo de

informacion, categoria o ambitos?

Podemos seguir avanzando, al grado de poner en contacto una base de conocimientos de una
empresa nacional con sus filiales en los 5 continentes y el numero de preguntas seguiria

creciendo.

En la actualidad la fuente de informacién mas amplia y de mayor demanda es Internet, de tal
modo que si cada que se encuentra informacion valiosa en la red se guardan las direcciones
Web que interesan y ademas son marcadas con un distintivo, en el momento que se les
requiera seran localizadas de manera oportuna. Parece sencillo, pero en realidad el hecho de
recuperar informacion contenida en paginas Web, implica conocer dichas paginas y saber con
seguridad que van a servir y van a estar para cuando se les necesite.

Para llevar a cabo un registro eficaz y oportuno de nuestras busquedas y hallazgos es
necesario, desarrollar un arbol de conocimientos, en donde cada rama represente un tema o
ambito laboral. A continuacion, una vez creada la base de nuestro conocimiento, nos interesa
cémo extraerlo. Es decir, una manera optimizada de buscar informacion y si lo que se hallase
no es suficiente, iniciaremos la tarea de localizar nueva informacion pero de manera optimizada,
con la ayuda de un sistema inteligente que tome el papel de un asistente que nos evite

procesos redundantes, filtre la informacion y facilite su busqueda.
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Figura 1.0.a Proceso de bisqueda de Informacién.

a) busqueda de informacién, donde en cada iteracién se eligen direcciones Web relevantes

13 ITERRCION

.

USUARIO

b)

us u A H I 0 ARBOL DE CONOCIMIENTO
<) Ahora realiza una consulta la cual desencadena una clasificacién para definir un ambito de blsqueda de
informacion.

A

USUARIO

Actualmente la informatica estd empezando a poner a disposicion de usuarios comunes
productos basados en la investigacion de Inteligencia Artificial y destinados a facilitarles
operaciones frecuentes como la actualizacién de agenda o la navegacion y busqueda de
informacion por Internet, y en este ultimo aspecto es donde fijaremos nuestro interés para el

desarrolio del presente trabajo
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Una metafora muy ilustrativa de la busqueda en Internet es contemplar la Red como una
piramide alimenticia de informacion. E! conjunto de paginas que la componen estan en el nivel
inferior de dicho esquema. A continuacién, y segin ascendemos, tenemos los buscadores de
tipo “herbivoro’, que “pastan” de las paginas Web, y producen como resultado indices. Aunque
hoy en dia la gran mayoria de los buscadores estan en un nivel muy inferior de la piramide, la
tendencia es ir ascendiendo en la misma, desarrollando buscadores cada vez mas “carnivoros”,
que se alimentan de los resultados producidos por los “herbivoros” (o incluso “carnivoros” que

se alimentan a su vez de los “carnivoros” que quedan en un nivel inferior a ellos en la piramide).

Figura 1.0.b Pirdmide alimenticia dentro del contexto de herramientas de basqueda en Internet.

Los buscadores tradicionales (herbivoros) requieren una gran cantidad de memoria y de ancho
de banda para funcionar correctamente. Este gran desembolso sélo es amortizado a costa de
recibir multitud de consultas. Aqui no se emplea inteligencia, sencillamente se “ataca” en cada

busqueda como algo nuevo, totaimente independiente de las anteriores ya resueltas.

SABIO es el siguiente paso en la cadena evolutiva, dentro de la pirdmide alimenticia de la
Informacion. La arquitectura propuesta es una yuxtaposicion de proyectos y trabajos recientes,
tanto aplicativos como teéricos, que aportan un medio de bisqueda eficiente de informacién de

calidad, produciendo una solucién interdisciplinaria bajo una perspectiva original.
5




Modelo de Sistema Adaptivo de Bisqueda en Internet Optimizada.

1.1 Informacién en la Web?

Existe la conviccion de encontrar en la Web cualquier tipo de informacién. Creencia firmemente
arraigada entre la comunidad cientifica, puesto que la labor de la mayor parte de los
investigadores se ha facilitado desde que Tim Berners-Lee’® propuso la creacién de una red
global de hiperdocumentos (Conocida como “La Web”). |

Sin embargo, aun cuando la Web permite el acceso a una cantidad enorme de informacién no
es, un mecanismo de localizaciéon de informacion eficiente: no existe un Gnico formato para los
documentos®, las capacidades para proporcionar metainformacion son inadecuadas o se
utilizan de forma inapropiada, las relaciones (hiperenlaces) qué se establecen entre los
documentos no siempre aportan informacion valiosa, etc.

Mas aun, la Web por si sola es completamente inutil como fuente de informacién puesto que
depende de los motores de busqueda®, artefactos desarrollados para resolver el problema de
localizar un documento en una estructura hipertrofiada y anarquica. Los motores de busqueda
realizan una labor Util pero puede afirmarse que estan llegando al limite de sus posibilidades

Puede parecer exagerado afirmar que los motores de bisqueda estan siendo rebasados por las
necesidades de casi cualquier usuario, pero, como apoyo a esta aseveracion presentamos dos
relativamente recientes® iniciativas del principal buscador de la Web, Google. La primera de
ellas, Google Answers® (“Respuestas Google”), permite a los usuarios hacer preguntas a otros
individuos, expertos en el uso de Google, pagando por las respuestas obtenidas. El servicio es

definido en los siguientes términos:

"The Cooperative Web: A Complement to the Semantic Web Daniel Gayo Avello, Dario Alvarez Gutiérrez
Department of Informatics, University of Oviedo

’El briténico Tim Berners-Lee es el "inventor y el protector” de la Web, como él mismo dice, definié en 1989, el sistema que
daria lugar a la World Wide Web, un conjunto de millones de pdginas relacionadas entre si'y que cubre todo el planeta...

s Aungue una gran parte de los documentos disponibles en la Web estan escritos en HTML, cada vez es mayor la cantidad
disponible en otros formatos (PDF, RTF, PS, etc); este hecho obliga a la conversion de los mismos a texto plano para su
procesamiento perdiéndose asi cualquier posibilidad de emplear la metainformacion existente en el documento original.

* Un motor de busqueda, o simplemente buscador, es un artefacto software que explora la Web almacenando en una base de datos
el texto de los documentos que analiza. Al ir procesando documentos se crea un indice que emplea las palabras que aparecen en
cada pagina web. Cuando un buscador recibe una consulta toma las palabras utilizadas por el usuario y obtiene los documentos
indexados por las mismas. Para presentar los documentos por orden de relevancia se tiene en cuenta el numero de apariciones de
cada palabra de la consulta en los documentos resultantes y en el cuerpo total de documentos de la base de datos. En definitiva, un
buscador Web es una herramienta que trabaja con los documentos a un nivel puramente léxico.

® Mayo de 2002.

® http://answers.google.com
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“El motor de busqueda de Google es una gran manera de encontrar informacién en linea. Pero
a veces incluso los usuarios experimentados necesitan ayuda para encontrar la respuesta
exacta a una pregunta. Google Answers es una forma de conseguir ayuda de expertos en la
busqueda en linea. Al proponer una pregunta usted especifica la cantidad que esta dispuesto a
pagar por la respuesta y la diligencia con que necesita esa informacién. Un experto buscara la
respuesta y enviaré la informacién que esta buscando, asi como enlaces utiles a paginas Web
sobre el tema. Si usted esté satisfecho con la respuesta pagara la cantidad previamente
estipulada”.

Por otra parte, el First Annual Google Programming Contest’ (Primer Concurso Anual Google
de Programacién), tenia como finalidad “[...] escribir un programa que haga algo interesante con
los datos [600.000 documentos], de tal manera que pueda escalar sobre una coleccion de
documentos de un tamarfio comparable al de la Web. Tu trabajo [el del concursante] es
convencernos [a Google] de que tu programa es interesante y escalable; aparte de esto, puedes
hacer cualquier cosa que se te ocurra. (Google, 2002b)” En este documento se sugieren
algunas posibles entradas para el concurso como “detectar paginas practicamente iguales” o
“clasificar paginas por tema”.

A la vista de esto, se puede decir que Google reconoce implicitamente que las técnicas que

emplea en la actualidad ya se han agotado.

Es claro que el futuro de la recuperacion de Informacién en la Web sera a través de la
clasificacién tematica, y para esto existen tendencias vertidas hacia la semantica pura,

ontologias y clasificadores automaticos a través de palabras clave.

Para situarnos en el origen del problema objeto de estudio nos podemos referir a los sistemas
de recuperacion de informacion textual. Dichos sistemas permiten almacenar un gran volumen
de documentos escritos en lenguaje natural y facilitan a los usuarios la tarea de localizar
documentos especificos mediante la formulacién de consultas, que no se realizan en ningun
lenguaje especial sino que emplean una o mas palabras que describen los intereses del usuario
pudiendo utilizar, ademas, operadores logicos como AND y OR. Al recibir una consulta de este
tipo el sistema proporciona como resultado una lista de documentos que la satisfacen.

7 http:/iwww. Google.com/programming-contest y http://www.Google.com/programming-contest/winner.html.
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La efectividad de semejantes sistemas puede evaluarse basandose en dos medidas:
rememoracion (recall) y precisiéon. La primera indica la proporcién retornada del material total
que satisface la consulta mientras que la segunda indica el grado de relevancia que ese
material tiene para el usuario. Idealmente, ambas medidas deberian aproximarse al 100%, sin
embargo, en los sistemas reales evolucionan de forma inversa. Es decir, al retornarse mas
documentos para una consulta la relevancia de los mismos es pequeﬁa y al aumentarse la
precision disminuye el nimero de documentos retornados (muchos textos relevantes no
aparecen en los resultados). La tarea de equilibrar precision 'y rememoracion queda,
generalmente, en manos del usuario a la hora de formular sus consultas con mayor 0 menor
grado de detalle. Sin embargo, Salton y McGill® hacen especial hincapié en que deberia ser el
propio sistema el encargado de establecer mecanismos destinados a aumentar la precisién sin
disminuir por ello Ia tasa de rememoracion.

Dejando a un lado su naturaleza distribuida y los detalles tecnolégicos, la Web® puede
entenderse como un sistema de recuperacién de informacion textual. Seria susceptible, por
tanto, de ser evaluado en términos de rememoracién y precision v, desgraciadamente, esta
aquejado de los mismos problemas que los sistemas de hace veinte afios aungue a una escala
mucho mayor: la tasa de rememoracion de la Web es enorme y la necesidad de aumentar la
precisién es acuciante.

La Web nacié en el CERN™ como un sistema de intercambio de informacion (Berners-Lee,
1989). Su objetivo basico era evitar la pérdida de informacion inherente a una gran organizacion
asi como facilitar el acceso a la informacién disponible. Dos caracteristicas fundamentales de la
propuesta han convertido a la Web en lo que es en la actualidad: su naturaleza distribuida yla
posibilidad de establecer vinculos entre los documentos.

Por otro lado, la propuesta original de Berners-Lee insistia en la necesidad de hacer el sistema
suficientemente atractivo para animar a los usuarios a incorporar informacion al mismo, de tal
forma que su utilidad creciese al afiadirse nuevos documentos y esa utilidad creciente

impulsase, a su vez, a seguir aumentando la base de documentos.

® Gerard Salton & Michael J. McGill, “Experiments in automatic thesaurus construction for information retrieval”, Ed. McGraw Hill,
1983, Primer libro de Gerard Salton. El gran gur( de la "informatica documental” inicia su carrera profesional. Todos los libros del
autor resultan muy interesantes para cualquiera interesado en el procesamiento automatico de informacion procedente de
documentos en lenguaje natural.

°En realidad, el binomio Web y buscadores.

1% | aboratorio Europeo de Fisica de las Particulas con sede en Ginebra Suiza.
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En ese documento se hacen algunos sefialamientos extraordinariamente interesantes sobre los
posibles problemas para recuperar informacion en semejante sistema; algunos de los puntos
mas interesantes hacen referencia al uso de palabras clave como un método habitual para

acceder a documentos cuya localizacion es desconocida.

Sin embargo también asume que dos usuarios nunca emplean las mismas palabras clave.
Asimismo estas palabras clave pueden representar un concepto atado a un nodo, estableciendo
asi un sistema de enlaces y de esta manera documentos sobre temas similares estarian

vinculados en un conjunto reducido de nodos conocidos.

En sintesis se plantea el desarrollo de un sistema con enlaces que permita a los usuarios
navegar a través de conceptos, documentos, sistemas y autores, permitiendo, asimismo,

almacenar referencias entre documentos.

Asi pues, la intencién original era construir la Web partiendo de una base semantica empleando
“nodos conceptuales” que serian apuntados desde los distintos documentos. Sin embargo, para
implementar una “navegacion conceptual” que emplease dichos nodos a modo de pasarela
seria necesario que los enlaces fuesen bidireccionales dificultando enormemente el desarrollo
de la Web'". Por otro lado, la propia definicion de cada “nodo conceptual®, su relacion con otros
nodos de ese tipo, la resolucion de incongruencias, etc., plantean toda una serie de problemas
que, sin duda, empujaron a los iniciales desarrolladores de la Web a optar por un esquema mas
simple, analogo al hipertexto tradicional con la salvedad de su naturaleza distribuida. Y es en
ese momento preciso cuando el destino de la Web como sistema de recuperacion de
informacion quedod sellado. Al eliminar los “nodos conceptuales” se dispone de un artefacto
disefiado para crecer de un modo cada vez mas acelerado sin incluir ningan tipo de mecanismo
capaz de facilitar la localizacién de un documento en particular. No obstante, seria un error
interpretar esto como una critica hacia la forma en que se implemento finalmente la Web, esta
decision de disefio facilitd su desarrollo y posterior crecimiento y, a fin de cuentas, desde la
puesta en marcha del primer servidor Web atn transcurrieron tres afios hasta que la necesidad
de un sistema de bisqueda de informacién para la Web se hizo apremiante.

" En la Web actual sélo es necesario conocer el destino para construir un enlace, no es necesario el conocimiento por parte del
nodo destino. Sin embargo, los enlaces bidireccionales precisarian que origen y destino se reconocieran mutuamente.
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1.1.1 Motores de busqueda

A continuacién, se presenta un esquema evolutivo de los motores de bisqueda mas
sobresalientes, respecto a la etapa cronolégica en que fueron presentados como solucién para
la busqueda de informacion en la Web.

Requiere

Tipo de registro

buscador previo de
documentos

Propuesta

Informacién empleada para determinar relevancia

Uno de los principales inc

e

ALIWEB Robot S| radicaba en que la informacién almacenada por cada
(Koster, 1994) pagina era muy escasa. (titulo, descripcién y algunas

palabras clave)

Indexar todo el texto de cada documento. Esta
WebCrawler estrategia permite aumentar la capacidad de
(Pinkerton, Robot NO rememoracién del sistema pero, al mismo tiempo, al
1994) crecer el volumen de documentos explorados la

precision de las respuestas se reduce.

Iniciativa intermedia entre ALIWEB y WebCrawler
puesto que no indexaba ni el texto completo de los
. documentos ni Unicamente el titulo y la descripcién.
;chgfviftMﬁgéﬂ; Robot NO En su lugar generaba una version ‘“ligera” de los
' documentos constituida por el titulo, las primeras 20
lineas y las 100 palabras mas relevantes segun el

criterio de (Salton y McGill, 1983).

Dicho sistema recibia consultas de los usuarios y las
lanzaba contra los “buscadores” mas populares de la
MetaCrawler. Metabuscador época (entre los que se encontraban WebCrawler y
Selberg y (WebCrawler) NO Lycos, asi como directorios como Galaxy y Yahoo!).
Etzioni, (1995) Los resuitados recibidos eran filtrados, eliminando los
enlaces inaccesibles y los que eran considerados

irrelevantes

(Chakrabarti et Utiliza el texto completo junto con algoritmo de
al, 1998a) y Robot NO Kleinberg; valoracion indizada por estructura
CLEVER hipertextual de la Web.

(Chakrabarti et (Autoridades y Concentradores)

al, 1998b).

Google (Brin Algoritmo PageRank, extiende algoritmo de Kleinberg.
Pa 3 1008) y Robot NO El valor PageRank "Fluye" y se distribuye entre los
ge, documentos en funcion de sus vinculos.

Como hemos visto en el esquema anterior existe un elemento de modernidad que separa en

dos grupos a los motores de busqueda: el algoritmo de Kleinberg.
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1.1.2 Algoritmo de Kleinberg

Jon Kleinberg sentd en un texto ya clasico (Kleinberg, 1998) las bases sobre las que
descansarian los modernos motores de busqueda al presentar los conceptos de “autoridad” y

“concentrador” (hub) que aprovechan, precisamente, la estructura global de la Web.

Kleinberg presta atencién al problema de la precision/relevancia de los resultados ofrecidos por
los buscadores y sefiala que semejante caracteristica es totalmente subjetiva y precisa de una
evaluacion humana. Asi pues, ¢seria posible calcular la relevancia, de forma puramente

algoritmica?

Para llevar a cabo esta tarea, Kleinberg definié los conceptos de “autoridad” y “concentrador”.
Una “autoridad” seria un documento fuertemente vinculado, esto es, un documento al que
muchos otros documentos apuntan. Cada uno de estos enlaces podria considerarse un “voto” a
favor del documento destino y, puesto que cada enlace fue establecido por una persona, dicho
voto estimaria indirectamente la calidad del documento desde una perspectiva humana.
Analizando los textos empleados como enlaces al documento destino junto con el texto del
mismo podria determinarse para qué términos o materias, el documento en cuestion es una
autoridad. Por su parte, un “concentrador’ seria . un documento con enlaces a muchas

“autoridades”.

Figura1.1.1.a. Concentradores (izquierda) y autoridad (derecha).

4 MATICES DEL ALGORITMO DE KLEINBERG

Sin embargo, las técnicas propuestas por Kleinberg, (1998) y Chakrabarti (1998) aun cuando
suponen un salto cualitativo frente a los antiguos buscadores como Lycos o WebCrawler no son

ni mucho menos perfectas. Bharat y Henzinger, (1998) plantean tres situaciones en las cuales
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dichos algoritmos se comportan de manera pobre: relaciones entre hosts mutuamente
reforzadoras, enlaces generados automaticamente y documentos no relevantes.

En el primer caso, si varios documentos alojados.en un Unico servidor apuntan a un Unico
documento externo dichos enlaces cuentan en el algoritmo de Kleinberg como votos diferentes
aumentando, de manera injusta, la puntuacion del documento destino. Bharat y Henzinger
plantean la necesidad de reducir el peso otorgado a enlaces que parten desde un unico host a
un unico documento.

El segundo caso hace referencia a los enlaces introducidos por herramientas de desarroilo,
proveedores de servicios Web, etc. Dichos enlaces no han sido.creados por una persona y, en
consecuencia, no representan ninguna valoracion sobre Ia calidad del documento apuntado.

E! dltimo caso se produce cuando un documento no relevante (por su contenido) esta vinculado
desde una autoridad o un concentrador, considerandolo entonces y de manera incorrecta como
un documento relevante. Un buen ejemplo serian las paginas personales de los autores de

documentos muy referenciados.

Para tratar de solucionar estos problemas Bharat y Henzinger complementan el algoritmo de
Kleinberg con dos nuevas caracteristicas. Por un lado, limitan el peso otorgado a enlaces a un
documento que parten de un Unico host. Esta solucion, sin embargo, sigue planteando
problemas puesto que un Unico host puede albergar documentos de distintos autores y, por
tanto, sus votos serian independientes e injustamente devaluados con el nuevo algoritmo. Un
estudio muy interesante y mas riguroso sobre los enlaces nepotistas'? puede verse en Davison,
(2000a).

Por otro lado, realizan un anélisis de! contenido de los documentos obtenidos por el algoritmo
para determinar su relevancia en relacion a la consulta realizada. Emplean, para ello, algoritmos
clasicos de recuperacién de informacién y para tratar de solventar los inconvenientes de las
palabras clave utilizan un algoritmo de stemming. Los algoritmos de stemming tienen como
finalidad reducir una palabra a su raiz, asi, por ejemplo, anduve, andaré y ando “colapsarian” a
and. La idea es muy atractiva pero plantea el problema de que es total y absolutamente
dependiente del idioma. Asi, en el prototipo descrito se emplea el algoritmo de Porter, que

12 Aquellos enlaces que apuntan a un documento no por su mérito sino para “forzar” su popularidad.
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implementa directamente en el codigo las reglas para determinar las raices de palabras
inglesas Figura 1.1.2.c. Por tanto, atin cuando los resultados del prototipo eran, segun sus
autores, un 45% mejores que los obtenidos con el algoritmo de Kleinberg, el sistema seria muy
dificilmente aplicable a la Web de manera global por cuestiones linglisticas.

De todos modos, también se han sefialado algunos inconvenientes de la primera mejora puesto
que es muy dificil, por no decir imposible, determinar si dos documentos hospedados en un
mismo servidor pertenecen al mismo autor (o si dos documentos hospedados en servidores

diferentes pertenecen a autores distintos).

En resumen, esta iniciativa matiza algunos aspectos del algoritmo de Kleinberg y sefiala la
necesidad de analizar el contenido de los documentos. Sin embargo, el enfoque planteado para
llevar a cabo este analisis salvando el problema de las palabras clave no es el mas adecuado

para lograr un sistema independiente del idioma.
Figura 1.1.2.c. Fragmento del algoritmo de stemming de Porter.

/* step3() deals with -ic-, -full, -ness etc. similar strategy to step2. */
void step3() { switch (b[k])

{

case ‘e’ if (ends("\05" icate”)) { r("\02""ic"); break: }
if (ends("\05" "ative")) { r("\00" *}; break; }

if (ends("\05" "alize”)} { r("\02" "al"); break; }

break;

case T if (ends(™\05" "iciti’)) { r("\02""ic"}; break: }
break;

case 1 if (ends{"\04" “ical’)) { r{"\02" "ic"); break; }

if (ends(“\03" "ful"}) { r("\00" ") break: }

break;

case 's: if (ends("\04" "ness’)) { r("\00"); break: }
break; )

1}

Obsérvese que el algoritmo de Porter implementa las reglas para obtener las raices de las
palabras en inglés directamente. En el ejemplo que se presenta se muestra la forma en que
palabras como usefullness, serian reducidas en una primera iteracion a usefull y en una
segunda a use. El algoritmo implementa de manera analoga reglas para trabajar con plurales,
tiempos verbales, etc. Aunque es factible aplicar esta técnica a otros idiomas, requiere un
desarrollo especifico para cada uno y, en funcion de la calidad del algoritmo implementado, los

resultados pueden variar mucho de un idioma a otro.
13




Modelo de Sistema Adaptivo de BUsqueda en Internet Optimizada.

4+ GOOGLE

Si la Web marco un antes y un después en Internet, Google (Brin y Page, 1998) ha tenido un
efecto similar sobre la Web. El nlcleo de este buscador es el algoritmo de PageRank (Page et
al, 1998) que, aunque muy similar al algoritmo de Kleinberg, aporta ideas innovadoras que
permiten evaluar la relevancia de un documento de un modo desconocido hasta aquel
momento. E} algoritmo otorga a cada documento un valor, también denominado PageRank, que
indica la relevancia objetiva del mismo. El calculo de dicho valor extiende las ideas de
autoridades y concentradores al no dar el mismo peso a todos los enlaces y propagar el
PageRank™ de un documento a los documentos que apunta. Asi, documentos muy
referenciados (autoridades) tendran valores altos y, esto es una novedad, documentos
escasamente réferenciados pero desde documentos autorizados “heredaran” valores de

PageRank elevados.

El buscador Google tiliza el algoritmo de PageRank junto con otras medidas (texto de los
enlaces, poéicién de las palabras clave dentro del documento, etc.) para ordenar los resultados
obtenidos y presentarselos al usuario. De esta forma, los documentos que se ofrecen en
primera instancia seran los mas relevantes (al estilo de Kleinberg) pero sin eliminar la
posibilidad de consultar otros documentos no considerados tan relevantes por el algoritmo.

Al hacer esto, el buscador vuelve a lograr unas tasas de rememoracion elevadas (el algoritmo
de Kleinberg no muestra todos los documentos relevantes, sélo las autoridades) a costa,
nuevamente, de sacrificar la precision puesto que los documentos menos relevantes retornados
por Google podrian ser descartados si se pudiera conocer algo mas acerca de los intereses del

usuario que realiza la consulta.

+ SOBRECARGA DE INFORMACION

Como vemos, la Web parece tropezar una y otra vez con el problema de la escasa relevancia
de los documentos. En los inicios de la Web bastaba con ser capaces de encontrar el
documento que se buscaba (ALIWEB, WebCrawler o Lycos). Posteriormente, el acelerado
crecimiento de la Web llevé a un nuevo desequilibrio entre precision y rememoracién obligando
a desarrollar nuevas técnicas (MetaCrawler —un metabuscador—, algoritmo de Kleinberg,

¥ Normalizado por el numero de enlaces de salida.
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CLEVER vy, por fin, Google) que mejoraron parcialmente la situacién. Sin embargo, la Web
sigue en expansion y las técnicas que facilitan su exploracién exhaustiva hacen que cada vez

sean mas los documentos relevantes para consultas formuladas mediante palabras clave.

El problema ahora, mas que una falta de precisién es una sobrecarga de informacion. Este
problema es casi tan antiguo como Internet™. Los usuarios comenzaron a sufrir la sobrecarga
de informacion con los mensajes de correo electronico y, especialmente, con los articulos
publicados en USENET.

Posteriormente, con la Web se produjo una situaciéon semejante ante los resultados devueltos
por los buscadores para las consultas mas comunes. Durante la dltima década se han realizado
mdltiples propuestas destinadas a aliviar esta situacion. Algunas se propusieron
especificamente para alguno de los servicios antes mencionados (correo electronico, USENET
o Web) mientras que otras pretendian filtrar todo tipo de informacion procedente de Internet.

En el ultimo punto de este capitulo se presentara un robusto compendio de aplicaciones en las
que se pueden encontrar algunas de las iniciativas propuestas para resolver el problema objeto
de estudio: la recuperacién de informacién relevante en la Web de forma transparente para el

dsuario.

" Algunos datos curiosos: La primera referencia en USENET a la expresion “information overload” fue hecha por Warren
Montgomery el 22 de diciembre de 1982 en net.auto; este usuario sugeria dividir el grupo en tres subgrupos para “facilitar el
problema de la sobrecarga de informacién (Montgomery, 1982)". El primer articulo cientifico, del que el autor tiene constancia, que
hizo referencia al problema fue (Hiltz y Turoff, 1983).
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1.2 Busqueda Distribuida, Semantica y Cooperativa

Se inicia la exposicidén de soluciohes para la busqueda de informacién, ubicandonos en su
primer proveedor, la Web. La estructura de hipertexto de la cual ya hablamos en el punto
anterior. Se expondran tres proyectos hasta cierto punto complementarios para la busqueda de
informaciéon. El primero es una solucién especifica para ambitos acotados, el segundo es un
enfoque relacionado con la semantica de los documentos y fir)almente la tercer propuesta es la
base del desarrollo presentado como objetivo de este trabajo y funciona mediante la taxonomia
de los documentos y la cooperacién de agentes de software; como lo veremos a continuacion:

Blsqueda Concepto

El servicio se orienta a comunidades tematicas que publican informacion
sobre un dominio del conocimiento. El objetivo es instrumentar una red de
Distribuida propagacion de mensajes y respuestas, conformada por todos los
proveedores de informacién, a efecto de poder satisfacer consultas de
usuarios en forma distribuida y en tiempo real.

La idea basica que subyace a esta propuesta es la de marcar los documentos
disponibles en la Web mediante “etiquetas semanticas” que proporcionarian
metainformacion sobre el texto marcado (Por ejemplo, profesion, numero de

Semantica teléfono, direccion postal, etc.) Los textos asi etiquetados serian procesados

de forma sencilla por agentes software, con el objetivo de desarrollar

ontologias, y utilizar las clases y relaciones definidas en una o mas de esas
ontologias para marcar zonas especificas de udcrho. ‘

La Web Cooperativa, por su parte, pretende utilizar el texto completo del
documento, sin ningln tipo de etiquetado, como fuente de semantica. (Es
esto posible sin “comprender” el significado del texto? Es decir, procesar
lenguaje natural para obtener, de manera totalmente automatica, una
clasificacién conceptual de documentos. La construccion de esta propuesta se
basa en el siguiente simil: Un documento puede considerarse como un
~individuo de una poblacion. Entre los seres vivos un individuo esta definido
Cooperativa por su genoma, el cual se compone de cromosomas que se dividen en genes
construidos a partir de bases genéticas. De forma similar, los documentos
estan compuestos por pasajes que se dividen en sentencias construidas
mediante conceptos. Siguiendo esta analogia resulta obvio que dos
documentos estaran semanticamente relacionados si sus respectivos
<<genomas>> son similares y resulta asi mismo evidente que grandes
diferencias entre dichos genomas implicarian una relacion semantica baja.
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Basqueda Arquitectura

La diferencia entre los métodos de blUsqueda tradicionales y la arquitectura
distribuida, radica en como se recolecta la informacion y déonde se ejecutan las
busquedas. Basicamente, se reemplaza una base de datos centralizada de
indices por un conjunto de bases de datos distribuidas [Figura 1.2.a], situadas
donde reside la informacion. De esta manera se elimina la necesidad de utilizar
un médulo spyder para recorrer los sitios, evitando el problema de la frecuencia
de actualizacion. Se pasa entonces a un modelo de busqueda en tiempo real,
es decir, sobre indices completamente actualizados.

La base para soportar esta arquitectura cooperativa es el protocolo compafiero
a compafiero Gnutella'®. Este protocolo permite establecer una red a nivel de
aplicacion, basada en nodos cooperantes'® que intercambian mensajes propios
y de terceros.

Figura1.2.a. . Topologia de la arquitectura de blsqueda distribuida
EBD RIU

(Red de Interconexion Universitaria) _ _ === """ 7T T T ~~_

Distribuida

g Usuario Externo

Usuario Externo

' En marzo del afio 2000, la empresa Nullsoft que se destaca por ser propietaria del producto Winamp, lanzé publicamente el codigo de
un "clon” del Napster denominado Gnutella, creado por Justin Frankel y Tom Peper.

'® Se entiende por nodos cooperantes al conjunto de estaciones de trabajo, servidores y demas equipos conectados en una red de
trabajo con objetivos comunes, el mejor ejemplo nos lo ofrecen las comunidades universitarias.
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Busqueda Arquitectura

Aplicaciones emblematicas de esta propuesta son: SHOE, Luke y
colaboradores (1996) y WebKB (Craven et al, 1998); la primera desarrollan
una de las primeras iniciativas destinadas a proporcionar un lenguaje de
marcado semantico, una extension del lenguaje HTML' que permite el uso de
ontologias'® [Figura 1.2.b.], clases y relaciones definidas en una o mas de
esas ontologias para marcar zonas especificas de un documento HTML
[Figura 1.2.c]. Luke y sus colaboradores describen asi mismo una
herramienta, Expose, que explora la Web en busca de paginas anotadas con
SHOE y almacena los asertos que encuentra en una base de conocimiento.
Dicha base de conocimiento puede utilizarse posteriormente para realizar
consultas. Posteriormente surge Ontobroker (Fensel et al, 1998) iniciativa muy
similar a las anteriores, sin embargo, evolucionaria hacia On2broker (Fensel
et al, 1999) cuya principal novedad fue la utilizacién de tecnologias como

XML (Bray et al, 2000) o RDF? (Lassila y Swick, 1999).

Figura 1.2.b. Ontologia expresada en SHOE.

Figura 1.2.c. Documento HTML anotado

mediante la ontologia anterior SHOE

<HTML>
Semantica  <Heap> SHIML>
<META HTTP-EQUIV="SHOE" <HEAD>

CONTENT="VERSION=1.0">

<META HTTP-EQUIV="SHOE" CONTENT="VERSION=1.0">

</HEAD> <TITLE> Pagina de Tim Berners-Lee </TITLE>
<BODY> </HEAD>

<ONTOLOGY ID="cs-dept-ontology" <BODY>

VERSION="1.0"> <P> Esta es la pagina web de Tim Berners-Lee.

<USE-ONTOLOGY ID="base-ontology”
VERSION="1.0" PREFIX="base"
URL="http://www.cs.umd.edu/projects/plus/SHOE
/base .htmi">

<DEF-CATEGORY NAME="Organization”
ISA="base . SHOEEntity">

<DEF-CATEGORY NAME="Person"

ISA="base SHOEEntity">

<DEF-CATEGORY NAME="Publication"
ISA="base SHOEENtity">

<DEF-RELATION NAME="member">
<DEF-ARG POS="FROM" TYPE="Organization">
<DEF-ARG POS="TO" TYPE="Person">
</DEF-RELATION>

<DEF-RELATION NAME="publicationAuthor">
<DEF-ARG POS="FROM" TYPE="Publication">
<DEF-ARG POS='TO" TYPE="Person">
</DEF-RELATION>

<DEF-RELATION NAME="publicationDate">

<P> Soy miembro del Consorcio W3C.

<P> Yo inventé la Web, no Al Gore,_

<A HREF="http://www.w3.0rg/History/198%/ _
proposal.html">ésta es la prueba</A>.

<INSTANCE KEY="http://www.w3.org/People/_
Berners-Lee/™> '
<USE-ONTOLOGY ID="cs-dept-ontology"_
URL="http://www.cs.umd.edu/projects/plus/SHOE_
/onts/cs.html" VERSION="1.0" PREFIX="cs">
<RELATION NAME="member">
<ARG POS=FROM VALUE=http:
</RELATION>

<RELATION NAME="cs.name">
<ARG POS=TO VALUE="Tim Berners-Lee">
</RELATION>

<RELATION NAME="publicationAuthor>
<ARG POS=FROM
VALUE="http://www.w3.org/History/1989/_
proposal.html">

www.w3.org>

<DEF-ARG POS="FROM" TYPE="Publication"> </RELATION>
<DEF-ARG POS="TO" TYPE="DATE"> </INSTANCE>
</DEF-RELATION> </BODY>
</ONTOLOGY> </HTML>
</BODY>

17 Acronimo inglés de Hyper Text Markup Language (lenguaje de marcacién de hipertexto), Hiper Text Meta Lenguaje.

Una ontologia es la especificacién de una conceptualizacion. Esto es, una descripcion de los conceptos y relaciones que pueden

existir para un agente o una comunidad de agentes (Gruber, 1993).
Acrénimo del inglés eXtensible Markup Language (lenguaje de marcado ampliable o extensible).

» Siglas de Resource Description Framework, la especificacion de un modelo de metadatos desarrollado por W3C.
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Basqueda Arquitectura

La Web Cooperativa [Figura 1.2.d.] que se sustenta en tres principios basicos:
- La utilizacion de conceptos, generados automaticamente, como punto
intermedio entre las ontologias y las palabras clave.

- La clasificacion de documentos en una taxonomia a partir de tales conceptos.

- La cooperacion entre usuarios, en realidad, entre agentes que actuan en

representacion de los usuarios y que no requieren su participacion explicita.
Figura 1.2.d. Funcionamiento basico de la Web Cooperativa.

Usuario

Cooperativa
Perfil de usuario

Taxonomia de

documentos Documentos

interesantes
para el perfil

Los agentes de la Web Cooperativa pueden resolver consuitas de los
usuarios ademas de explorar en representacion de los mismos (recomendar
documentos cuyos contenidos pueden ser interesantes). El agente puede
examinar el historico de navegacion del usuario o recibir una consulta®" Con
esta informacion el agente lleva a cabo una exploracion taxonémica, es decir,
clasifica dentro de la taxonomia conceptual los datos de partida y obtiene
como resultados documentos proximos en el dendrograma. Estos
documentos son proporcionados al usuario como recomendaciones en caso
de que el agente haya actuado de mutuo propio o como resultados de una

it

2! Una consulta puede estar constituida por una serie de palabras clave, un fragmento de texto o el URL de un
documento completo.
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Busqueda Fortalezas y Oportunidades

El modelo se considera viable para comunidades reducidas (no mas de una
centena de nodos). A partir de la obtencién de un prototipo se estudiara cual
es la cantidad 6ptima de integrantes de un EBD? para que el modelo resulte
Distribuida eficiente. Muchas comunidades universitarias, proyectan realizar la
construccion de un prototipo de red de consulta distribuida, a los efectos de
validar la idea propuesta y probar el comportamiento en un ambiente de

operacion real.

omo se puede ver, la Web Semantica depende totaimente de las ontologias,

razon por la cual se estan dedicando grandes esfuerzos tanto a la
construccion automatica de ontologias y al marcado semantico de los
documentos (Erdmann et al, 2001). Esta dependencia es la causa de las dos
criticas principales que se pueden hacer a la Web Semantica.
En primer lugar, la construccién de ontologias realmente dtiles con gran
numero de clases y de relaciones entre las mismas requerira siempre
supervision humana. En segundo lugar, las ontologias que se vienen
Semantica  gesarrollando y el tipo de consultas que mejor puede resolver la Web
Seméantica son metasemanticas, es decir, literaimente mas que semanticas y
objetivamente seudosemanticas.
En resumen, la Web Semantica y sus ontologias pueden facilitar muchisimo
el procesamiento de informaciéon en entornos bien definidos (publicaciones
cientificas, comercio electronico, etc.) asi como la construccién de agentes
capaces de deducir nuevos conocimientos en semejantes entornos. Sin

embargo, es muy dificil aplicar estos conceptos a la Web en su totalidad.

La Web Cooperativa es una capa situada directamente sobre la Web actual
con el fin de dotarla de semantica de manera global, automatica, transparente
e independiente del idioma. Requiere la participacion de los usuarios pero no

Cooperativa de forma consciente y directa sino indirectamente a través de agentes
autonomos y cooperantes. La Web Cooperativa se apoya sobre el uso de
conceptos y taxonomias documentales, unos y otras pueden obtenerse, sin
intervencién humana, a partir del texto libre de los documentos.

* Espacio de Busqueda Distribuida
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1.3 Arquitecturas y Aplicaciones de Sistemas Multiagentes.

Actualmente "agente" se ha convertido en la palabra de moda en la informatica mundial. A
cualquier programa especializado en algun tipo de funcién con interfaz amigable para el
usuario, se le denomina agente. Desde la perspectiva de la Inteligencia Artificial Distribuida®,
no tiene sentido hablar de agente si no es multiagente, es decir si no tiene una capacidad de

comunicacion con otros agentes a través de la red.

La solucion multiagente del problema planteado de los buscadores del Web, consiste en crear
agentes que juegan un papel similar al de una secretaria electronica capaz de actuar en
representacion de su usuario en el "ciberespacio”, navegar en él y de preguntar a otros agentes
acerca de la informaciéon que esta buscando; por otra parte, los sistemas servidores tendran a
Su vez uno o varios agentes que los representan en la red y que saben dialogar proporcionando
informacion acerca de las caracteristicas del servidor en cuestion y de la informacion que
posee. Cada vez que se realiza un cambio en un sistema servidor solo sera necesario introducir
el conocimiento correspondiente en el agente del servidor y éste se encargara de informar los

cambios a los agentes que se contacten con él.

A continuacién se examinaran diferentes estructuras y aplicaciones de sistemas que utilizan el
nuevo paradigma de programacion orientada a agentes, como solucién en la busqueda de
informacion en la Web. Se debe tener en consideracion, que ain cuando en la descripcién de la
aplicacion se habla de s6lo un agente, éste tiene que interactuar con otros dentro de la red,
regresando a la estructura multiagentes, es por esto que el planteamiento de la Inteligencia

Artificial Distribuida prevalece como concepto general.

1.3.1 Arquitecturas Multiagentes 2

Finaimente se establece como Arquitecturas Multiagentes a la estructura de sistemas
computacionales en los cuales varios agentes semiauténomos (programas) interactan entre si
ya sea para colaborar en la solucion de un conjunto de problemas o en la consecucion de una
serie de objetivos individuales o colectivos. Estos agentes informaticos pueden ser homogéeneos

o heterogéneos, pueden tener metas comunes e involucraran algiun grado de comunicacion

2 Disciplina que estudia la resolucién de un problema de forma colaborativa por un grupo distribuido de entidades o agentes
inteligentes.
# nttp:/iwww.gsi.dit.upm.es
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entre ellos. Cada uno de estos agentes individuales puede o no tener comunicacién directa con
seres humanos.

La utilidad de pensar en multiagentes reside en que en el entorno de sistemas distribuidos en
redes abiertas. En el caso de buscadores de informacion en la Web, contamos con sistemas
capaces de realizar busquedas especializadas sobre temas que nos interesan utilizando uno o
varios buscadores ya disponibles, Pero estos buscadores evolucionaran y ofreceran nuevos
servicios, o si aparecen nuevos buscadores, el sistema que los utiliza no podra darse cuenta, y
es, porque los sistemas abiertos no pueden por naturaleza definirse plenamente de antemano.
Por ello cada componente necesita proporcionar mayores niveles de modularidad o autonomia
que la que proporciona la tecnologia orientada a objetos simple. El tipo de comunicacién entre
los sistemas debe ser mas rica que el simple paso de mensajes, por lo que si bien puede ser
deseable que estos sistemas se escriban en lenguajes orientados a objetos, como Java, los
esquemas de comunicacion entre agentes deben permitir manejar protocolos complejos de
comunicacion y negociacion.

1.3.1.1 MIX / MAST

Uno de los modelos més sencillos es la arquitectura MIX la cual inicia con el proyecto ESPRIT
"Basic Research Project MIX: Modular Integration of Connectionist and Symbolic Processing in
Knowledge Based Systems". Tiene como intencion establecer un marco distribuido de propadsito
general para la cooperacion de multiples agentes heterogéneos. La arquitectura define dos
entidades basicas: los agentes y la red en la que interactian. Se distingue claramente entre

agentes de red (aquellos usados para la comunicacion entre agentes), y agentes de aplicacién.

El modelo de red ofrece una visién uniforme a los agentes de ésta. EI modelo distingue tres
capas: la capa de interfaz, la capa de mensajes y la capa de transporte. Los agentes de red,
denominados agentes Péaginas Amarillas (YP o ANS), se encargaran de controlar el

nacimiento/muerte de los demas agentes, asi como de la creacion de grupos de agentes.

A pesar de que la arquitectura permite la insercién de agentes con diversos modelos, se hace la
implementacion de agentes siguiendo el modelo de agente orientado a objeto. Los agentes
tiene una base de datos interna, un buzén y un componente de control; para definir la estructura
se disefi6 ADL (Agent Description Language) que permite tanto asociaciones '‘débiles" de
agentes (via paso de mensajes) como asociaciones "“fuertes” (acceso directo a variables).
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1.3.1.2 MultiAgent Cooperative Information Gathering (MACRON)

Existen muchos trabajos de investigacion los cuales proponen la aplicacién del paradigma
multiagentes para la resolucién de problemas involucrados con la busqueda de Informacion, sin
embargo encontramos en la arquitectura MACRON uno de los mejores ejemplos. Disefiada por
el Departamento de Informatica de la Universidad de Massachussets como una forma de
resolver problemas de sistemas CIG (Cooperative Information Gathering). Esta por tanto, mas
enfocada al problema de busqueda y recopilacién de informacion. Segun sus autores es capaz
de explotar las interdependencias entre subproblemas, gestionar la incertidumbre inherente a
busquedas en sistemas multiagente, hallar el equilibrio entre calidad y limites en los recursos y,

evitar redundancia.

Basicamente el disefio establece tres tipos de agentes autonomos: agentes de interfaz de
usuario, agentes de razonamiento y agentes de minado de informacién en la red. La
descomposicion en agentes es vertical, como se puede comprobar en la Figura 1.3.1.2.a., pero
permitiendo que distintos agentes de una capa accedan a los de otra. Estos se encuentran
organizados en unidades funcionales que dan el acceso a un tipo determinado de recurso de
informacion. Estas unidades funcionales estan gestionadas por un responsable de la operacion
(functional manager) que debe realizar la asignacion de tareas entre los agentes de una unidad
y que posee una vision en conjunto de su unidad funcional. Esto le permite considerar en la
coordinacion de tareas aspectos como limites en los recursos o capacidades especiales de los
agentes a su cargo.

La interfaz de usuario se hace via un navegador de Web y formularios en HTML. El usuario
puede comprobar el estado de su peticion y tiene acceso a una representacion de ésta,
pudiendo modificarla si lo desea. Los agentes de bajo nivel realizan la abstraccion del modelo a
la WWW y son los encargados de la busqueda recursiva de informacion HTML (con
conocimiento de palabras clave) y el acceso a motores de bUsqueda remotos (de los que
conocen el medio de acceso). Estos agentes de bajo nivel son llamados por el resto de los

agentes anteriores.
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Figura 1.3.1.2.a. Diagrama de MACRON
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Los agentes se comunican entre si via KQML y hacen uso de un lenguaje denominado TAEMS
(Task Analysis, Environment Modeling and Simulation), disefiado por el mismo grupo de
investigacion. Cada agente estd disefiado segin una arquitectura comin llamada DECAF
(Distributed Environment Centered Agent Framework) que divide al agente en un médulo de
toma de decisiones, otro de coordinaciéon en tiempo real, otro de monitorizacion, y otro de
planificacion; todos comparten una informacién que es una estructura de tareas y que engloba
el estado actual del trabajo del agente y su relacion con el trabajo de otros agentes. Cada uno
de los modulos modifica esta estructura para llevar a cabo los objetivos (creando subobijetivos,
dependencias, etc. segun la necesidad).

Este modelo plantea el problema de la busqueda de informacion como la resolucién de un
problema distribuido (cada agente tiene un conocimiento parcial de las fuentes de informacioén)
que obliga a la coordinacion y comunicacion de agentes. Ademas, al existir un supervisor, esta
arquitectura tiene la ventaja, frente a otras, segun sus autores, de ofrecer conocimiento de las
interrelaciones entre agentes y de tener conciencia de las limitaciones de recursos (y actuar

acorde a ello).
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1.3.1.3 Multiagente Planning Architecture (MPA)

Esta arquitectura general ha sido desarrollada por el centro de Inteligencia Artificial de SRI
Internacional. Su objetivo es el de gestionar un amplio conjunto de componentes dispersos

geograficamente, coordinando su interaccion, en entornos militares.

MPA define un. conjunto de agentes planificadores (AP's) que dan una serie de servicios en
respuesta a un conjunto de peticiones. Estos agentes son capaces de realizar progreso
incremental, en planes totales o parciales, y de responder a nuevas condiciones, sugerencias y
limitaciones. Sus actividades se coordinan por meta-APs, con conocimiento especializado sobre
estrategias para reparticion de tareas y resolucién de conflictos. Cada meta-AP controla su

coleccién de APs en conjuntos denominados ““Células de Planificacion".

MPA da un conjunto de wrappers' y de librerias de agentes (en C y Lisp) para permitir ia
construccién de agentes sobre sistemas antiguos. Todos los APs de una misma clase son
idénticos salvo por los servicios ofrecidos. E! protocolo de comunicacién se construye sobre
KQML. Los meta-APs también se comunican entre si para cumplir sus objetivos, teniendo cada
uno una vision parcial del problema.

Su arquitectura hace uso de un variado numero de herramientas, disefiadas originalmente para
la NASA, como: un generador de agentes reactivos, un editor de bases de datos de

conocimiento genérico y sistemas de planificacion.

1.3.1.4 RESTINA

Desarrollado por el Instituto de Roboética de la Universidad Carnegie Mellon, consiste en un
sistema multiagente cuyos componentes cooperan para alcanzar unos determinados objetivos.
En ella los agentes se dividen en tres tipos: agentes de interfaz, que se relacionan con los
agentes de tareas y presentan a un usuario humano los resultados de la tarea que ha
encargado; los agentes de tareas, especializados en llevar a cabo una tarea cualquiera; y los
agentes de informacion, especializados en extraer informacion de una determinada fuente.

Cuando un usuario formula una peticién a un agente de interfaz, éste decide a su vez queé
tareas debe llevar a cabo. Entonces las propone a uno o mas agentes de tareas, quienes a su
vez las descomponen en subtareas y encargan a otros, o bien las llevan a cabo eilos mismos

mediante llamadas a agentes de informacién. Los agentes de informacion recuperan entonces
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la informacion pedida en su parcela especifica, y la envian de nuevo a los agentes de tareas,
que se ocuparan de enviarla a su vez al de interfaz.

Todos estos tipos de agente son inteligentes, en el sentido de que planifican sus acciones para
obtener un mayor rendimiento. Para ello, disponen de informacion especifica para cada clase
de agente: el agente de interfaz pdsee un modelo de usuario (que se compone de las creencias
del agente sobre el usuario), el agente de tareas planifica una tarea dada y la cumple paso a
paso y el agente de informacién bonoce el método de acceder a la informacién mas relevante
de un documento, quizd mediante el uso de resimenes o extraccién de palabras clave. Todos
son reactivos, en cuanto que pueden vigilar el estado de otros entes (agentes, fuentes de
informacién, usuarios) y actuar cuando se cumpla una condicién determinada. Sin embargo,
solo los agentes de tareas son reaimente cooperativos y se comunican con sus pares.

La inteligencia del sistema recae, en su mayoria, en los agentes de tareas. Cada uno de ellos
posee unos fragmentos de planificacion independientes del dominio de aplicacion, y otros
dependientes del dominio. Mediante estos fragmentos, el agente es capaz de componer un
curso de accion que resuelva la tarea; este curso de accion dependera del estado de los entes
exteriores al ‘agente, y puede modificarse dinamicamente en el caso de que ocurran ciertos
eventos. Si queremos distinguir en estos agentes creencias, deseos e intenciones, podemos
relacionar los deseos con las tareas impuestas por los agentes de interfaz; las intenciones, con
las subtareas que se encomendaran a agentes de tareas o de informacion; y las creencias, con
los datos que se poseen del resto de agentes.

RESTINA es sin duda un modelo que sera utilizado en el desarrollo de sistemas inteligentes
destinados a la busqueda de informacion, sin embargo queda mucho por hacer, en la creacion
de componentes que provean de sensibilidad a los agentes para interactuar con su medio y
actuen de forma inteligente.

1.3.1.5 Retriever®

Retriever, es un desarrollo que se encuentra en etapa de prueba, sin embargo en esta seccion
presentamos solamente su arquitectura; para el siguiente capitulo lo abordaremos como una
aplicacion en funcionamiento. Para iniciar con la descripcién de su disefio diremos que se

compone de tres especificaciones: recuperacion rapida de informacion, precision, y la eficacia.

» http://portal.acm.org
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El planteamiento inicia bajo el supuesto de cuando un usuario necesita alguna informacion,
generalmente no hay tiempo ni forma de entrenar un agente. Ademas, la mayoria de esta
busqueda agobiante no expresa un interés relevante. Cuando se relne suficiente informacion,
el proceso de busqueda se termina y ninguna busqueda adicional se realiza a menos que una

nueva necesidad surja.

Todas las arquitecturas descritas en los agentes anteriores requieren un interés persistente®
del usuario en uno o en mas dominios. De esta perspectiva, Retriever es la arquitectura
novedosa de agentes que difiere radicalmente de todos los paradigmas previos. Retriever es un
agente que trata de llevar al maximo su eficiencia en una sola busqueda. No depende del
usuario para valorar la relevancia de los documentos devueltos. La evaluacion del documento
es generalmente un consumir de tiempo y una tarea frustrante y presupone un periodo
extendido de la busqueda. La entrada del usuario es restringida a la pregunta de él mismo y a

las operaciones en dos fases del agente como se presenta en la siguiente figura:

Figura 1.3.1.5.a. Arquitectura y diagrama de flujo de Retriever
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La primera fase consiste en auto entrenamiento que ayudara a Retriever a conocer el dominio
de la pregunta. Dominio de la pregunta, refiere a los documentos que son pertinentes a la
misma en términos de alguna medida de similitud entre documentos. En esta fase, Retriever
reline documentos que son semejantes a la pregunta del usuario. Cuando un numero suficiente

% para un usuario experto, es claro que en el proceso de investigacion es necesario realizar mas de una bisqueda para depurar la informacion
resultante. A manera de ejemplo: Si al disparar sélo un tiro se acierta justo en el centro del blanco, se tendria la evidencia para contar con un nivel de
confianza suficiente como para poner una manzana sobre nuestra cabeza y esperar el siguiente disparo.
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de documentos pertinentes se recuperan, este proceso se termina y los documentos
recuperados se analizan. El andlisis del documento se realiza para permitir que el agente
aprenda el dominio de la pregunta y aumente su eficiencia en la fase de la buasqueda. Y el
documento recuperado como pertinente es presentado al usuario.

1.3.2 Aplicacién de Agentes a Sistemas de Blsqueda

Para finalizar el presente capitulo, presentaremos un conjunto de aplicaciones de vanguardia
basados en agentes, que resultan muy interesantes debido a que son una realidad, se
encuentran funcionando y en su mayoria al alcance de los usuarios de Internet. Por otra parte
los modelos mostrados a continuacién son un punto de arranque o prototipo a tomarse en
cuenta para cualquier trabajo que pretenda desarrollar  sistemas inteligentes como

herramientas de blsqueda de Informacién.

1.3.2.1 Letizia (Lieberman 1995)

Letizia es un agente de interfaz que ayuda a su usuario en sus busquedas por la WWW,
investigando los enlaces de las paginas que éste visita y recomendando los que, a su juicio,
pueden resultar mas interesantes.

Este agente desarrolia un modelo del usuario de manera incremental, guiandose tanto por las
acciones del usuario como por un sucinto resumen de la pagina, que sbio contiene,
actualmente, una lista de palabras clave.

Las posibles acciones que Letizia juzgara son: examinar una pagina Web, escoger un enlace a
seguir, volver a una pagina del historial, marcar una pagina o volver a una pagina marcada.
Obviamente, el marcar una pagina resulta un indicador de gran interés por parte del usuario.
Seguir un enlace en una pagina indica alto interés en la pagina e interés moderado en el enlace,
pues no podemos decir a priori si la pagina a la que conduce resultara de utilidad para el
usuario. Esta lista de reglas puede aumentarse con otros heuristicos y otras acciones por parte
del usuario.

Letizia también mantiene una lista de palabras clave que denotan interés asociadas a

los documentos que examina, de manera que puede estimar su valor intrinseco. Esta
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lista puede aumentarse realizando un resumen cada pagina que el usuario selecciona;
este resumen sera tan detallado como se quiera, y podria obtenerse mediante un
analisis mas sofisticado que la simple extraccion de palabras clave. Esta lista permite
que el agente recomiende paginas que podrian tener gran interés para el usuario,
aunque el tema al que pertenecen no tenga nada que ver con el de la busqueda actual.
Esta implementado en Common Lisp de Macintosh, y no tiene conocimientos del

lenguaje natural sélo de palabras clave.

1.3.2.2 Lira (Learning Information Retrieval Agents - Balabanovic y Shoham

1995)

Lira es un sistema que ayuda a mantener a sus usuarios informados proporcionando dia a dia
una seleccion de paginas de WWW interesantes que el usuario debe evaluar. Con esta
informacion el sistema se adapta e intenta ofrecer mejores paginas cada vez. Trabaja offline

obteniendo documentos de interés del usuario.

El método utilizado para evaluar la importancia de la pagina es el TFIDF?, que calcula lo
interesante que es una palabra basado en lo inusual de ésta. Aunque existen esquemas mas

complejos que los autores implementan en su version final.

Para el usuario se mantiene un vector que se modifica con cada evaluacion, de forma que se
utiliza para ver si una pagina es o no interesante para el usuario. Imaginando un espacio de una

cierta dimension, seria simplemente comprobar si ambos vectores se encuentran proximos.

Con esta técnica, muy habitual en este tipo de agentes, se obtienen las palabras claves que se
incorporan en el perfil del usuario. Al sistema se accede via WWW a través de formularios, de
forma que, segun los autores, facilitaria el acceso a Internet de ordenadores méviles (en redes

sin cable) que podrian dedicarse a buscar, sin tener que navegar.

1.3.2.3 Amalthea (Moukas 1997)

Es una co-evolucién de un modelo de filtrado y descubrimiento de informacién, obtenida a
través de consultas realizadas a motores de busqueda existentes en Internet. Se alimenta de la

27 Acrénimo inglés de Term Frequency Inverse Document Frequency. Asignacién de pesos a términos, es decir, El peso de un
término i en el documento j, tomando en cuenta un conjunto de Documentos.
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informacion derivada de la aplicabilidad del usuario y adapta su conducta a sus intereses
cambiantes. Actuando como asistente en la navegaéién, sugiere paginas respecto al perfil y
crea resumenes sin intervencion del usuario. Utiliza una sociedad de agentes dinamica
(algoritmos genéticos) para "acertar" en lo que el usuario desea. Es un sistema multiagente, con
dos tipos de agentes: filtros de informacién y descubridores de informacion. Utiliza TFIDF para
medir los documentos, y ha sido desarrollado basandose en la biblioteca de acceso a Internet

libwww (para la proxima version beta prometen que estara implementado en el lenguaje Java).

1.3.2.4 WebWatcher (A learning apprentice for the world wide web -

Armstrong. et al. 1995)

Disefiado para ayudar y proporcionar recomendaciones personalizadas al usuario, realizando
primero una extension de busqueda en las ligas siguientes, su funcién principal es asistir a la
navegacion en Internet, mira por delante del usuario y sugiere paginas a las que acceder. Ha
sido probado con métodos de aprendizaje diversos: Winnow, Wordstat, TFIDF, Random. Al
servir como guia puede aprender la navegacion de multiples usuarios. Esta disefiado en Clperl.

1.3.2.5 Syskill & Webert (Identifying interesting web sites— Pazzani. et al.

1996)

Identifica servidores de WWW interesantes, el usuario debe calificar las paginas para "ensefiar"
al agente. Para "aprender” utiliza filtros Bayesianos, PEBLS, arboles de decisién, TF-IDF y

redes neuronales. Se esta pasando la implementacion en applets Java.

1.3.2.6 WebMate (Chen y Sycara 1998)

Esta aplicacion sale del entorno de los sistemas multiagentes al contar con sélo un agente que
compila un conjunto de URLs controlados por preguntas sobre motores de blusqueda para
documentos de interés. El agente puede reconocer un nimero fijo de dominios claros de
interés, fungir como asistente en la navegacién y ayuda a la generacion automatica de
periodicos (con noticias de interés del usuario). Aprende los intereses del usuario utilizando
TFIDF.
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1.3.2.7 ARACHNID (Menczer y Belew 1998)

Es un sistema de multiagentes que busca autbnomamente en Internet documentos
interesantes. Las pruebas del sistema se adaptan al ambiente de la informacién y pueden

operar sin alguna intervencion humana. Un enfoque nuevo.

En el presente capitulo se mostraron estrategias y aplicaciones para la blsqueda de
Informacion en Internet. Como hemos visto, cada una tiene cualidades y deficiencias que
pueden complementarse y que nos brindan la oportunidad ‘de aportar nuevas ideas a la dificil

labor de buscar informacion de calidad.

La Web Distribuida, es sin duda, puede mostrar su funcionalidad solo para ambitos locales o de
propésito muy especifico, y en ese sentido no esta pensada para la Web actual. La propuesta
esta enfocada a la creacion de nuevas comunidades a través de sistemas informacién

distribuidos.

La Web Semantica, se propone el marcaje de documentos para facilitar su clasificacion
mediante ontologias, sin embargo, se requiere de un gran esfuerzo para desarrollar

mecanismos automaticos para la creacion de estas uitimas.

La Web Cooperativa, con base en la taxonomia del documento pretende desarrollar
clasificaciones automaticas de los mismos, las cuales seran aprovechadas por una especie de
asistente de navegacién llamado agente de software, quien nos recomendara sitios o paginas
de interés; respecto a estos agentes ya existen diversas aplicaciones, de las cuales se

presentaron diversos ejemplos al final del capitulo.

En el capitulo siguiente, nos dedicaremos a mostrar las herramientas matematicas que daran
sustento a la creatividad de nuestra propuesta, es decir, a continuaciéon se mostraran los
algoritmos que podran ser incluidos como elementos de sensibilidad para un agente de software
o que lo apoyaran en la dificil tarea de clasificar un conjunto de documentos sin necesidad de la

intervencion humana.
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“€l problema de Lo clasificaclon es wno de Los primeros que aparecen en la
actividad clentifica Yy constituye un proceso consustancial con casi cualquier

actividad huwana”. .

Luls M. Molinero.

Capitulo 2
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2.0 Introduccion.

Como hemos visto en el capitulo anterior una de las tecnologias mas prometedoras para
aprovechar el creciente potencial de conectividad, velocidad y capacidad de almacenamiento de
las redes mundiales es la de los Sistemas Multiagentes
(MAS). Esta especialidad nace a principios de los afios ochenta como una nueva area de la

Inteligencia Artificial llamada Inteligencia Artificial Distribuida, (IAD).

El problema que se planteaba en ese momento era el de como hacer para que programas
basados en el conocimiento pudiesen comunicarse entre si a través de una red y negociar para
resolver problemas complejos que ninguno de ellos por separado podrian resolver. Sin embargo
el concepto de objeto activo (también llamado agente o actor) fue introducido por C.Hewitt
(1977) para describir un conjunto de entidades que cooperan y se comunican mediante el envio
de mensajes. Este concepto aporta las ventajes de la "programacion orientada a objetos” a los
entornos distribuidos y agrega a los lenguajes "orientados a objetos” y algunas caracteristicas

de los sistemas abiertos.

A partir de estas ideas iniciales se fue desarrollando un area de investigacion muy vasta. A
finales de los ochenta se tenia un cuerpo teorico importante, algunos prototipos pero ninguna
aplicacion real. La explosion de Internet de la primera mitad de la década de los noventa hizo
que el campo de la IAD evolucionara rapidamente y que aparecieran las primeras aplicaciones.
Nuestro modelo se desprende de la conjugacion de varias de estas arquitecturas, sin embargo
la tecnologia multiagentes, es solo una parte de la solucion, debido a que el ambito de nuestro
problema es mucho mas extenso, es decir, involucra objetivos y técnicas de distintas areas que
refieren al proceso global de descubrir informacion o conocimiento potencialmente util y
previamente desconocido a partir de datos de la Web, lo cual abordaremos mediante el

concepto de Web Mining.

En otro orden de ideas, se expondra también el fundamento tedrico de los estadisticos de
clasificacion que han tenido una gran utilidad en el area biomédica, una de estas aplicaciones
es la estimacion de la tasa de aciertos de clasificacion, la cual se propondra como una
herramienta de diagndstico para agentes, es decir, un factor que les ayude a cumplir con el

caracter adaptivo.
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2.1 Recuperacién de Informacién bajo el concepto de Web Mining

Web mining (mineria del Web) puede definirse como el descubrimiento y andlisis de informacién
util en la World Wide Web. Dentro de esta amplia definicion existen tres areas o enfoques: Web
content mining, Web structure mining y Web usage mining en las cuales a su vez se co'njuntan
los objetivos y técnicas de distintas areas, entre ellas la tecnologia de Agentes.

2.1.1 Web Content Mining

Web content mining se refiere a la basqueda automatica de informacién y extraccién de
conocimiento a partir del contenido y de las descripciones de documentos en la Web. En este
enfoque se prioriza La heterogeneidad y la falta de estructura de las fuentes de informacién, en
forma de hipertextos, lo que hace complicado el descubrimiento automatico, organizacién y
manejo de la informacién, motivo por el que los investigadores han clasificado la extraccién de
informacién dependiendo del contenido de los documentos en la Web de la siguiente forma:

Text Mining: si los documentos son textuales (planos).
Hypertext Mining: si los documentos contienen enlaces a otros documentos o a si mismos.
Markup Mining: si los documentos son semiestructurados (con marcas).

Multimedia Mining: para imagenes, audio, video, etc.

2.1.2 Web Structure Mining

Web structure mining se refiere al proceso de inferir conocimiento a partir de la organizacion y
las referencias o links entre documentos de la Web. Por ejemplo, muchos links que apuntan a
un documento pueden indicar la popularidad de un documento, mientras links que salen de un
documento pueden indicar la riqueza o variedad de temas que cubre el documento. De esta
forma, se puede tomar ventaja para encontrar los documentos pertinentes y rastrear una

estructura resumida.
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Estas estructuras resumidas son comparables a palabras clave que se utilizan para referenciar
citas bibliograficas. Existen métodos y software que aprovecha esta informacion, dando rangos

a paginas y haciendo conteos de links para clasificar las paginas Web y facilitar su busqueda.

2.1.3 Web Usage Mining

Web usage mining es un tipo de Web mining que se refiere al descubrimiento y analisis de
patrones de acceso (o0 habitos) de los usuarios desde uno o mas sitios Web, mediante la

extraccion de patrones e informacion implicita en su actividad.

A medida que mas empresas basan su negocio en Internet, las estrategias y técnicas
tradicionales para el analisis del mercado deben ser vistas desde un nuevo contexto. Las
organizaciones y compariias en Internet generan y almacenan grandes voliumenes de datos en
sus funcionamientos diarios. La mayoria de esta informacion es generada automaticamente por
los servidores Web y se almacenan en archivos llamados Log files de acceso al servidor. Otras
fuentes de informacion del usuario incluyen la referencia a otros sitios o paginas de la Web y

registros de usuario en bases de datos via formularios en linea.

Analizar tales datos puede ayudar a las organizaciones a determinar qué usuarios visitan su
sitio, permitiendo generar estrategias de mercadeo de productos y aumentar la efectividad de
sus campafias promocionales, entre otras cosas. El analisis del acceso al servidor y los datos
del registro del usuario también puede proporcionar informacion valiosa de como mejorar la
estructura del sitio, creando una presencia mas eficaz en la red.

Por ejemplo, Web usage mining puede ser usado para responder algunas preguntas, tales

como.

¢ Queé tipo de visitantes navega por el website?
¢ Qué tipo de visitantes prefiere un determinado contenido?
¢, Queé tipo de visitantes compran productos y servicios?

¢ Cudles son las caracteristicas o atributos de los clientes online mas atractivos?

¢ @& & b @

¢ Qué rasgos o caracteristicas tienen en comun los visitantes que son atractivos?
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¢ Quiénes son los clientes mas atractivos y mas fieles?

¢, Qué hace que un visitante sea mas o menos atractivo?

¢ Qué contenido y estructura es la mas aceptada por mis clientes?

¢ Queé tipo de visitantes responden a la publicidad online?

¢ Que tipo de publicidad online produce mayor impacto sobre los visitantes?
¢ Por qué este producto se vendié con este visitante?

¢ Qué compraran los visitantes del website la proxima semana?

& & P @ ¢ o9

(A cudles visitantes les gustaria comprar un nuevo producto o servicio?

Una vez que el concepto de Web Mining ha dejado atras las barreras de novedad, ha sido bien
acogido por las grandes empresas dedicadas al Internet. Ahora ya no basta con plantar una
pagina Web y esperar sus frutos, se necesita abonarla con dosis de conocimiento y recolectar
en bastas extensiones la competitividad.

Hemos presentado, un panorama general del ambito del problema y el entorno donde se
encuentran las técnicas que se usaran para nuestra propuesta de solucion, asimismo, el grado
de especificacion con el que la extraccion de informacion de Internet, es abordada por el
concepto llamado Web Mining, Ahora que podemos ver desde las alturas el mapa estratégico,
se iniciara una breve explicacién acerca de las técnicas de interés para este trabajo, es decir,

de las herramientas fundamentales para el disefio de SABIO.

2.1.4 Clasificacién Automatica de Textos (CAT)

Dentro de la mineria de texto se establecen dos etapas principales: una etapa de
preprocesamiento y otra de descubrimiento (Tan, 1999). En la primera, los textos se
transforman a algun tipo de representaciéon estructurada o semiestructurada que facilite su
posterior analisis, mientras que en la segunda etapa las representaciones intermedias se
analizan con el objetivo de descubrir en ellas algunos patrones interesantes o nuevos
conocimientos.
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Figura 2.1.4.a Estado del arte de la mineria de texto

Etapa de Tipo de Tipo de
pre-procesamiento representacion descubrimientos
Categorizacion Vector de temas Nivel tematico
Full-text Secuencia de palabras Patrones de lenguaje
Extraccién de informacion Tabla de datos Relaciones entre entidades

Entonces, dependiendo del tipo de métodos aplicados en la etapa de preprocesamiento son el
tipo de representaciones intermedias construidas, es decir, que de acuerdo a la calidad de
nuestra clasificacion, sera la calidad en la recuperacién de Informacién y generacion de

conocimiento.

De forma clasica la Categorizacion o Clasificacion se define como la Asignacion de objetos de
un universo a dos 0 mas clases o categorias predefinidas, para lo cual precisa los siguientes
elementos:

A. Corpus de entrenamiento: Objetos ya clasificados de los que se pretende extraer
regularidades (conocimiento).

B. Modelo de representacion: Sistema que permite codificar los datos de entrenamiento. Por
ejemplo: (x,c) donde x es un vector de medidas y c es la etiqueta asignada.

X. Modelo de clasificacion: Un tipo parametrizado de clasificadores. Por ejemplo:
g(x)=wx+w, (si g(x)>0 seelige C,, sinno se elige C,).

A. Entrenamiento: Proceso que estima los parametros del modelo de clasificacién (en el caso
anterior w y w ).

E. Conjunto de Prueba: Objetos ya clasificados pero no utilizados en el entrenamiento.

Ahora bien, pensemos en un clasificador binario, y una de sus categorias es “interesante” como
en el caso de documentos Web, entonces podemos probar nuestro clasificador mediante una
tabla de contingencias que recoge todos los casos posibles definiendo dos categorias A y B:

4 Objetos clasificados en A correctamente

B, Objetos clasificados en B correctamente
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4; Objetos clasificados en A inéorrectamente

B, Objetos clasificados en B incorrectamente

(4,+B.)
La medida obvia para la correccién es: (4, +B,+4, + B;)

Ahora los clasificamos en relevantes (A) e irrelevantes (B):

(4:) ' (4.)
Certeza = (4, +4;) Cobertura = (4, +B,)

En el caso de mas de dos categorias, se construye una tabla de contingencias (frecuencias)

para cada una de ellas (C; frente a —C, ), a partir de ellas se pueden hacer dos cosas:

Macro-ponderar: Calcular la medida (p.e. certeza) para cada tabla y extraer la media. Da el
mismo peso a cada categoria.

Micro-ponderar: Construir una tabla unificada, sumando las frecuencias, y luego calcular la
medida. Da el mismo peso a cada objeto.

2.1.4.1 Corpus de Entrenamiento

Una de las propuestas méas novedosas en este trabajo, se encuentra en el uso de las fuentes de
informacion a las que acude el usuario de determinado equipo, es decir, el ordenador puede

determinar las preferencias de su operador y de esta manera definir su perfil.

Una de las listas mas importantes de informacion para un usuario, sin duda son las direcciones
dentro de sus favoritos, subdirectorios personales o departamentales y de manera mas

especifica un diccionario de términos para un ambito cientifico.

2.1.4.2 Modelo de Representacién

Sin embargo, aun cuando tengamos un conjunto de entrenamiento, en muchos casos no se
conocen a priori las categorias de clasificacion, por falta de una teoria sélida establecida para
saber cuéles son las caracteristicas relevantes que permiten discriminar entre diversas

categorias.
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Bajo esta perspectiva, el problema de clasificar conlleva a seleccionar un subconjunto de m
caracteristicas de entre un grupo original de n candidatas donde (m < n), bajo algun criterio de
desempefio. El nimero de posibilidades crece exponencialmente, haciendo impractica la

busqueda exhaustiva, aun para valores moderados de n.

Desde el punto de vista tradicional un texto se puede representar a través de un grupo de m
sustantivos llamados términos indice, obteniéndose una vista l6gica conceptual del documento,
resulta evidente que al tomar n como el nimero de palabras totales dentro del documento, se

genera mucho “ruido” para la tarea de seleccién del grupo de términos indice.

El problema de seleccion de términos indice es equivalente a buscar en un grafo dirigido, donde
el nodo raiz corresponde al conjunto de todos los sustantivos del texto. El numero total de
posibles subconjuntos de un texto de n-sustantivos es 2". En el grafo, cada nodo corresponde a
un subconjunto de términos indice y cada rama representa la inclusién del subconjunto. Los
subconjuntos se codifican como tiras binarias, donde el entero 1 indica que un sustantivo esta

presente en un subconjunto y 0 indica que esta ausente.

2.1.4.2.1 Método de Seleccion de Caracteristicas.

Un método de seleccion de caracteristicas tipicamente requiere de los siguientes ingredientes:

e un criterio de evaluacion J para comparar subconjuntos de caracteristicas.
¢ un procedimiento de busqueda.
e un criterio de detencién, tipicamente un umbral de significancia o la dimension del

espacio final de caracteristicas.

Sea Y el conjunto original de caracteristicas, de cardinalidad n. Sea m el nimero deseado de
términos indice en el subconjunto seleccionado X, Sea J(X) la funcién objetivo para el conjunto
X. Sin pérdida de generalidad se supone que un mayor valor de J indica un mejor subconjunto
de caracteristicas. Un posible criterio es 1-pe, donde pe es la probabilidad de error.
Formalmente, el problema de la seleccién de caracteristicas consiste en encontrar un
subconjunto

X cY talque | X|=m, y J(X)=maxJ(Z).

ZgY | Zj=m
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Cover y Van Campenhout' demostraron que ningun procedimiento secuencial de seleccién de
caracteristicas puede garantizar la obtencion del subconjunto 6ptimo, salvo la busqueda
exhaustiva. Estos autores encontraron que cualquier ordenamiento de las probabilidades de
error de cada uno de los (2")! subconjuntos de caracteristicas es posible, nimero que se reduce
a 2" en caso de cumplirse la condicion de monotonicidad. Esto quiere decir que el mejor
subconjunto de m caracteristicas no necesariamente estd compuesto por las m mejores
caracteristicas individuales.

En la siguiente grafica 2.1.4.2.1.a se presenta una taxonomia de métodos de seleccion de
caracteristicas. La primera distincion es entre métodos basados en la teoria estadistica de
reconocimiento de patrones y aquellos basados en redes neuronales artificiales. Dentro de los
primeros, a su vez, se diferencia entre métodos Optimos o subdptimos, con solucion Gnica o
multiple, deterministico o estocastico.

Se considera también 6ptimo el método de ramificacion y acotamiento (branch and bound), que
es exhaustivo bajo la condicién de monotonicidad. Esta condicién requiere que una funcion
objetivo J usada para evaluar subconjuntos de caracteristicas, crezca mondtona sobre una

secuencia anidada de subconjuntos de caracteristicas:

Xio Xid i, X c X,c-c x, J(X)<J(X,)<- < J(X,) donde
X,.={x 1 <i<k,x e Y} esel conjunto de k caracteristicas

del conjunto original ¥= {y;,1<i<n }.

Cover, T. and Van Campenhout, J., On the Possible Orderings in the Measurement Selection Problem, /EEE Trans. Systems, Man and Cybernetics,
Vol. SMC-7, pp. 657-661, Sept. 1977.
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Figura 2.1.4.2.1.a Taxonomia de métodos de seleccién de caracteristicas?

Seleccion de

Caracteristicas
Teoria Estadistica y Redes Neuronales
Reconocimiento de
Patrones
Métodos Sub - Métodos Optimos
dptimos e Busqueda Exhaustiva
¢  Branch and Bound
Solucién Unica Multiples soluciones
Deterministico Estocdstico Deterministico Estocastico
e PTA e  Simulated e Beam e  Algoritmos
e Floating ¢ Annealing s Search Genéticos

Algoritmos Genéticos:

Los algoritmos genéticos (AG'’s) parecen adecuados para resolver el problema de seleccion de
caracteristicas debido a su paralelismo inherente, su busqueda guiada de las regiones mas
promisorias, su habilidad para encontrar y mantener multiples 6ptimos, y ademas para optimizar
criterios no derivables.

Estévez y Caballero,® proponen un algoritmo genético de nichos para la seleccion de
caracteristicas para clasificadores neuronales. Los métodos de nichos permiten la formacion de
subpoblaciones estables de tiras binarias diferentes dentro de un algoritmo genetico,

permitiendo encontrar y mantener multiples Optimos locales. En el meétodo de nichos

2 Jain, A. and Zongker, D., Feature Selection: Evaluation, Application and Sample Performance, /EEE Trans. on Pattern Analysis and
Machine Intelligence, Vol. 19, N° 2, pp. 153-158, February 1997.

% Estévez, P., and Caballero, R., A Niching Genetic Algorithm for Selecting Features for Neural Network Classifiers, Perspectives in
Neural Computation (ICANN-98), Vol. 1, pp. 311-318, Springer-Verlag, 1998.
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denominado hacinamiento deterministico (deterministic crowding), todos los elementos de la
poblacion son apareados aleatoriamente y recombinados. La descendencia resultante sostiene
un torneo con su padre mas cercano. Los ganadores se copian a la nueva poblacién para la
préxima generacion.

Para el problema de seleccion de caracteristicas, los individuos de la poblacion se representan
como tiras binarias, donde un "0" en la i-ésima posicion indica que Ia i-ésima caracteristica se
excluye del subconjunto de caracteristicas, y un "1" indica que la caracteristica esta presente®.

En la grafica 2.1.4.2.1.b se ilustra el enfoque hibrido utilizado: el algoritmo genético optimiza la
seleccion de entradas mientras que para la evaluacion de los individuos de la poblacion se
entrenan clasificadores neuronales.

Figura 2.1.4.2.1 b Combinacién de Algoritmos Genéticos y Redes Neuronales para la Seleccién de

Caracteristicas.

Caracteristicas
Seleccionadas

Clasificador Neuronal

Para evaluar la adaptacion de un individuo, el subconjunto de caracteristicas seleccionadas se

usa como entrada a un clasificador neuronal de arquitectura fija. La funcién de adaptacion

4
Siedlecki, W. and Sklansky, J., A Note on Genetic Aigorithms for Large-Scale Feature Selection, Pattern Recognition Letters, Vol. 10, pp. 335-347,
Nov. 1989.
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combina dos criterios de optimizacion: minimizar la tasa de error del clasificador y minimizar el

numero de caracteristicas. L.a adaptacion de un individuo z se expresa como:

adaptacion(z) = exactitud(z) - 1 [__"“’r h (z) }

donde exactitud(z) es la tasa de clasificacion por unidad del individuo z en el conjunto de
validacién, ncar(z) es el nimero de caracteristicas seleccionadas y L es el nimero original de
caracteristicas disponibles. El parametro A controla el compromiso entre los dos criterios

(tipicamente A =0.01). El calculo del término exactitud(z) es la parte mas costosa del algoritmo.

Para reducir el ruido en la evaluacion de la adaptacion cada individuo se evalta un namero fijo
de veces (tipicamente tres veces) y la maxima adaptacion alcanzada se escoge como
representativa de ese individuo. Por otra parte, para evitar calculos repetitivos, los individuos
sobrevivientes de una generacién a otra heredan sus evaluaciones de adaptacion. Este
procedimiento ahorra tiempo computacional en las generaciones posteriores debido a la

convergencia de la mayoria de la poblacion.

Con el proposito de acelerar la convergencia del algoritmo genético, Estévez y Caballero
nuevamente proponen un operador de mutacion, el cual se basa en un método de eliminacion
de pesos denominado SSM° que elimina los pesos no-significativos de una red neuronal. Este
método elimina los pesos pequefios relativos a su desviacion estandar estimada. La idea central
detras de este operador de mutacién es extender el método SSM a la eliminacion de entradas

(caracteristicas) mediante la poda de todos los pesos asociados a tales entradas.

2.1.4.3 Modelo de Clasificaciéon

En el inciso anterior se propone el uso de métodos hibridos para la tarea de seleccionar de
manera automatica el conjunto de caracteristicas mas representativo de una categoria, y como
nos podemos imaginar, éste es un estupendo sistema de clasificacion, sin embargo daremos
inicio a la explicacién de lo que son los métodos no supervisados de clasificacion y
ahondaremos un poco mas en el uso de algoritmos genéticos para la clasificacion de términos,

puntualizando en una propuesta llamada Algoritmo de Kohonen.

s Cottrell, M., Girard, B., Girard, Y., Mangeas., M and Miller, C., Neural Modeling for Time Series: A Statistical Stepwise Method for Weight Elimination,
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2.1.4.3.1 Clasificacion No Supervisada (CNS)

Dentro de la CNS podriamos distinguir dos tipos de clasificaciones, si nos atenemos a si se
utilizan nimeros o medidas para describir los objetos del conjunto de datos, o si se utilizan
atributos simbélicos. La CNS en la que los objetos son descritos por atributos simbélicos y éstos
son utilizados en la clasificacion suele ser denominada clasificacién conceptual.

Otra posible distincion dentro de la CNS se refiere a si los modelos que se construyen o los
métodos que se utilizan para construirlos, estan basados en la probabilidad o no. Las técnicas
de CNS basadas en modelos. probabilistas suponen que los objetos del conjunto de datos han
sido obtenidos muestreando una distribucion de probabilidad cuya funcién de densidad suele
expresarse como suma de funciones de densidad de distribuciones conocidas. Estas
distribuciones conocidas suelen ser habitualmente normales o uniformes. Este tipo de modelos
se denominan modelos mixtos. Los algoritmos de clasificacién utilizados en los modelos mixtos
estan basados en hallar los parametros desconocidos de las funciones de densidad

anteriormente citadas.

Centrandonos en la CNS no basada en modelos probabilisticos podemos dividir los tipos de
clasificacion existentes en funcién de diferentes parametros o factores. De esta forma,
podriamos distinguir dentro de la CNS entre clasificaciones en las que se obtienen particiones
del conjunto de datos (por ejemplo, las clasificaciones particional o jerarquica), y clasificacion en
las que se obtienen recubrimientos, es decir, las clases no estan en general separadas, sino
que comparten objetos (por ejemplo, la clasificacion piramidal). Otro tipo de clasificacion que
dificimente puede introducirse dentro de estos dos grupos es la CNS fuzzy. En este tipo de
clasificacién no se produce directamente una particién del conjunto de datos sino que a cada
dato se le asigna un conjunto de numeros, uno por cada clase. Dicho nimero indica el grado de

pertenencia del objeto a la clase.

Para nuestro trabajo se utilizaran objetos que vienen descritos por nimeros o por distancias
entre ellos, el modelo que se propone no est4 basado en la probabilidad, y puede generar
particiones del conjunto de datos.

En particular nos centraremos en los métodos mas clasicos que producen particiones, esto es:

la clasificacién particionali.
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El objetivo de la CNS es: dado un conjunto de datos, descubrir la estructura de grupos
subyacente al conjunto si es que esta existe. La CNS ha sido utilizada por investigadores de
ramas diversas de la ciencia: biologia, geologia, arqueologia, etc., y dentro de cada ambito se
han realizado aportaciones muy diferentes, lo que la convierte en una rama interdisciplinaria.
Esta interdisciplinariedad ha provocado la creacion de diferentes tipos de estructuras

clasificatorias dentro de la CNS.

o Clasificacion Particional
e Clasificacion Jerarquica

e Clasificacién Piramidal

En la Clasificacién Particional, dado un conjunto de datos, trata de dividir dicho conjunto en
grupos de manera que los datos que estan en el mismo grupo sean lo méas parecidos posible

entre si, a la vez que lo mas diferentes respecto a datos de otros grupos.

Por su parte la clasificacion jerarquica, crea, a partir de un conjunto de datos, una sucesion de
grupos encajados, cuya estructura puede representarse por medio de un arbol.

La clasificacién piramidal, crea una sucesion de recubrimientos encajados, de tal forma, que
dicha estructura puede representarse graficamente por medio de un grafo, que cumple unas
propiedades especiales.

En particular los objetivos buscados en cada uno de los diferentes tipos de CNS fueron los

siguientes:

1) En clasificacion particional se pretendio utilizar los Algoritmos Genéticos, para llevar a cabo,
no sélo la distribucién de un conjunto de datos en grupos, de manera 6ptima, sino que al mismo
tiempo se pretenda que el propio algoritmo hallase el nimero de grupos éptimo.

2) En el caso de la clasificacion jerarquica el objetivo fue hallar la jerarquia indexada que mejor
representaba la estructura del conjunto de datos. Esta busqueda se llevé a cabo en el conjunto

de las disimilaridades ultramétricas.

3) Al igual que en la clasificacion jerarquica, en la clasificacion piramidal se intento hallar la
estructura de piramide indexada que mejor representaba al conjunto de datos.
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2.1.4.3.1.1 Modelo vectorial

Antes de la aplicacion cualqui_ér método de clasificacion no supervisada es necesario deducir
dimensiones latentes, para la aplicacion de un algoritmo genético como el de Kohonen a un
ambito de clasificacién de documentos, es posible asignar pesos a las palabras que intentan
describir como importante la representacion de un documento. Los pesos pueden estar basados
en un concepto probabilista cbmo el modelo de distribucion de palabra, usando una distribucion
Poisson por ejemplo; otro enfoque el cual seréa el que presentemos a continuacion es el modelo
vectorial.

Este modelo considera que cada documento es descrito por un conjunto de palabras clave
representativas llamadas términos indice, estas palabras tienen una semantica que permite
resaltar los principales temas de un documento.

Tomando un conjunto de términos indice para un documento, se tiene gue no todos los
términos son igualmente usados para describir su contenido. Existen términos gue son mas
ambiguos que otros; decidir la importancia de un término para resumir el contenido de un
documento como hemos visto no es un problema trivial. Una manera de resolverlo, es asignar
un peso numeérico a cada término indice de un documento.

Definicion®: Sea t el nimero de términos indice en el sistema y kiun término indice genérico. K =
{ki,..., Kk} es el conjunto de todos los términos indice. Un peso w; > 0 es asociado con cada
termino indice ki de un documento d;. Para un término indice, el cual no aparece en el texto del

documento, w; = 0. al documento d; se asocia un vector término indice dj = (W1j, W, Wy).
Ademas, sea g; una funcion que regresa el peso asociado con el término indice ki en cualquier

vector t-dimensional. Es decir, g Ef ) = W

En el modelo vectorial pesos numéricos para términos indice en consultas y en documentos.
Los pesos de los términos son usados para calcular el grado de similitud entre los documentos

almacenados en el sistema y la consulta.

Definicion: Para el modelo vectorial. EI peso w; asociado con el par (k; , d;) es positivo y no

binario. Ademas, a los términos indice en la consulta se les asignan pesos. Sea w4 el peso

asociado al par [k;q], donde w;q, 2 0. Entonces, el vector consulta Ef es definido como Ef = (Wyq,

& Judith Jaramillo Lopez.-“Técnicas para la recuperacién de informacion y busqueda de texto en bases de datos relacionales”- Tesis de posgrado en
Ciencias e Ingenieria- pagina 32. UNAM Junio 2001,
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wy) donde t es el numero total de términos indice en el sistema. De tal modo, que el

.....

vector para un documento d; es representado por dj = (wqj, Wy;,..., W).

Dentro del modelo vectorial se pueden emplear diferentes herramientas de evaluacion de

similitud del documento d; con respecto a la consulta g como la correlacion entre los vectores

Ej’ya. A continuacién en la Grafico 2.1.4.3.2.a se presentan las medidas de similitud mas

empleadas.

Gréfico 2.1.4.3.2 a Medidas de similitud aplicadas a los modelos booleano y vectorial.

Medida
de
similitud

Modelo XY
booleano [Xl + tY\

Producto Coeficiente de

R Coseno Coeficiente de Jacard
escalar Dice

XNY| XY

XY YRy

Modelo: i i=l i=l

vectorial A t : \/Zt:xlz iyf ix,z +ny —in Vi

La variable x; representa el peso asociado con el par (ki , dj) es decir w; y los pesos Y,
representan los valores del vector de consulta, wiq se propone este cambio de variable a fin de

simplificar el manejo de subindices.

Dado que w; 2 0y wyq 2 0, tendremos que 0 < sim(dj , q) < 1, teniendo asi, que este modelo
permite determinar un rango a los documentos de acierto a su grado de similitud con la
consulta; por ello, un documento puede tener un emparejamiento parcial con la consulta.

Ahora para determinar los pesos w; uno de los procedimientos que mejores resultados ofrece

es el modelo frecuentista, denominado TFIDF, que definimos a continuacion:

Definimos N como el ndmero total de documentos en el sistema y sea D el nimero de
documentos donde se encuentra el término indice k. Sea TF el nimero de veces que el término
k, se menciona en el texto del documento dj, entonces la frecuencia normalizada f; del término

k en el documento dj esta dada por:
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TF

fij= ——ru—
TF_Maxima

Donde el maximo se calcula sobre todos los términos que se mencionan en el texto del
documento dj. si el término & no aparece en el documento d; entonces f; = 0, Ademas, sea IDF
la frecuencia inversa del documento para k;, esta dada por :

IDF= log(g—)

De esta manera se considera que el mejor esquema usa pesos con:

N
Wi,j = f.J log[B)

Sin embargo para el célculo de TFIDF existen varias alternativas, la mas utilizada se conoce

como variante ATC que calcula el valor en tres pasos consecutivos:

En primer lugar se calcula el valor modificado de TF como:

Nueva_TF=0.5+0.5 TF -
TF_Maéaxima

Mediante la introduccion de TF_Maxima se pretende ajustar el calculo para tener en cuenta la

longitud de los documentos y obtener un resultado que varie siempre entre 0.5 y 1.

El segundo paso consiste en el calculo de TFIDF como:

TFIDF = Nueva_TF* logz(%)

Finalmente el tercer paso consiste en normalizar el resultado anterior:
TFIDF

/2 TFIDE?
i=]

Teodricamente, el modelo vectorial tiene la desventaja de que los términos indice se asumen

TFIDF_final =

mutuamente independientes. Pero en la practica la consideracion de los términos dependientes
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puede ser una desventaja. En este modelo no so6lo se usa un vector como medio para
representar adecuadamente la significacion de cada término de la coleccion en un documento
determinado sino que, ademas, se considera que ese vector es un objeto geometrico real en el

espacio n-dimensional.

Una vez que contamos con un conjunto de documentos ya clasificados, para integrar nuevos
documentos a una de estas categorias o conglomerados, podemos calcular los centroides y
compararlos con los vectores de los documentos de entrada para encontrar la medida de mayor

similitud.

2.1.4.3.2 Algoritmo de Kohonen y la determinacién genética de clases

Antes de profundizar con los conceptos de las redes neuronales no supervisadas donde se
encuentra clasificado el algoritmo de Kohonen, se iniciard con un ejemplo a manera de
introduccién.

Capa de Salida Figura 2.1.4.3.3 a Mapas Autoorganizativos

de Kohonen.

Red neuronal
bidimensional

En esta ilustracion se muestra un  Mapa
autoorganizativo o SOM’ de dos dimensiones.

Las neuronas se representan en el mapa
bidimensional, mientras que los vectores de

datos (representados por X, ) estan en la parte

’ inferior. Cada neurona “apunta” a los vectores,
1 .

Representacién Capa de Enkrada de manera que cada neurona tiene tantas

Vectorial coordenadas como rasgos hay en un vector.

Supongamos un conjunto de documentos que se refieren a la aplicacién de tres tipos de
medicamento, se encuentra que t =13 es decir, que el numero de términos indice o
coordenadas del vector representativo de cada documento, se caracteriza por 13 palabras

clave.

7 Por sus siglas en inglés SELF ORGANISING MAPS
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Ahora suponemos que el mapa tiene una estructura de 4x4, entonces la representacion tabular
de la primer (1,1) y tltima (4,4) neurona es la siguiente:

Tablas 2.1.4.3.3 a Representacién Tabular de las neuronas (1,1) y (4,4).

Coordenada
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Nuestro problema consiste en encontrar los valores de las coordenadas de cada una de las
neuronas del mapa de manera que, en el espacio bidimensional de las neuronas, las neuronas
vecinas apunten a aquellos datos que forman parte del mismo grupo, como se muestra en la

siguiente figura:

Figura 2.1.4.3.3 b Red Neuronal

bidimensional de Kohonen.

En el mapa, cada color o tono de gris,
identifica uno de los tres temas; y cada
circulo corresponde a una neurona.

Como puede verse, las neuronas
correspondientes a cada tipo de tema son
vecinas entre si.

Asi, lo que pedimos de este tipo de redes,
es un mapa del espacio muitidimensional
(en el ejemplo, de 13 dimensiones) al
espacio bi-dimensional de tal manera que
haya una cercania geografica entre las
neuronas que mapean a miembros del
mismo grupo.

Ahora s6lo nos queda una pregunta, ¢Cémo se consiguen estos resultados?; Teuvo Kohonen
intentando conocer y emular la clasificacion que hace el cerebro humano, disefié el algoritmo

que presentamos a continuacion:

El algoritmo de Kohonen ha sido utilizado para la clasificacion topologica como para analisis de
conglomerados. Su simulacion conlleva cierta complejidad puesto que es necesaria la creacion
de una capa competitiva donde cada neurona ejerce cierta influencia sobre si misma y el resto

de las neuronas que se hallen a una determinada distancia.

En el algoritmo asociado a este modelo podemos distinguir dos etapas:

1. Etapa de Funcionamiento
2. Etapa de entrenamiento o aprendizaje

Al inicio del algoritmo, la vecindad es muy amplia e incluye una region extensa del mapa.
conforme se van realizando las iteraciones este tamafio inicial se va reduciendo hasta llegar a
una configuracién en la que tan sélo se modifica la neurona especifica o ganadora. En el

proceso general de aprendizaje se suelen distinguir dos fases:
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1. Ordenacion global o fase de ordenamiento.
2. Ajuste fino o fase de convergencia.

En la primera se pretende organizar los vectores de pesos en el mapa, se produce el
despliegue del mapa. Para ello se comienza con una tasa de aprendizaje y vecindad grandes,
para luego ir reduciéndolo a medida que se vaya realizando el aprendizaje.

En la segunda fase las neuronas se van especializando. El proceso suele ser similar al anterior
aungue mas lento.

No existe un algoritmo que podamos considerar totalmente estandar para los SOM, sin
embargo esto no constituye un problema. A continuacion los pasos de un posible algoritmo de
Kohonen:

1. En primer lugar se inicializan los pesos sinapticos® a los que denotaremos por w.. (¢). Para
ik

el instante inicial (t = 0) se puede optar por distintas configuraciones: pesos nulos,
inicializacion con un valor predeterminado (por ejemplo todos con el mismo valor), o bien se
les puede inicializar con pequefios valores aleatorios que suele ser la opcion elegida. Sin
embargo hay que tener en cuenta un aspecto importante de esta inicializacién y es que silos
valores que se dan son verdaderamente aleatorios puede ocurrir o bien que no tengamos la
convergencia deseada, o bien que los ciclos de entrenamiento se vuelvan excesivamente
lentos.

2. En cada iteracion se muestra un patron x(t) tomado de acuerdo con una distribucién del
espacio sensorial de entrada p(x).

3. Ahora para cada neurona del mapa se calcula la similitud entre su vector de pesos

sinapticos w,, el vector actual de entradas x. Existen diferentes medidas de similitud que

explicaremos mas adelante.

4. Una vez obtenida esta similitud se debe obtener la neurona ganadora g = (gl,g2) que sera

aquella cuyo grado de similitud sea mayor (es decir aquella cuyo peso sinaptico sea mas
parecido a la entrada).

8 Que pertenece o afecta a la zona de contacto entre dos neuronas
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5. Una vez determinada la neurona ganadora actualizamos los pesos sinapticos no soélo de ella
sino también los de sus neuronas vecinas. La regla mas utilizada para llevarlo a cabo es la

siguiente:

Wy (£ +1) = wy (6) + a(@)-h(fi = g, 0)-(x, (1) = wy (1)

donde: «a(?) es el ritmo de aprendizaje , y 4(.) es la funcién de vecindad. Esta funcion depende
de la distancia entre la neurona y la ganadora g. Valdrd cero cuando no pertenezca a la
vecindad de la neurona ganadora (con lo que sus pesos no seran actualizados) y tendra un

valor positivo cuando si pertenezca. Tanto a como el radio de la vecindad disminuyen

mono6tonamente con t.

6. Sise ha llegado al numero méaximo de iteraciones el proceso de aprendizaje finaliza, si no es

asi se vuelve de nuevo al paso 2 y se repite el proceso.

A continuacion se puede realizar la segunda fase de la etapa de entrenamiento: el ajuste fino
del mapa. De esta manera se consigue que la distribucién de los pesos sinapticos se ajusten
mas a las entradas. El proceso es similar al explicado anteriormente pero esta vez tomando un

valor para a(t) constante y pequefio y un radio de vecindad también constante e igual a uno.

El nimero de iteraciones que se deben realizar debe cumplir una serie de requisitos: debe ser
proporcional al nimero de neuronas del mapa, de tal manera que a mas neuronas serian

necesarias mas iteraciones, y debe ser independiente del nimero de componentes de x.

Otra de las consideraciones a tener en cuenta es que el criterio de similitud y la regla de
aprendizaje que se empleen deben ser compatibles, ya que si no fuera asi estariamos

empleando métricas diferentes lo que nos causaria conflictos en el desarrolio del mapa.

Para comprender un poco mejor las operaciones que realizan los SOM vamos a realizar una
pequefa interpretacion del algoritmo:

Como se ha indicado en numerosas ocasiones el objetivo de la regla de aprendizaje no es otro
sino acercar en cada iteracion un poco mas el vector de pesos de la neurona ganadora al vector
de entrada. Esto se puede representar mediante la formula: Aw(f) = a(x — w) . Esta cantidad va

a depender del ritmo de aprendizaje. Rescribiendo la formula anterior sin mas que
desarroliandola obtenemos:
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Aw(t)y=a(x—-w)=ox—aw

como se puede observar lo que hace es eliminar en cada iteracién una pequefia fraccion del
vector de pesos original, asi conseguimos que nuestra neurona se parezca al vector de
entradas que la esta haciendo ganar.

A continuacién se muestra como se produce la evolucién en una red de Kohonen:

Figura 2.1.4.3.3 ¢ Evolucién de Resultados de red de Kohonen.

Inicio de lo red
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Debemos tomar en cuenta que no siempre se obtienen resultados que puedan ser interpretados
de manera inmediata.

Figura 2.1.4.3.3 d Resultados de dificil interpretacién de red de Kohonen.
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Situacion final frds 250 teracionas Situacidn final trds 250 iteraciones
Ahora puntualizaremos algunas propiedades e inconvenientes del algoritmo:

« Es capaz de realizar el agrupamiento de términos cercanos y también realiza una ordenacion

topolbgica de los grupos creados

« Asimismo podemos comprobar que es un algoritmo robusto frente a variaciones en los valores

iniciales de los pesos.
+ No necesita pares de entrada/salida tan sélo patrones de entrada.

» Se autorganiza de manera autbnoma para adaptarse lo mejor posible a los datos utilizados

durante el entrenamiento.

» Sin embargo el conjunto de neuronas que constituyen la red tienen una topologia fija y rigida
de vecindad entre ellas que no se puede modificar durante la etapa de aprendizaje lo que puede
ocasionar problemas; por ejemplo cuando el conjunto de patrones de entrada se encuentran
concentrados en lugar determinado, y puede ocurrir que los vectores sinapticos de algunas
neuronas queden en zonas donde no haya ningun patrén de entrada siendo atraidos por otros
patrones que se encuentren situados en zonas periféricas de mayor concentracion. Este tipo de
problematica se ha intentado solucionar introduciendo pequefias variantes al algoritmo
tradicional.

« Otro de los problemas no triviales es que no hay manera de medir hasta qué momento es

buena una neurona ganadora.

® http://www.infor.uva.es/~calonso/TemasAlumnosl|All/Redes%20de%20Kohonen.pdf
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* El numero de neuronas se decide de manera experimental. Si aumentamos su numero
aumenta su aproximacion al espacio de salidas pero por el contrario se incrementa también el

tiempo de entrenamiento.

* Para aprender nuevos datos es necesario repetir de nuevo todo el proceso de entrenamiento
con todos los patrones y resulta poco aplicable a conjuntos de gran tamafio.

Finalmente, el algoritmo de Kohonen es uno de los més ttiles en computacion neuronal a pesar
de sus limitaciones en cuanto a la duracion del aprendizaje y a la imposibilidad de aprendér
nuevos datos sin tener que volver a repetir todo el proceso. Para nuestro campo de aplicacion
podemos enfatizar que debido a la manera de conglomerar los datos de entrada, el sistema se
puede encargar de analizarlos y buscar el centroide' de cada categoria, ademas cuando se
tiene la necesidad de discretizar un espacio continuo se puede transformar un conjunto de
vectores n-dimensionales en vectores discretizados, quedando implicito la reduccién de

dimensionalidad y la cualidad de extraer caracteristicas comunes a los datos de entrada.

Hasta aqui llegaremos con el estudio de la teoria de clasificacion, la cual encuentra su campo
de aplicacion hecho a la medida en la programacion orientada a agentes, como veremos a

continuacion.

1% Se hace referencia al vector representativo y ubicado en el centro de un conglomerado de vectores pertenecientes a una
categoria
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2.2 Agentes como Robots de busqueda

Ahora que hemos concluido con la exposicion de los algoritmos de clasificacion aplicados a la
recuperacion de informacion, es un buen momento para establecer las tendencias
computacionales auxiliares a las teorias recién expuestas. El relativamente nuevo concepto de
programacion orientada a Agentes, en el cual y adelantandonos un poco a su definicion, se
establece una diferencia basica con respecto a la programacion orientada a Objetos, al agregar

autonomia.

La solucion presentada por la IAD para la busqueda de informacién, pretende la creacién de
una sociedad de Agentes los cuales se definen a continuacién con las siguientes

caracteristicas':

Auténomo.
Debe tener iniciativa y ejercitar sus propias acciones de manera no trivial.

4 Orientado a objetivos: debe aceptar peticiones de alto nivel por parte de un humano y
saber como 'y dénde satisfacerlas.

4 Colaborativo: debe tener la posibilidad de modificar peticiones, preguntar aclaraciones o
rehusar satisfacer ciertas peticiones.

4 Flexible: sus acciones no deben estar prefijadas, sino permitir una eleccién dinamica de
las acciones que debe realizar y en qué secuencia, en respuesta al estado de su
entorno exterior. _ ‘

4 Auto-iniciacion: un agente debe sentir los cambios de su entorno vy decidir cuando
actuar, al contrario que los programas normales que son ejecutados por el usuario.

Continuidad temporal.
Un agente es un proceso en continua ejecucion, no un célculo que toma una unica

entrada y produce un resultado antes de terminar.

"1aller sobre agentes en Internet de la Universidad Hebrea de Israel.
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Caracter.
Un agente debe tener un estado personal y emocional bien definido y creible.

Comunicativo.
Un agente debe permitir una comunicacién compleja con otros agentes, incluyendo
personas, para obtener informacién de ayuda necesaria para cumplir sus objetivos.

Adaptivo.
Ei agente debe autoconfigurarse segun las preferencias de sus usuarios y su
experiencia previa. El agente debe adaptarse también a los cambios de su entorno.

Movil.
Un agente debe permitir ser transportado de una maquina a otra y a través de distintas

arquitecturas y plataformas.

Estas caracteristicas de los agentes pueden sugerir diferentes modelos de SMA, de mayor o
menor complejidad. Finalmente podemos definir agente como un programa de software que se
ejecuta de forma concurrente, que tiene una nocién de estado y es capaz de comunicarse con
otros agentes por pase de mensajes y, es algo que se considera como un resultado natural del
desarrollo del paradigma de programacion concurrente orientada a objetos. Esta nocién de
agente es la que también se usa en la llamada "ingenieria de software basada en agentes”,
cuyos productos, llamados "software agents” o "softbots", son agentes que interaccionan con un
entorno de software mediante comandos que usan para obtener informacién o cambiar el

estado del entorno.

2.2.1 Tipos de Agentes::

Los agentes pueden clasificarse de varias maneras, teniendo en cuenta algunas de las
propiedades que poseen o bien haciendo hincapié en alguna en particular. De esta manera
puede armarse un arbol taxonomico que abarque todas las combinaciones de propiedades y

tareas que se quieran.

2 NWANA, H. Software Agents: An Overview. Knowledge Engineering Review. Cambridge University Press. v.3, 1996.
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Para nuestro proposito resulta mas conveniente acercar la clasificacion de los Agentes a las
aplicaciones que de ellos hemos presentado de acuerdo a lineas de investigacion y desarrollos,

donde se prioriza la funcion u objetivo principal del agente.

Agentes de interface
Agentes colaborativos

Agentes moviles

$ ¢ & &

Agentes de recuperacion de informacién

2.2.1.1 Agentes de Interface

Un agente de interface es un software cuasi-inteligente que asiste a un usuario cuando
interactda con una o mas aplicaciones. La motivaciéon es que se les pueda delegar tareas
aburridas y laboriosas. Son asistentes personales que reducen el trabajo por la sobrecarga de
informacion, como por ejemplo el filtrado de los mensajes de correo electronico o la

recuperacién de archivos de Internet.

Esta categoria de agentes apoyan y proveen asistencia a su usuario. El agente observa y
monitorea las acciones que toma el usuario en la interface, aprende nuevos atajos, y sugiere
mejores formas de hacer las tareas. La idea es que el agente pueda adaptarse a las
preferencias y habitos de sus usuarios. Enfatizan la autonomia y el aprendizaje para llevar a
cabo tareas para sus duefos y trabajan en el mismo ambiente que estos. A su vez, de los
agentes de interface pueden encontrarse subdivisiones debido a diferentes tareas para las

cuales son construidos. Las mas comunes son;

Asistentes: Trabajan realizando tareas tipicas como el manejo de la agenda. Estos agentes
ayudan al usuario a planificar las reuniones. Sus acciones incluyen negociar, aceptar o rechazar

reuniones.

Filtros: Su tarea principal es la de analizar informacion segun un conjunto de reglas dadas por

el usuario. La aplicacién tipica es el filtrado de mensajes de correo electronico.
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Guias: Asisten a los usuarios en el uso de una aplicacién. Estos agentes monitorean las
acciones de los usuarios e intentan sugerir qué pasos realizar para alcanzar el objetivo.

2.2.1.2 Agentes Colaborativos

Los agentes colaborativos constituyen un sistema multiagehtes, es decir existe mas de un
agente dedicado a satisfacer los requerimientos de sus usuarios. Para ello es necesario contar
con esquemas de comunicacién entre agentes que posibiliten la cooperacion y el intercambio
de conocimiento.

Ademas, deben poseer un alto grado de autonomia para interactuar con sus pares. La
motivacion detras de la construccion de agentes colaborativos es que los sistemas construidos
con unidades relativamente simples proveen mayor funcionalidad que un ente mayor, pudiendo
extender la funcionalidad del sistema mas alla de las capacidades de uno de sus miembros.

Ademas, estas arquitecturas posibilitan contar con mayor confiabilidad (debido a la
redundancia) y mayor velocidad (debido al paralelismo) en el sistema conjunto.

Las areas de aplicacion de este tipo de agentes incluyen:

4 Resolucion de problemas demasiado grandes.
$ Interconexién de multiples sistemas.

4 Manejo de informacién proveniente de fuentes distribuidas.

2.2.1.3 Agentes Mdviles

Los agentes moviles son procesos capaces de ‘“viajar’ por una red de computadoras,
interactuando con hosts externos, recolectando informacién en nombre de su duefio y
retornando a “casa” luego de completar las tareas establecidas. Los agentes forman un nivel de
abstraccion mas para el usuario, detras del cual se encuentran soluciones a cuestiones técnicas
en algunos casos complicadas. Una de estas cuestiones es la distribucién, es decir, como
manejar recursos computacionales distribuidos. Con la idea de agentes méviles los recursos

distribuidos no son completamente ocultados al usuario pero tampoco completamente

expuestos. La nocion de movilidad viene del objetivo de reducir el trafico innecesario dentro de
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una red, con lo que se pueden reducir los costos de comunicacion. Ademas, al aportar una
nueva forma de computacién distribuida posibilita el mejor aprovechamiento de los recursos de
la red y permite que los usuarios tengan acceso a una cantidad mayor de recursos. Por
ejemplo, debido a que las sesiones en busca de un recurso determinado ciertas veces son
largas, la idea de agentes moviles provee una solucion. Un usuario delega la tarea de busqueda
de informacion a un agente, establece una comunicacion con la red y “envia” al agente a
cumplir con su mision. La proxima vez que el usuario se conecte, el agente “retorna” con los
resultados obtenidos. Para soportar la movilidad, debe existir una infraestructura de transporte
que mueva el codigo del agente de una ubicacion a otra. Ademas, se debe contar con un
entorno de ejecucion de agentes, donde los agentes “viven”, compuesto por todas las
computadoras que los proveen. Finalmente, para construir sistemas con agentes moviles es

necesario resolver algunas cuestiones fundamentales tales como:

4 Transporte: ;Cémo se mueven de lugar en lugar?

4 Ejecucion: ¢ Como ejecutar el agente de forma remota?

4 Autenticacion: ¢ Cémo saber si el agente es quien dice ser y a quién representa?

4 Privacidad: 4 Cémo asegurar que el agente mantenga resguardado su estado interno?
4 Seguridad: ;Cémo protegerlo de virus? ¢Como prevenir que el agente entre a bucles

infinitos o falle?

2.2.1.4 Agentes de recuperacion de informacion

Los agentes de recuperacion de informacién poseen métodos para permitir el rapido acceso y
recuperacion de informacion relevante. Tienen la tarea de administrar, manipular y juntar
informacion de fuentes distribuidas. Pueden tener mecanismos de busqueda y navegacion

flexibles y algoritmos de clasificacion poderosos.

El objetivo general de los investigadores dedicados a la recuperacioén de informacion, es disefiar
una técnica que permita describir los cientos de millones de documentos disponibles de manera
precisa, creando un indice de alta calidad, con una forma eficaz y eficiente de acceder a éste
(ya sea de manera manual o automética). Una de las soluciones posible se basa en los agentes

de recuperacion de informacion. Estos agentes pueden asistir a un usuario novato en la
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formulacién de consultas avanzadas, con base en sus necesidades de informacion. Ademas,

permiten acceder e integrar fuentes heterogéneas y manejar diferentes tipos de informacion.

2.2.2 Lenguajes de Agentes

Un lenguaje de agentes es un sistema que permite programar sistemas computacionales,
software o hardware, en términos de algunos conceptos desarrollados en teorias o modelos
formales de agentes. Los predecesores de estos lenguajes son los lenguajes concurrentes
orientados a objetos, tales como "Actor model"*®. El primero que propuso un nuevo paradigma
para la programacion de agentes fue Shoham™. La idea principal es la de programar agentes
directamente en términos de nociones mentalistas e intencionales. Shoham propone un
paradigma de programacion orientado a agente basado en tres componentes: un sistema l6gico
para definir estados mentales, un lenguaje de programacion interpretado, y un proceso de
"agentificacion” para compilar programas de agente en sistemas ejecutables de bajo nivel.

A partir de los trabajos de investigadores como: Kellett (2001), Denti (1999), Fisher, (1994),
Poggy (1994) y Weerasooriya (1995), Donde se inicia el uso del paradigma de orientacion a
objetos en un contexto légico. Por ejemplo, el lenguaje Metatem' que esta basado en logica
temporal, encapsulando un conjunto de reglas, se han multiplicado las propuestas de lenguajes
dedicados al desarrollo de sistemas multiagentes. En la pagina siguiente se encuentra un
acervo muy importante de lenguajes dedicados al desarrollo de agentes de software:
http://www.agentbuilder.com/AgentTools/index.html, agrupados por productos comerciales,

proyectos académicos y otros de interés.

2.2.2.1 Java como lenguaje de Agentes.

La idea de los agentes de software (software agents) fue materializada hace un tiempo en Java
por IBM Japén con los Aglets, estos componentes extienden el modelo de movilidad

instrumentado en los applets de Java.

Y Hewitt, C. (1977): Viewing control structures as patterns of passing messages. Artificial Intelligence, 8(3):323-364.

'* Shoham Y. (1990): Agent-oriented programming. Technical Report STAN-CS-1335-90, Computer Science Department, Stanford

University.
'S Fisher, M. (1994): A survey of Concurrent MetateM - The language and its applications. In Gabbay, D. M. and Ohibach, H. J.
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Las applets son programas de Java que se guardan en un servidor de Internet/intranet. Una vez
transferidas a las diferentes plataformas cliente, se ejecutan en una maquina virtual (MV) de
Java suministrada por el navegador instalado en el ordenador cliente. Esta distribucion y
ejecucion se llevan a cabo bajo la supervision de un administrador de seguridad. Un
administrador de seguridad puede evitar que las applets realicen tareas no deseadas, como el
formateo del disco duro o la apertura de conexiones a equipos “no certificados”.

Cuando el navegador encuentra una pagina web con un applet, arranca la MV de Java y le
suministra la informacion de la etiqueta <applet>. El cargador de clases interno de la MV de
Java controla qué clases se necesitan para el applet. Como parte del proceso de carga de
clases, los archivos de clase se ejecutan a través de un verificador que comprdeba que son
validos y no codigo dafino. Una vez verificado, el applet se ejecuta. Este mecanismo de

transferencia es el principal valor de las applets.

2.2.2.1.1  Aglets versus applets

Los aglets son entidades que al igual que los applets de -Java, pueden movilizar su cddigo a
través de la red, pero con algunas cualidades adicionales, por ejemplo un applet es un
programa que al ser detectado por el navegador (Browser) se ejecuta en la méaquina local es
decir actua en un arquitectura cliente servidor, sin embargo un aglet puede viajar de servidor en
servidor presentando sus credenciales y si el servidor asi lo permite ejecutar su labor que una
vez terminada, le permite llevar su estado de ejecucién, por ejemplo imaginemos un contador
numeérico de unidades enteras, el cual se inicia en cero y en su primer escala llega a la cuenta
de siete para su segunda visita siete sera su inicio y de esta manera puede viajar
secuencialmente a muchos destinos incluyendo eventualmente el regreso a su nodo de origen.

De forma similar que un applet se ejecuta en uno o mdltiples hilos dentro de un contexto del
servidor de aplicaciones Java, un aglet requiere de un servidor que le permita hospedarse en
una magquina y ejecutarse en ella, el servidor de aglets permitiré establecer restricciones para
las actividades de aglets desconocidos y recobrar el estado de los mismos de su servidor

anterior. Finalmente mostraremos los eventos que un aglet puede experimentar en su “vida”.
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Created: Se crea un nuevo aglet, su estado es inicial y es ejecutado su hilo principal.
Cloned: Se crea una copia del aglet actual, asimismo se duplica su estado.
Dispatched: El aglet viaja a un servidor nuevo y su estado va con él.

Retracted: Un aglet es recibido desde un servidor remoto el cual lo devuelve también con su
estado. ' :

Deactivated: Un aglet es puesto en estado de espera y su estado es almacenado en alguna
parte del disco.

Activated: Un aglet es vuelto a la actividad y su estado es recuperado desde disco.

Disposed of: El aglet muere y su estado se pierde.

Se debe tomar en cuenta que en cada una de las actividades del Aglet se involucra la
persistencia de su estado.

Se Propone Java como lenguaje de desarrollo debido a su potencialidad de portabilidad, lo que
hace factible ejecutar la aplicaciéon en la mayoria de los sistemas operativos predominantes en
el heterogeneo mundo de Internet. Ademas por compatibilidad con la plataforma de agentes
Aglets Workbench.

Y se selecciono aglets debido a que proporciona la APl y el ambiente necesarios para la
creacion de agentes moviles y estaticos. Ademés de que trabaja con cualquier version igual o
superior a Javal.1.x. Su similitud con los applets hace que la curva de aprendizaje de la
plataforma sea rapida para quienes han trabajado con applets, ademas cuenta con
caracteristicas de seguridad que son imprescindibles en Internet y con un sistema de
mensajeria con diferentes tipos de mensajes que hacen facil la comunicacién entre los agentes.

2.2.2.2 Propuesta multiparadigma para programaciéon de agentes.

Ahora bien la programacion de agentes involucra ademas de la portabilidad, el
encapsulamiento de sus comportamientos y de su estado mental. Estas caracteristicas
propician el uso de lenguajes orientados a objetos como Java. Sin embargo, cuando estados
mentales complejos deben ser administrados, la programacion l6gica ha mostrado ser una
mejor alternativa para la implementacion de actitudes mentales.

Una propuesta para utilizar clausulas logicas que representan conocimiento interno de objetos,

inherentes a la programacion de agentes y sistemas multiagentes, es Javalog' un lenguaje

18 Inteligencia Artificial, Revista Iberoamericana de Inteligencia Artificial. No.13 (2001), pp. 94-99.
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multiparadigma que permite construir agentes a partir de objetos Java capaces de manipular

conocimiento en formato de clausulas légicas Prolog o extensiones de este lenguaje l6gico.

La integracién de programacion orientada a objetos y ‘programacion logica alcanzada en
Javalog ha sido basada en el concepto de modulo logico. Un modulo légico es la
encapsulacion de una secuencia de clausulas logicas. Estos modulos pueden ser ubicados

tanto en métodos Java como en variables, para luego ser combinados de diversas maneras.

Javalog es un lenguaje de programacion que combina los paradigmas de orientacion a objetos
y logicos a través de la utilizacion de Java y Prolog. Se ha desarrollado un intérprete Prolog en
el lenguaje Java con el fin de posibilitar extensiones del mismo a través de sub-clasificacion.
Programar agentes con JavalLog es programar un agente como un objeto Java, el cual es
instancia de una clase que representa ese tipo de agente. La funcionalidad del agente es
implementada en métodos codificados basicamente en Java. Modulos 16gicos compuestos por
una secuencia de clausulas légicas Prolog; son también utilizados en la programacion de los
agentes. Conocimiento privado a un agente es ubicado en modulos logicos referenciados por
variables de instancia de los agentes. Conocimiento comin a los agentes de una clase es
ubicado en maodulos logicos que pueden localizarse en los propios métodos de la clase o
referenciados por variables accesibles por todos los objetos de la clase.

Las clases que definan algun tipo de agente se asociaran a una clase denominada Brain que
permite que cada instancia de esas clases genere una instancia de este Brain que representa
una instancia del intérprete Prolog. En otras palabras, cada objeto agente tendra asociado un

objeto Brain que le permitira manipular clausulas I6gicas.

La base de conocimiento de una instancia del intérprete Prolog de un agente cualquiera, estara
inicialmente vacia. Los médulos 16gicos definidos en variables o métodos de la clase no estan
ubicados en esta base de conocimiento. Los médulos légicos referenciados por variables
tienen que ser explicitamente agregados o retirados en la base de conocimiento. Los modulos
lbgicos localizados entre el cédigo Java de métodos seran trasladados temporalmente a la base

de conocimiento cuando estos métodos sean invocados y mientras estén siendo ejecutados.
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2.2.3 Ventajas e Inconvenientes de los Agentes Méviles

Aun cuando en apartados anteriores hemos mencionado el uso y conveniencias de los agentes
moviles, a manera de corolario puntualizaremos algunos comentarios referentes al desarrollo de

sistemas involucrados en la creacién de agentes moviles.

Actualmente el ancho de banda de la red es limitado debido a la gran cantidad de trafico que
circula a traves de ella. Los agentes moviles pueden hacer un uso mas efectivo del ancho de
banda de la red porque el agente so6lo se hace presente en el trafico de red cuando esta
viagjando de una maquina a otra, y especialmente porque todo el acceso y procesamiento de
informacion lo hace en forma local en la maquina donde reside de acuerdo a su itinerario.

Los agentes pueden configurarse con diferentes perfiles para tomar decisiones de acuerdo a las

necesidades del usuario y hacer tareas mas especificas y personalizadas.

Al establecer itinerarios, los agentes pueden tener una ruta que les permite viajar en algun
esquema particular de busqueda y acceso de informacion, yendo a servidores en forma directa
0 a servidores mas cercanos que permitan mayor rapidez en el acceso de la informacién y el

manejo de los recursos.

Al enviar varios agentes a tantos lugares como queramos a hacer tareas especificas, permite
aprovechar la potencialidad de las maquinas en paralelo, logrando eficientar el uso de los
recursos, ademas se pueden configurar agentes que migren en forma balanceada de un lugar a
otro para distribuir el acceso de informacion.

La desventaja de la tecnologia de agentes reside basicamente en que aun cuando se esta
utilizando Java como tecnologia de desarrollo para ambientes y plataformas de agentes, esto
solo les da la caracteristica de portabilidad de la plataforma, mas no es suficiente para dar la
caracteristica de movilidad a los agentes pues estos dependen de la plataforma en que se
desarrollen. Dado que la tecnologia es nueva, no existen estandares al respecto que permitan
garantizar la existencia en Internet de este tipo de plataformas. De modo que las aplicaciones
de agentes estan restringidas a las redes y sistemas donde se encuentra instalada la respectiva

plataforma.
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2.3 Estadisticos de Evaluacién

Todo proceso de medicion (proceso mediante el cual se cuantifica una magnitud) esta
amenazado por diversas fuentes de error, derivadas tanto de las limitaciones del instrumento de
medida, como de la naturaleza de la magnitud a medir. Se distingue entre el error debido a la
precisién limitada del instrumento que atenta a la reproducibilidad de la medicién introduciendo
un error aleatorio en la misma y el debido a la validez, también limitada, que introduce un error
sistematico, denominado sesgo. De modo esquematico se puede decir que la validez depende
exclusivamente del instrumento y tiene que ver con la cuestion de si el mismo mide lo que debe
medir, mientras que la precision depende tanto del instrumento como del proceso de medicién y
tiene que ver con cuanto se aproxima la medida al valor real de la magnitud. En ambos casos
es siempre una cuestién de grado, pues aln el cerebro humano no puede ser un instrumento
infinitamente preciso y valido, hay solo instrumentos mas precisos y/o validos que otros. El
modo habitual de controlar la validez de un instrumento de medida se le denomina calibracion, y
consiste en comparar las medidas obtenidas con él y sus patrones de referencia (cuanto mas se
parezcan estas medidas al patron, mas vélido es el instrumento), mientras que la manera de
controlar la precision de un instrumento es comparar entre si medidas repetidas de un mismo
objeto y evaluar el grado de acuerdo entre ellas (cuanto mas se parezcan estas medidas entre

si, mas preciso es).

En ciertas situaciones, e! control de la precision y validez de una medida es mas complejo que
lo esbozado hasta aqui, debido a dos fenémenos que hasta ahora, no se han considerado. El
primero es que las magnitudes a medir sean aleatorias, es decir presentan diversos grados de
variabilidad propia. Por ejemplo en nuestro trabajo se propone el uso de algoritmos hibridos
para la clasificacion de documentos, los cuales tienen dentro de su estructura una fuerte carga
de factores aleatorios. Aunado a los métodos de clasificacion se involucra el criterio del

observador o usuario.

Por otra parte, ademas de magnitudes tales como presion, temperatura, concentracion, etc., se
trabaja con magnitudes como preferencia, mejoria en un proceso, etc., para las cuales no existe
un patron de referencia claro y objetivo ni escala métrica apropiada y que, por tanto, suelen
describirse en escalas ordinales o, incluso, nominales, cuya apreciacion puede estar muy
distorsionada por influencias subjetivas. Estas magnitudes suelen denominarse variables
blandas y son las que dan lugar propiamente a clasificaciones en lugar de mediciones en

sentido estricto (que implica la existencia de una escala métrica). Evidentemente, existen
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tambien variables objetivas o duras que dan lugar a clasificaciones, por ejemplo muerto/vivo.
Los procesos de clasificacion sufren los mismos problemas de validez y precision que los de
medicion, pero con ciertas complicaciones afiadidas en el caso de las va'riables blandas. Para
controlar su validez, no suelen existir patrones de referencia, o no son tan objetivos o accesibles
como en el caso de una magnitud fisica. En este sentido se suele distinguir entre dos modos de
controlar la validez de un instrumento de medida, cuando se hace con patrones objetivos se
habla de exactitud (accuracy)'’, mientras que cuando se controla comparando simplemente con
una referencia considerada mejor "gold standard" se habla de cbnformidad.

En cuanto a la reproducibilidad, sobre todo con métodos de clasificacion, se distingue entre la
reproducibilidad del mismo instrumento (tipicamente un genético en este caso) en dos instantes
de tiempo diferentes y se habla de concordancia (agreement) o consistencia interna o intra-
observador, por ejemplo un usuario, ¢se clasifica igual el mismo documento encontrado hoy y
dos meses después? y reproducibilidad del mismo usuario calificando en diferentes
condiciones, por ejemplo dos métodos de clasificacion diferentes ¢ agrupan del mismo modo un
mismo documento? se habla entonces de concordancia o consistencia externa o Inter-
observador.

Figura 2.3.a Esquema de criterios de evaluacién de instrumentos de clasificacién

concordancia intra-observador

concordancia inter-observador

exactitud

conformidad

Existen varios indices de concordancia propuestos, el mas obvio es la proporcion de acuerdos

(

+ " . . .
observados, es decir —a]—vﬁ"’. Este indice es muy intuitivo y facilmente interpretable: tomara

valores entre 0 (total desacuerdo) y 1 (maximo acuerdo).

T Enla literatura clinico-epidemiol6gica inglesa.
' Es la suma de acuerdos de los observadores entre el total de observaciones.
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Figura 2.3.b  Tabla de evaluacién de concordancia

Andlisis de Clasificacién de Documentos
| Algoritmo A
Algoritmo B Relevante No Relevante .| Total
4 6 r=a+b 10
Relevante
a b
[+ d =
No Relevante s=c+d 70
10 80
Total t=a+c 14 iu=b+d 8 | N=a+b+c+d 100

Sin embargo como indicador de reproducibilidad tiene el inconveniente de que ain en el caso
de que los dos observadores clasifiquen con criterios independientes se produciria un cierto
grado de acuerdo por azar. Por ejemplo, si se tiran dos dados y se registra si sale un cierto
numero, digamos dos (resultado positivo) u otro cualquiera (resultado negativo), en un cierto
namero de veces, ambos dados produciran el mismo resultado por azar. Es deseable que un
indice de concordancia tenga en cuenta este hecho y que, de algin modo, indique el grado de
acuerdo que existe por encima del esperado por azar.

Cifiéndonos a este segundo aspecto, la manera concreta de abordar el problema depende
estrechamente de la naturaleza de los datos: si estos son de tipo continuo es habitual la
utilizacion de estimadores del coeficiente de correlacion intraclase, mientras que cuando se
trata de datos de tipo categérico el estadistico mas empleado es el indice kappa, al que

dedicamos el resto de este capitulo.

2.3.1 indice Kappa

Para valorar el grado de acuerdo o desacuerdo entre dos observadores o la variabilidad de sus
mediciones, hay distintos métodos derivados de la naturaleza de las variables consideradas, sin

embargo, si se trata de una variable cualitativa o nominal, dicotomica, el método mas sencillo y
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utilizado es el indice kappa o test de concordancia, propuesto por Cohen™ en 1960.’ En este

sentido el denominado indice kappa (x), se define como:
_E-F,
1-F,

Siendo Py la proporcién de acuerdos observados y P, la proporcion de acuerdos esperados en

K

la hipétesis de independencia entre los observadores, es decir, de acuerdos por azar. A partir
de la figura 2.3.b. de Analisis de Clasificacién de Documentos, P, = (a+d)/N y P, = (rt+su)/N2.
La interpretacion de este indice se facilita mediante su representacion grafica. En la figura
2.3.1.c se observa que el indice k representa la proporcion de concordancia observada mas alla

del azar, respecto de la maxima concordancia posible mas alla del azar.

Figura 2.3.1.c Representacion grifica del idice Kappa

Mo fouerdn Anusrda Campisl * K se usa para evaluar la
0% | 1100% . .
| ———— concordancia o reproducibilidad de
Aaupria Co @ruada instrumentos de  medida  cuyo
I — , resultado se representa en dos o mas
Apusrdo real macall del amr
@bro 18 e ge1” categorias.
amr
Agueria polbnolal * Representa la proporcion del acuerdo
K Aouprdn real ma calls del azr real mas alld del azar respecto del
o

Apusrda pofpnatal macald dol a = acuerdo potencial mas alla del azar.

* En la interpretacion del x hay que

tener en cuenta que depende del

acuerdo observado, la prevalencia del

caracter estudiado y de la simetria de

los totales marginales.

A fin de explicar de manera intuitiva el concepto en su aplicacion mas sencilla, obtendremos el
indice Kappa siguiendo el ejemplo de la figura 2.3.b.

*® Cohen J. (1960) A coefficient of agreement for nominal scales. Educ Psychol Meas 20:37-46.
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14 10 + 86 x Q0

= =(,788
€ 1og?
¥ por lo ante
0,84 - 0,788 é
K= - — =0,245
1 0,788

Sin embargo, la interpretacion del Kappa no es tan intuitiva como la proporcion de acuerdos
observados. Para el coeficiente de Kappa el intervalo se encuentra acotado desde -1 que
significa perfecta discordancia y 1 acuerdo perfecto, por ahora dejaremos la escala de

valoracion del indice para retomarlo mas adelante, cuando hayamos generalizado el concepto.
Supongamos que dos observadores distintos clasifican independientemente una muestra de n
items en un mismo conjunto de C categorias nominales. El resultado de esta clasificacion se

resume en una tabla 2.3.1.b, en la que cada valor x; representa el nimero de items que han

sido clasificados por el observador 1 en la categoria i y por el observador 2 en la categoria j.

Figura 2.3.1.b Tabla para el planteamiento del modelo Kappa general

s en un estudio de Co

Desde un punto de vista tipicamente estadistico es mas adecuado liberarnos de la muestra
concreta (los n items que son clasificados por los dos observadores) y pensar en términos de la
poblacién de la que se supone que ha sido extraida dicha muestra. La consecuencia practica de
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este cambio de marco es que debemos modificar el esquema de la tabla anterior para sustituir
los valores x; de cada celda por las probabilidades conjuntas, que denotaremos por ;.

Figura 2.3.1.c Tabla de elementos probabilisticos del modelo Kappa general

Modificacién del Esquema General

-@@-!@%

Con el tipo de esquematizacion que hemos propuesto en los graficos anteriores es evidente que

las respuestas que indican concordancia son las que se sitian sobre la diagonal principal. En
efecto, si un dato se sitia sobre dicha diagonal, ello significa que ambos observadores han
clasificado el item en la misma categoria del sistema de clasificacién. De esta observacién
surge naturalmente la mas simple de las medidas, la proporcién de concordancia esperada, es
decir, la suma de las probabilidades a lo largo de la diagonal principal. Formalmente dicha

C
medida se expresa por: Ty - Z;;” cumpliendo 0< 7, <1.
i=]

El uso de esta medida conlleva a ciertos problemas en su interpretacion. En la Figura 2.3.1.d.
se ilustra el tipo de dificultades que pueden surgir. En el caso A, 1y = 0.2, luego la concordancia
es mucho menor que en el caso B, donde m, = 0.8. Sin embargo, condicionando por las

distribuciones marginales se observa que en el caso A la concordancia es la maxima posible,

mientras que en el B es la minima.
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Figura 2.3.1.d Tabla de Paradojas de Concordancia

cia.

emplos de concordan

Observador 2

Por lo tanto, se justifica el uso de medidas de concordancia que tengan en cuenta las
distribuciones marginales, con el fin de distinguir entre dos aspectos distintos de la
concordancia, a los que podriamos aludir informalmente como concordancia absoluta o
relativa. E! indice kappa representa una aportacion en esta direccion, mediante la incorporacion
en su formula de una correcciéon que excluye la concordancia debida exclusivamente al azar,

correccion que como veremos, esta relacionada con las distribuciones marginales. Ahora

replantearemos la formula del indice kappa, k conforme la notacion de la tabla 2.3.1.c:
To= Z”i,i
i=l

T, = Z[Z ”i,jz ﬂj’i] A fin de simplificar la notacion se propone:

j=1 \i=l i=1

c
T, = 7ulle,
-

[ C
Z i~ z 7Ty wTCs
_ =l i=l

K= ' (N

C
l - Z ”i,*”*,i
i=l

En la expresion anterior observamos que si suponemos la independencia de las variables

aleatorias que representan la clasificacion de un mismo item por los dos observadores,
entonces la probabilidad de que un item sea clasificado por los dos en la misma categoria i es

7.7, Por lo tanto, si extendemos la suma a todas las categorias, Zn,. .TT.; €s precisamente

la probabilidad de que los dos observadores concuerden por razones exclusivamente atribuibles

al azar. En consecuencia, el valor de x simplemente es la razéon entre la proporcion de
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C
concordancia observado mas alla del atribuible al azar (i”” -Z;’z”ﬂ”_ ) y la proporcién de
e

concordancia maximo posible més alla del azar (1- DTl ).
i=l

El valor k = 0 se obtiene cuando la concordancia observada es precisamente la que se espera a
causa exclusivamente del azar. Si la concordancia es mayor que la esperada simplemente a
causa del azar, k > 0, mientras que si es menor, k < 0. El minimo valor de x depende de la

simetria de las distribuciones marginales.

En el ejemplo de la tabla 2.3.1.d x vale 0.024 en el caso A y -0.111 en el B, lo gue sugiere una

interpretacion de la concordancia opuesta a la del indice m,. Son comprensibles estos
resultados paradgjicos, debido a que la proporcion de acuerdos esperados sobre la base del
azar en el caso B (0.82) es mas alta que la probabilidad observada (0.80), es decir, el grado de
acuerdo una vez corregido el debido al azar no existe, en contraste del 80% de acuerdo "crudo".
Segtn la interpretacion anterior, el acuerdo observado esta compuesto en 100% del esperado

por azar.

Landis y Koch® propusieron, y desde entonces ha sido ampliamente usada, la siguiente escala

de valoracién para k:

Figura 2.3.1.d Escala de Interpretacién del Indice kappa.

Valoracién del indice Ka {

valordek | F '

<0.00 / Sin Acuerdo

0.00<0.20 Pobre
0.21-0.40 Débil
0.41-0.60 Moderada
0.61-0.80 Buena
0.81 -1.00 Muy buena

La obtencion de una simple estimacién puntual del valor de x no nos proporciona nhinguna

indicacion de la precisién de dicha estimacion. Desde el punto de vista inferencial es esencial

20 http://www.hrc.es/bioest/errores_2.htmi#Landis
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conocer la variabilidad de los estimadores y emplear ese conocimiento en la formulacion de

contrastes de hipotesis y en la construccion de intervalos de confianza.

Asimismo, ¥ es una funcion de variables aleatorias observadas de una muestra proveniente de

un experimento binomial, por tanto queda claro que la distribucién muestral teérica de Kes
también una binomial. Podemos ahora establecer un estadistico de contraste, que pueda ser
usado dentro de una normal estandarizada, siempre y cuando la probabilidad de acuerdo no se
aproxime demasiado a 001 y el tamafio de muestra sea suficiente grande?!, bajo estos
supuestos se propone como estadistico de contraste:

- K| » (N

6

K

Fleiss, Cohen y Everitt # dan la expresion de la varianza asintética del estimador de x, cuando

el verdadero valor de k es cero:

C [4 C
2
N Hatty + QT ) = DT (7 + ) 2
i=l

O_g (K.) — i=1 i=1

C
n(l- 7.7,
i=1

Reemplazando las probabilidades tedricas, que desconocemos, por las proporciones

muestrales, obtenemos un estimador de o (x) que denotaremos por Si(x):

C 1 [4 C
2
nY X, 4= (%0 x) = D %X, (X0 + X))
i=l n oo i=1 (3

[4
(n® - Z XX ,)’
i=l

Podemos emplear este resuitado para contrastar la hipétesis nula de que x es cero frente a la

alternativa de que no lo es, utilizando como estadistico del contraste el cociente:

(4

Este cociente es la estandarizacion de una funcién de variable aleatoria con distribucién

muestral binomial, sin embargo trabajar bajo el supuesto de que el parametro estimado sea

2 Un estimador empirico del tamafio de una muestra, suficiente para representar una distribucién normal es n=30.
ZFeiss JL, Cohen J, Everitt BS. Large sample standard errors of kappa and weighted kappa. Psychol Bull 1969; 72: 323-327.
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cero es decir que k=0 es de poca utilidad, debido a que es de esperar cierto grado de
concordancia mas alla del azar, y por tanto nos encontraremos trivialmente con un resultado

significativo, rechazando la hipétesis nula k=0.

Para realizar contrastes de hipétesis mas interesantes, es necesario conocer la expresién de la
varianza asintética cuando no se supone que x es cero. La expresién es sensiblemente mas

compleja que la anterior

<= donde: (5
n(l-r,)*

A= Zrl0-m)-(m, + 700 -7,)]

B= (1_770)2 i Zc:ﬂ.j,i(ﬂ.",j +7[i,*)2

j#i=l j=1

C= (”Oﬂ-e _27z.e +7T0)2

Se puede demostrar que cuando x es cero la expresion (5) se reduce a la (2). Para contrastar la
hipotesis nula de que « es igual a un valor dado «, frente a una alternativa bilateral, procedemos

como en el caso k = 0, sélo que empleando como estadistico del contraste:

/c—/co|

O-K'

~

(o2

donde “'~ ahora es la raiz cuadrada de &, el estimador de & obtenido sustituyendo en (5)

probabilidades por proporciones muestrales. Es obvio que el caso x = 0 es un caso particular de

este contraste con una mejor estimacioén del error estandar.

Un enfoque més versatil que el contraste de hipétesis, consiste en dar intervalos de confianza
para el verdadero valor de k. Tomados simultaneamente, £ y el intervalo de confianza nos dan,
ademas de la mejor estimacion de k, una medida del error que podemos cometer con esa
estimacion. Un intervalo de confianza aproximado del (1-a )100%, construido por el método

estandar, es de la forma:[£ - Z,_,,6,,& +Z,_,,,6, ] donde z1, 1, es el percentil de orden (1-a

12)100% de la distribucion normal estandar.
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Cuando existen mas de dos categorias, existe una alternativa que puede verse como intermedia
entre un Unico kappa global o K kappas individuales para cada par de categorias. Es el
denominado kappa ponderado, en el cual se asignan pesos para cuantificar la importancia
relativa entre los desacuerdos. Es decir, no tiené la misma importancia un desacuerdo en la
clasificacion entre las categorias leve y moderada que entre leve y grave, obviamente la Ultima
representa un mayor desacuerdo que la primera, no abundamos mas en este método por estar
fuera de los fines de este trabajo, sin embargo se puede encontrar mas informacion
remitiéndose a Cohen J. (1968) Weighted kappa: Nominal scale agreement with provision for
scaled disagreement or parcial credit Psychol Bull 70: 213-220.

En este capitulo, se profundiz6 respecto a la teoria de clasificacion y la forma en que se
complementan el modelo vectorial con el algoritmo de kohonen, para obtener un mecanismo de
clasificacion no supervisada. Asimismo, presentamos desde un enfoque mas formal que en el
capitulo primero, la definicién de un agente de software, y lo que significa la mineria de datos
en la Web, conceptos que apoyan la eleccién de nuestras herramientas tecnologias de
desarrollo. Finaimente, se expone el estadistico de evaluacion Kappa, su definicion, ambitos de
aplicacion y pruebas de su efectividad en las ciencias biolégica y médica. En el siguiente
capitulo propondremos al estimador Kappa, como un factor de sensibilidad dentro de un agente
de software y esto en conjuncidn con el algoritmo de clasificacion dara a nuestro experimento

un caracter novedoso.

77




Estructura del Modelo y Aplicaciéon de Herramientas
Propuestas.

Al observar a un wlino con el debido cuidado, encontravemos Las caracteristicas

basicas de La clase o categoria humana; sensibilidad, curiosioad, objetividad y

el proceso primigenio de La inteligencia.
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3.0 Introduccion.

De la famosa cinta Artificial Intelligence de Steven Spielberg, derivaron conjeturas acerca del
grado de sofisticacion en el diseﬁd de entidades inteligentes. En el film, queda de manifiesto
que todos los robots, son de propésito tnico. Por ejemplo, el Robot Joe, estaba destinado a la
satisfaccion sexual humana, La nifiera en la feria de la carne, mantiene su comportamiento
protector y proveedor de cuidados hasta el instante antes de ser destruida, y David vive con el
Unico objetivo de conseguir amor de lo que considera una madre, es sobresaliente que en aun
en la vision futurista de “Spielberg” se construyan robots con metas estaticas e imperecederas.
Puntualizamos este hecho debido a que nuestra tesis se fundamenta en el uso de un
estadistico que provea de sensibilidad a los agentes de software, respecto a las preferencias de

su usuario, y en este sentido cambie su dmbito de busqueda.

Nuestro proposito general es encontrar informacion de calidad en Internet, lo cual implica una
metodologia de busqueda eficiente, propdsito nada trivial; ilustremos la idea con un caso de
busqueda rutinaria:

Esta marana al vestirnos recordamos qué zapatos combinan con la ropa y hacen juego con el
cinturén, entonces decidimos que los cafés estan bien y nos disponemos a buscarlos, pero no
comenzamos por la cocina, lo mas obvio es que se encuentren en la recamara y seguramente
en el closet y dentro de la zapatera o como alternativa pudieron haber quedado debajo de la
cama. Una vez localizados los zapatos decidimos peinarnos y enseguida pensamos en el
cepillo y entonces nos dirigimos al tocador o quiza al espejo del bario.

Este ejemplo de clasificacion mental que desarrollamos en segundos, es el arquetipo del
modelo que se propone a continuacion:

3.1 Estructura de SABIO.

La estructura de SABIO tiene tres tipos de agentes: agente central o de Interfaz de usuario,
(estos nombres seran usados indistintamente a lo largo del capitulo), Agente Intermedio o de
razonamiento y agentes de minado de informacion. La estructura de los agentes es jerarquica,

como se muestra en el grafico 3.1.a.
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Figura 3.1.a Diagrama de SABIO
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Dado que las consultas del usuario estan construidas, por palabras clave que en la mayoria de
los casos representan un conjunto de temas diversos, y sin ninguna relacion necesaria entre
ellos, es conveniente la particion de tareas, para la especializacion de las areas de interés del
usuario. De esta manera la busqueda de documentos lleva a soluciones basadas en un
ambiente multiagentes, cuya estructura es el patron de relaciones de informacién y de control

que existe entre los agentes, y la distribucion de la capacidad de resolver problemas entre ellos.
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Iniciaremos el analisis de esta estructura describiendo al agente central. La interfaz de usuario
se realizara a través de un navegador y formularios en HTML. E! usuario puede comprobar el
estado de sus peticiones y modificarlas si lo desea. El agente central se encargar de interpretar
las peticiones del usuario y determinar la consistencia de las mismas, mediante el indice de
concordancia. Asimismo, trasmitir las peticiones a los agentes de razonamiento, quienes
devuelven su respectiva lista de direcciones por tema o categoria. El agente central conjunta y
presenta estas listas al usuario quien selecciona las direcciones que le parecen relevantes de la
lista presentada y de esta manera se lleva a cabo una calificacion de la categoria mejor
aceptada, el agente central podra indicar a cada agente intermedio la clasificacion hacia donde
debe dirigir la siguiente buisqueda de los agentes de minado.

Los agentes de razonamiento tienen como propésito dirigir la busqueda del agente de minado a
su cargo en direccion de la categoria asignada y en su caso reenviar a este agente de minado a
buscar mas informacion o detener su blisqueda derivado de la calificacion que hubieran recibido

los documentos presentados.

Los agentes de razonamiento ademas de administrar el tiempo de vida de los agentes de
minado, también les indican la ruta y el medio donde habran de buscar. Como se muestra en el
diagrama 3.1.a. el sistema puede contar, ademas del recurso de la Web, con un servidor de
bibliotecas especializadas, y con el arbol de conocimientos local, en el cual se encuentran
alojadas y categorizadas las direcciones de documentos relevantes. La clasificacion
desarrollada en el arbol de conocimientos se realiza mediante un algoritmo genético hibrido, el
cual utilizara como corpus de entrenamiento los documentos locales o corporativos segun sea

el caso.

Los agentes de minado son considerablemente més pequefios y en ese sentido almacenan
cantidades pequefias de informacion, caracteristicas necesarias para un programa que tiene
que ser trasmitido entre diferentes sitios y que usa recursos de computo en servidores ajenos.
Un agente de minado se encuentra siempre al servicio de un agente intermedio, y le
proporciona los documentos encontrados, generalmente existe un agente de minado para cada

medio y categoria.
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3.1.1 Arquitectura.

Al inicio de la década de los 90, (y atn hoy) muchos de los sistemas, utilizaban una arquitectura
cliente-servidor, donde la interfaz de usuario se ejecuta en un ordenador de escritorio. A lo que
llamamos el nivel del cliente. Los datos empresariales a los que tiene acceso la aplicaciéon
cliente se encuentran en una base de datos y los “provee” un administrador o servidor de la
misma.

Sin embargo con la experiencia, la comunidad de desarrolladores se dio cuenta de que es muy
complicado crear y mantener un sistema distribuido flexible utilizando el modelo cliente-servidor.
Por ejemplo: cuando era necesario modificar la l6gica empresarial, esto se tenia que llevar a
cabo en cada equipo de escritorio de la empresa. El mantenimiento se convirtié en un proceso
demasiado largo y costoso. Estas aplicaciones también tenian que gestionar las transacciones,
preocuparse de la seguridad y procesar los datos de forma eficaz, todo ello con una interfaz
atractiva y facil de comprender por parte del usuario. Ademas, a principio de los noventa como
ya hemos mencionado, la WWW da sus primeros pasos y los arquitectos de software
comenzaron a interesarse por esa propuesta.

Una vez que se hicieron evidentes las limitaciones del modelo cliente-servidor, la comunidad de

desarrolladores empez6 a buscar un modelo mejor. El resultado es el modelo multinivel.

En el modelo multinivel, la l6gica necesaria para presentar la interfaz de usuario reside en el
nivel intermedio. Ahora, la légica empresarial también se encuentra en el nivel intermedio. Si es
necesario realizar cambios, se pueden llevar a cabo solamente en un lugar, sin necesidad de
realizarlos en todos los equipos.
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Figura 3.1.1.a. Diagrama de los componentes que se ejecutan en cada nivel

La aplicacion cliente puede ser una pagina HTML o un Aglet que se ejecute en un visualizador,
El nivel intermedio puede contar con paginas de JavaServer ™ o servlets que se ejecuten en un
servidor web. Estos elementos componen la logica de presentacion del servidor. Los
contenedores EJB proporcionan un entorno de ejecucion para Enterprise JavaBeans™, que
contiene la l6gica empresarial de la aplicacion. Tanto el servidor web como el contenedor
Enterprise JavaBeans (EJB) ofrecen servicios a los componentes que se ejecutan en ellos.
Gracias a que estos servicios siempre estan disponibles, los programadores no necesitan

incluirlos en los componentes que crean.

El nivel del Enterprise Information System (EIS - Sistema de informaciéon empresarial) es un
repositorio de los datos de la empresa. Normalmente EIS se compone de la informacion
contenida en un sistema de base de datos relacional.

3.1.1.1 Agente de Interfaz.

La trascendencia del agente central radica en dos aspectos fundamentalmente, el primero se
refiere a la facilidad para realizar las consultas y presentar los resultados para su seleccion. El
segundo depende de la sensibilidad para poder determinar la preferencia del usuario y, es en

este Ultimo punto donde concentraremos el objetivo de este trabajo.
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El funcionamiento del agente central se encuentra orientado a eventos, es decir, no actda por
iniciativa propia, sino en respuesta a un estimulo externo. Dichos estimulos externos pueden
ser originados por otro agente, por el usuario, o por el servidor de agentes y pueden causar una
reaccion por parte del agente central. '

El agente central es la pieza fundamental en este trabajo, debido a la incorporacién dei
estadistico Kappa como un sensor del ambito de preferencia del usuario. Esta incorporacién le
da a nuestro agente central otra dimension, ya que hasta este momento y como lo hemos
mostrado en el capitulo primero las aplicaciones multiagentes toman al agente de interfaz como
un actor por reflejo, que pasa directamente de las percépciones a las acciones sin realizar
ningun proceso deliberativo, como se muestra en el siguiente esquema:

Figura 3.1.1.1.a. Diagrama de Agente de Interfaz.
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Los sensores son los mecanismos que le permiten al agente central ser conciente de los

eventos generados en el exterior y que le afectan directamente:

% El manejador de mensajes

€ La ventana de usuario

4 El estadistico de evaluacién Kappa

# Las interfases de movilidad y persistencia
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El manejador de mensajes indica al agente cuando éste ha recibido un nuevo mensaje
proveniente de otro agente, en tanto que la ventana de usuario notifica al agente cuando un
evento ha sido originado. Asimismo en dicha ventana el usuario selecciona los documentos

relevantes originando la materia prima para la obtencion del estadistico de evaluacion Kappa.

Las interfaces de movilidad y persistencia indican al agente cuando un evento de creacion,

destruccion, movilidad, activacion o desactivacion, ha sido originado en el servidor de agentes.

Los efectores por otra parte, estan construidos por métodos que pueden realizar acciones que

tienen su efecto en el ambiente o en los componentes del mismo agente.
Los estimulos provocados por otro agente toman la forma de mensajes dirigidos al agente
central, en tanto que los eventos generados por el usuario se originan en la interfaz grafica del

agente.

A continuacién se presenta una relacion de Mensajes — Acciones y Eventos — Acciones
tomadas por el agente central:

Tabla 3.1.1.1.a. Mensajes - Acciones (Agente Central).

Mensaje Acciones

evaluateDocuments = Incorpora a su base interna los documentos
recibidos, es decir, al arbol de conocimientos.
" Despliega los nombres en la ventana.
. Notifica al usuario que tiene nuevos
documentos que sugerirle.

proposedDocuments ® Incorpora los documentos propuestos a su
base interna de documentos generados por

consultas.

" Notifica al usuario que responden a una

consulta hecha por él.
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Tabla 3.1.1.1.b. Evento - Acciones del Usuario hacia el Agente Central.

Consulta " Ofrece al usuario una ventana para que

ingrese las palabras clave.
" Notifica a todos los agentes de razonamiento
sobre la consulta que el usuario ha hecho.

Ver documentos . Muestra una ventana con los documentos
propuestos propuestos que contestan una consulta
Requerir mas " Crea un nuevo agente de razonamiento que
documentos ' trabaje sobre el tema consultado.

Evaluar direcciones = Permite que el usuario seleccione las
de documentos direcciones de los documentos sugeridos.
" Regresa la categoria mejor evaluada a su

agente de razonamiento correspondiente.

Ver agente J Notifica al agente en cuestion que el usuario

desea ver su ventana.

Ver informacion . Muestra informacion técnica sobre el agente
sobre agente en cuestién
Terminar " Cierra la ventana.

. Notifica a todos los agentes de razonamiento
que el programa esta terminado.
. Actualiza las propiedades del programa.

J Salva las propiedades en el disco.

A continuacion se muestra la relacién Evento — Accion del agente de interfaz y eventos

originados por el aglets server, es decir, plataforma sobre la cual corren los agentes:
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Tabla 3.1.1.1.c. Evento — Acciones del Aglet Server hacia el Agente Central.

Acciones

Evento

Create Crea su ventana
Carga las propiedades del sistema en memoria

Crea los agentes de razonamiento

Dispatch Incorpora los documehtbs propuestos a su base
interna de documentos generados por consultas.
Notifica al usuario que responden a una consulta
hecha por él.

Revert Arroja una excepcion de seguridad que sera

manejada por el aglets server (Tahiti)

Deactivate Oculta la ventana

Activate Muestra o trae al frente la ventana
Dispose Cierra la ventana.

Notifica a todos los agentes de razonamiento que
el programa esta terminado.
Actualiza las propiedades del programa.

Salva las propiedades en el disco.
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Figura 3.1.1.1.b. Estructura Funcional del agente central.

VENTAHNA

Dado que el agente central es un agente orientado a eventos, el control del funcionamiento del
programa queda a cargo de dos estructuras: el manejador de mensajes de entrada, y la interfaz
de usuario.

El manejador de mensajes de entrada se encarga de incorporar a las dos bases internas de
documentos, los documentos recibidos de agentes intermediarios a través de mensajes, asi
como de organizarlos de acuerdo al agente que los obtuvo y a la consulta que los genero, si es

el caso.

La interfaz de usuario cuenta con tres ventanas cuyos propositos se describen a continuacion:
& Ventana principal:

- Muestra los nombres de los agentes subordinados y permite pedir al agente central
informacién relativa a él o que llame a alguno de ellos.

- Muestra los documentos que el agente central sugiere en ese momento.

- Muestra las consultas hechas por el usuario y permite pedir al agente central que muestre los
documentos que responden a alguna de ellas.
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- Despliega mensajes del agente central para el usuario

4 Ventana de formulacion de consultas:

- Permite formular al agente central una consulta explicita

& Ventana de respuesta a una consulta:

- Despliega en la pantalla los nombres de los documentos que responden a una consulta
explicita por parte del usuario.

- Permite la calificacion de los documentos sugeridos.

- Indica al agente central los documentos de interés para el usuario y si es necesario ain mas

documentos relacionados con el tema.
Por otra parte, el agente central cuenta con cuatro respositorios internos de informacion:

& Nuevos documentos: Documentos que ha recibido de agentes intermediarios y que
esperan para ser evaluados por el usuario. Estos se encuentran organizados de acuerdo
al agente que los obtuvo, de manera que el agente central realice facilmente la tarea de
redistribucion de los mismos a los agentes correspondientes una vez que hayan sido

evaluados por el usuario.

% Documentos que responden a consultas: Documentos que han sido recibidos de otros
agentes como respuesta a consultas explicitas del usuario. Se encuentran organizados
de acuerdo a la consulta que los generd, de tal manera que el agente central pueda
mostrar al usuario Unicamente aquellos documentos que corresponden a la consuita

cuya solucion solicita el usuario en un momento dado.

& Agentes subordinados: Constituyen en conjunto de referencias a los apoderados
(proxies) de los agentes Intermedios que se encuentran al servicio del agente central.
Esta coleccion de referencias permite al agente enviar facilmente mensajes punto a
punto a cada uno de los agentes Intermediarios, asi como administrar y controlar la
cantidad de agentes a su servicio.

% Propiedades del agente: Es un conjunto de parametros configurables que determinan
diversos aspectos sobre el funcionamiento del agente, cuyo propésito es guardar tales
parametros en un medio de almacenamiento secundario para preservar tal informacion

aun después de periodos de inactividad del sistema.
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3.1.1.2 Agente Intermedio.

Al igual que en el caso del agente central, las acciones del agente intermedio tienen su origen
en eventos provenientes del ambiente exterior, constituido por usuarios, otros agentes v,
sistema.

Los estimulos que tienen su origen en acciones del usuario, se transmiten al agente a través de
la interfaz grafica constituida por una ventana de un agente Intermedio no visible, sin embargo

el agente Intermedio puede mostrarla si el agente central se lo pide.

La siguiente tabla muestra las acciones del usuario sobre la ventana y acciones
correspondientes del agente Intermediario:

Tabla 3.1.1.2.a. Evento - Acciones del Usuario hacia el Agente Intermedio.

f Evento i - Acciones

Llamar a un agente | = Notifica al agente de minado que el usuario

quiere ver su ventana

Cerrar »  Cierra la ventana notifica a los agentes de
minado a su servicio que esta cerrando su
ventana

A continuacion se relacionan los mensajes recibidos de otros agentes con las acciones tomadas
por el agente Intermedio:

Tabla 3.1.1.2.b. Mensaje - Acciones de Agentes hacia el Agente Intermedio.

Acciones

Mensaje

Evaluated Document = Si el documento tiene una calificacién
satisfactoria, 1o incorpora a su base de
documentos registrados, y modifica su
modelo de preferencias del usuario con base
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en informacion extraida del documento.

Salve Query . Selecciona de su base interna de
documentos aquellos que satisfagan la
consulta.

. Envia copias de tales documentos al agente

central
Show Window . Muestra su ventana en pantalla
New Dosuments " Selecciona los documentos que cumplan con

las preferencias actuales del usuario.

. Envia el resto a otros agentes Intermediarios.

. Envia los documentos seleccionados al
agente central para mostrarlos al usuario y
obtener su avaluacion.

. Envia las preferencias actuales del usuario al

agente Descubridor

SelectDocuments . Selecciona los documentos que le interesen.

terminating " Salva las propiedades y preferencias del
usuario en disco.

. Cierra su ventana si esta abierta

Los eventos originados en el servidor de aglets también causan una reaccién por parte del
agente intermediario. La siguiente tabla muestra la relacién entre tales eventos y las acciones

del agente:

Tabla 3.1.1.2.c. Evento - Acciones del Aglet Server hacia el Agente Intermedio.

Create Carga las propiedades y preferenmas del

usuario en memoria.

" Se subscribe a ciertos mensajes que son
difundidos por otros agentes.

»  Crea su ventana.

. Crea los agentes Descubridores necesarios.
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Dispatch . Arroja una excepcién de seguridad que sera
manejada por el servidor

Revert *  Arroja una excepcién de seguridad que sera
manejada por el servidor

Deactivate . Oculta la ventana

Activate s Muestra o trae al frente la ventana

Dispose . Salva las propiedades y preferéncias del
usuario en el disco.

. Cierra la ventana.
. Notifica a todos los agentes de minado que
se encuentren presentes que esta cerrando

su ventana.

Figura 3.1.1.2.a. Estructura Funcional del Agente Intermedio.
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3.1.1.3 Agente de Minado.

El agente de minado es el Unico de los tres tipos de agentes que intervienen en este sistema,
que tiene que habitar, no en uno, sino en una gran cantidad de ambientes diferentes, cada uno
de ellos de naturaleza altamente complicada. Por tal motivo, los mecanismos que regulan sus

actividades requieren de una mayor complejidad.
Podemos caracterizar el ambiente que habitara el agente Descubridor como:

4 Inaccesible. Existen atributos del ambiente que intervienen directamente en el éxito del
Agente en la realizacion de sus tareas, y que sin embargo no pueden ser conocidos por
el aparato sensor del agente.

4 Dinamico. El ambiente cambia a través del tiempo, y es posible que lo haga mientras el
agente se encuentra decidiendo su préxima accion.

4 No deterministico. Los cambios que se suceden en el ambiente no pueden ser

determinados a partir de su estado actual.

Ademas de las dificultades arriba mencionadas, existe otra caracteristica de este agente que
justifica la mayor elaboracion de su sistema de toma de decisiones, y que constituye la principal

diferencia entre el agente de minado y los otros dos tipos de agentes. Es su proactividad

A diferencia de los 'agentes Central e Intermedio, el agente de minado no actua unicamente
incitado por estimulos externos, sino que lo hace también con el deseo de cumplir un conjunto
de metas que le han sido asignadas desde su creacién. Esa es la razon de que se encuentre
siempre en estado de ejecucion, mismo que sélo se interrumpe para atender a los eventos
externos originales por mensajes, eventos en la interfaz de usuario, o eventos or;iginales en el
servidor de agentes.

En los dos tipos de agentes mas simples, el sistema de decision consta de un grupo de reglas
condicién-accion, en tanto que el agente de minado, este sistema esta conformado de varios
procesos y repositorios de informaciéon que trabajan conjuntamente para proveer al agente de
un comportamiento mas flexible como se muestra en la siguiente figura:
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Figura 3.1.1.3.a. Estructura Funcional del agente de minado.
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Esta arquitectura que permite razonar acerca de las acciones que deben realizarse en
ambientes dinamicos, sigue los lineamientos del sistema de razonamiento procedural o PR‘S,
propuesto por Georgeff e Ingrand, en 1989,. En este sistema, el estado del ambiente, el estado
del agente, el estado deseado, y las interacciones, se representan explicitamente y juntos

determinan las acciones del sistema.

Basicamente, la principal mejora consiste en que el Generador de instrucciones no genera por
si mismo las acciones que los efectores deberan llevar a cabo, sino que utiliza para ello un plan

facilitado por una biblioteca de planes.

Un plan es un conjunto de acciones que pretenden realizarse de manera secuencial y
ordenada. La biblioteca de planes es capaz de sugerir un plan si conoce cuél es el objetivo del
agente, es decir, a donde quiere llegar. Esa meta que el agente desea lograr esta representada
por un estado es decir, por un conjunto de atributos del agente o del ambiente con un vaior

determinado.
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Debido a que el ambiente en que existira el agente de minado no puede ser alterado por éste (y
no debe, por cuestiones de seguridad), las metas del agente quedan expresadas en términos
de un estado deseado del agente en si, y no en términos de un estado deseado del ambiente,
que no puede ser manipulado (la unica accioén que un agente puede realizar sobre el ambiente
es el envio de mensajes a otros agentes, pero eso no se toma en consideracion por dos
razones: el agente no conoce el efecto de sus mensajes en los demas agentes y, la
representacion interna del ambiente y del estado del agente, no incluyen una representacion del
estado de los demas agentes, por lo tanto tal representacion no puede ser incluida como una

meta.

Si la biblioteca de planes encuentra que existe mas que un camino para lograr el estado
deseado, decide pedir informacién relevante acerca del estado actual del ambiente, es decir,
factores ambientales de cuyos valores dependa la convivencia de aplicar uno u otro de los

posibles planes.

La biblioteca de planes puede tener la siguiente forma:

Estatus Actual |

Estatus Estatus Accién,, Acciong, ... Accion ,

Estatus Deseado

Estatus Estatus Acciény, Accion,, ... Accion

El agente, por otra parte, tiene solo una meta que lograr: obtener un reconocimiento por parte
del agente Intermediario que lo cred. Sin embargo, toda meta puede estar constituida por un
conjunto de submetas, cada una mas sencilla de lograr que la meta superior, que a su vez es
facil de alcanzar cuando se ha logrado cada una de las submetas de que consta. De esta
manera, la meta del agente es en realidad un arbol de metas y submetas y, es agente trata

siempre de satisfacer las metas mas basicas.
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Podemos representar al arbol de metas con la siguiente tabla:
META

e R L I

Estado que la representa

¢Ha sido lograda?

Meta, i Meta, ... , 3 Meta,

El agente realiza una revisién periddica del estado actual para identificar las metas que quedan

satisfechas con ese estado, de manera que intentente alcanzar las metas subsecuentes.
Los sensores del agente estan constituidos por los siguientes mecanismos:

# Interfaz con el sistema remoto

% El Manejador de mensajes

% La ventana de usuario

# Las interfases de movilidad y persistencia

La interfaz con el sistema remoto permite al agente obtener informacién de ese sistema de
manera local, es decir, una vez que el agente ha viajado hasta alli y el sistema ha aceptado
hospedarlo. Esta informacién puede ir desde el nombre de host hasta informacion sobre 1a red a
la que pertenece. Queda como responsabilidad del disefiador de los agentes decidir la cantidad,
calidad y variedad de la informacion a la que el agente tendra acceso estando en un host

remoto.

A pesar de que el agente de minado es un agente orientado a metas, es también capaz de
reaccionar ante eventos de la manera que se describe a continuacion:

# El manejador de mensajes indica al agente cuando éste ha recibido un nuevo mensaje
proveniente de otro agente, en tanto que la ventana de usuario notifica al agente cuando

un evento ha sido originado por éste.

# Las interfases de movilidad y persistencia indican al agente cuando en evento de
creacion, destruccion, movilidad, activacion o desactivacion ha sido originado en el

servidor de agentes.
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Los efectores, por otra parte, estan constituidos por métodos que pueden realizar acciones que
tienen su efecto ya sea en el ambiente (envio de mensajes), 0 en el propio agente y sus

componentes internos.

Figura 3.1.1.3.b. Estructura del Flujo de datos en un agente de minado.

Agente Envio de . Manejador de
mensajes mensajes de
Ventana entrada
Documentos - Preferencias
Preferencias de
Lista de Documentos Documentos usuario
Documentos  fgff-~ """ Registrados
Registrados )
ocumentos Preferencias
Sistema de
Documentos Selector de [« Archivos
Mensajes al documentos .
usuario \
Manejador Infarmacién Local
de Movilidad [* A E— T
Remoteo
* Agletinfo
oo INfOPIA@CION SOLIE)

agente

4 Durante la creaciéon de un nuevo agente de minado el agente Intermedio al cual servira,
le proporciona las preferencias del usuario a las cuales debera apegarse, y lo vuelve a
hacer cada vez que el agente de minado regresa al equipo usuario, de manera que esta
Ultima cuente siempre con una representacion actualizada de las preferencias del

usuario.

<+ Cuando el agente se encuentra ejecutandose en un host remoto, tiene acceso el sistema
de archivos y utiliza tales preferencias para seleccionar los documentos que considere
de interés para el usuario. El nombre y la localizacion de los documentos, asi como una
descripcidén de su contenido, son almacenados en un repositorio interno de documentos,
y mostrados en la ventana del agente.

4 Ademas, el agente cuenta con una lista interna de los sitios que ya ha visitado, y utiliza
dicha informacion, junto con la lista de documentos e informacion sobre el agente
mismo, para decidir cuales seran sus préximos movimientos por la red.
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3.2 Aplicacion del Algoritmo de Clasificacién y el Estadistico de Concordancia.

Entre los aspectos que abarca el comportamiento del sistema multiagentes que nos ocupa, solo
nos enfocaremos en dos susceptibles de cambio a lo largo del tiempo, con el fin de ofrecer
facilidad de adaptacion a su naturaleza dinamica. Estos dos factores son: el numero de agentes

del que dispone el sistema y el tema al que se orienta cada uno de ellos.

El nimero de Intermediarios en el sistema responde a la variedad de los temas en los que el
usuario muestra interés y corresponde al agente central controlar su nimero, de manera que se
ofrezca al usuario un servicio que cubra todas las areas de interés, y que no se ocupen de

temas en los que no lo hay.

La tarea correspondiente del agente Intermedio es controlar el numero de agentes de minado
que se encuentran a su servicio, de tal manera que la cantidad de documentos que

periédicamente entrega al agente de interfaz como sugerencias, sea conveniente.

El agente intermediario es responsable de mantener actualizada su representacion interna de
las preferencias del usuario respecto al tema particular que maneja, analizando la manera como
el usuario evalla los documentos sugeridos y registrando los posibles cambios en tal

representacion.

En un principio, el sistema cuenta sélo con el agente de interfaz. Cuando el usuario realiza una
consulta explicita al agente de interfaz, éste a su vez, hace la misma pregunta a cada uno de
los agentes Intermediarios para que trate de ofrecer documentos adecuados. En este caso, el
agente central no cuenta con ninglin agente intermediario que responda a la pregunta, por lo
que decide crear uno nuevo, encargado exclusivamente de responder a la consdulta.

Una consulta se considera como un conjunto de caracteristicas que se espera que contenga un
documento ofrecido como respuesta. En este sistema, la unica caracteristica que compone a
una consulta, es una serie de palabras clave. Esta caracteristica es por lo tanto, la misma que

se utiliza para obtener la caracterizacion de un documento.

Las palabras clave constituyen la manera en que los agentes registran las preferencias del

usuario, las consultas hechas por él y el contenido de los documentos.
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Como se expuso en el primer capitulo existen métodos eficientes (Booleano o Vectorial) para
que un agente determine el grado de interés que puede residir en un documento respecto a las
preferencias del usuario y los mas populares son aquellos que utilizan una representacion
analoga del documento respecto a las frecuencias de las palabras clave; la seleccion de un
método en particular para la determinacion de similitud, dependera de los recursos con los que
se cuente; debemos considerar que viajaremos a un servidor remoto el cual nos alojara y
ofrecera los recursos necesarios para desarrollar nuestras aplicaciones, en ese sentido
debemos ser muy cuidadosos; sin embargo, una vez que decidimos qué documentos traer de
regreso, es necesario clasificarlos, con el objetivo de preparar la siguiente busqueda y, para

este proposito, se ofrece el algoritmo de Kohonen.

La idea basica, es que un grupo de agentes de minado regresen cada uno con un conjunto de
documentos y antes de que sean presentados al usuario por el agente de interfaz, estos
documentos sean clasificados por un algoritmo genético, de tal manera que cuando el usuario
seleccione los documentos de su interés el sistema esté en posibilidad de identificar el tema
asociado a dichos documentos con el objetivo de preparar la siguiente busqueda y, al mismo
tiempo alimentar las bases de datos respecto a las preferencias del usuario.

El siguiente paso que es la aplicacion de la herramienta estadistica del indice Kappa, el cual
nos ayudara a identificar si nuestro usuario a cambiado de preferencias, esta percepcion
respecto a las preferencias del usuario tiene una caracteristica fundamental; esta mas alla del

azar.

En sintesis, la aplicacién del algoritmo genético y el uso del estadistico Kappa es la diferencia
fundamental entre el modelo SABIO y los sistemas multiagentes expuestos anteriormente.
Ahora con la intencion de ser méas explicitos, plantearemos el siguiente diagrama de operacion,
en el cual se presenta la conceptualizacion para el uso del algoritmo genético de Kohonen 'y el

estimador Kappa, dentro de las funciones de los agentes de interfaz e intermedio.
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Figura 3.2.a. Diagrama conceptual de la aplicacién del Algoritmo de Kohonen y el indice Kappa dentro de

un dmbito de sistemas mutiagentes.

Ventana

Mensajes al Documentos
usuario Calificados
Lista de

Documentos

Registrados

Sistemas
~de Archivos

Documentos
Registrados

Los agentes de minado presentan el conjunto de todos los documentos registrados y, estos son
clasificados por el genético, una vez que los documentos pertenecen a una categoria en
particular entonces se notifica al agente Intermedio con la siguiente informacién:

1.- Grado de concordancia del documento
2.- agente de minado que propone el documento
3.- Categoria a la que pertenece el documento

Esta informacion prepara el campo para que una vez que las direcciones donde se encuentran
los documentos sean calificadas por el usuario, se tenga la posibilidad de realizar la siguiente
busqueda la cual se autogenerara siempre y cuando el usuario no involucre alguna otra palabra
clave, de otro modo se tiene que incorporar esta palabra dentro del vector de preferencias y se
inicia el proceso. De este modo contamos con un conjunto de categorias en las cuales es
posible clasificar el siguiente conjunto de resultados. Asi podemos establecer si las direcciones
calificadas siguen considerandose en la misma categoria; si es el caso, el sistema de busqueda
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esta en buena direccién y, el agente intermedio enviara a los mismos agentes de minado a
buscar mas, en la misma zona, por decirlo de manera metaférica; sin embargo es en esta parte
donde radica la importancia del estadistico de concordancia, debido a que si nos indica un
cambio de preferencias en el usuario no gastaremos recursos enviando a agentes de minado a
la casa de informacion basura y al dispendio de recursos, esta parte da un aspecto critico y de

sintesis operativa a nuestro sistema.

3.2.1 Codificacién de Documentos.

El modelo plantea un sistema multiagentes que debera traer informacion de la Web, y nos
permita realizar blsquedas posteriores con un grado de precision mayor, es decir,
emplearemos una arquitectura de la cual ya se ha probado su eficiencia’ y factibilidad a lo largo
de esta tesis, mediante la exposicion de diversos ejemplos.

Dentro del modelo, los agentes son un mecanismo para la recoleccion de informacion, a los
cuales se pueden incorporar las técnicas de clasificacion y estadistico de concordancia; sin
embargo, las herramientas propuestas tienen una aplicabilidad de ambito general, en ese
sentido, para el desarrollo de nuestra experimentacion se propone un conjunto de paginas Web
recolectadas por motores de busqueda simulando la funcién de los agentes de minado.

e esta forma nuestro modelo el cual necesita como entrada un conjunto de palabras clave para
realizar la busqueda nos ofrecera en primera instancia un conjunto de documentos extraidos de
la Web por metacrawlers.

Una vez que contamos con un conjunto de paginas o documentos, el primer paso en un
proceso de clasificacién, es tener una interpretacion mediante un grupo de variables de los
items a clasificar. Para nuestros propdsitos lo mas conveniente es la utilizacion de una
abstracciéon numérica y el modelo vectorial es una magnifica opcion®. La representacion de un
documento a través de un vector n dimensional implica ciertas particularidades, la mas
importante es el establecimiento de n, es decir, el numero de palabras que deberemos tomar

' Why Multiagent System? http://www.cs.cmu.edu/afs/cs/pstone/public/papers/96ieee-survey/nodes

2 Text Mining with the WEBSOM.- KRISTA LAGUS .- Helsinki University of Technology

Neural Networks Research Centre.- P.O.Box 5400.-FIN-02015 HUT, Finland

Dissertation for the degree of Doctor of Science in Technology to be presented with due permission of the Department of Computer
Science and Engineering for public examination and debate in Auditorium T2 at Helsinki University of Technology (Espoo, Finland)
on the 11th ofDecember, 2000, at 12 o'clock noon. Helsinki University of Technology Department of Computer Science and
Engineering Laboratory of Computer and Information Science ESPOO 2000
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como dimension suficiente para caracterizar un documento. Debemos recordar en todo
momento que nuestra aplicacion debe trabajar mediante percepciones sencillas y lo mas
simple posible, debido a que estamos interactuando en tiempo real con el usuario, ademas
nuestro ambito de trabajo es la Web.

Dada la naturaleza de nuestro escenario, habremos de definir la dimensién de nuestro vector
caracteristico con base en la dimensién del vector de consulta, pero este dato sera necesario
hasta el momento de clasificar, para’lo cual antes deberemos desarroliar una tarea llamada pre-
procesamiento la cual describiremos a detalle mas adelante; en este momento

esquematizaremos el plan general del trabajo de experimentacion:

Figura 3.2.1.a. Esquema general de Experimentacion.

Texto de Documentos

§
¥
1. Codificacion de Documentos
- Preprocesamiento de Texto
- Construccion del Vector de Pesos Normalizado
- Reduccién de dimensionalidad
- Matriz de Pesos del conjunto de documentos

Vectores de Documentos

k4

2. Aplicacién de Algoritmo de Kohonen
- Inicializacién del modelo
- Mapa de Conglomerados
- Archivo SOM
- Definicion de Pertenencia de Archivos
- Presentacién de Archivos al usuario

Calificacion de Usuario

k4

3. Generacion del Estadistico Kappa
- Inicializacién del modelo
- Definicién de categoria de Preferencia
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La metodologia que ocuparemos para la codificacion de un documento estara basada en el
modelo vectorial, la cual fue abordada en el capitulo anterior. A continuacién se describen los
pasos del algoritmo de codificacion:

1. Filtrado de palabras: Se extrae el conjunto total por documento, eliminando las palabras

irrelevantes, signos y caracteres extrafios.
2. Determinacion de pesos wj; = gi( dj ) Al aplicar las ecuaciones del algoritmo vectorial.

3. Para definir el nimero de palabras caracteristicas de un documento se toma el doble
producto de la dimension del vector de consulta, que para nuestro experimento se

establece como d =10 palabras por documento, las 10 mas altas en W;;

4. Finalmente se conforma una matriz de Nxd. Donde se muestra el peso de cada uno de

los d términos en cada uno de los N=41 documentos.

Es necesario conforme al disefio del modelo clasificar los documentos antes de mostrar parte
de ellos a nuestro usuario y es en este momento que utilizaremos el algoritmo de Kohonen.

3.2.2 Aplicacion de Algoritmo de Kohonen.

Ademas de tener un esquema de aprendizaje competitivo, el modelo SOM aporta una
importante novedad, pues incorpora relaciones entre las neuronas proximas en el mapa. Para
ello, introduce una funcién denominada zona de vecindad que define un entorno airededor de la
neurona ganadora actual (vecindad); su efecto es que durante el aprendizaje se actualizan tanto
los pesos de la vencedora como los de las neuronas pertenecientes a su vecindad, de esta
manera en el modelo SOM se logra que neuronas proximas sintonicen con patrones similares,
guedando asi reflejada sobre el 'mapa una cierta imagen del orden topolégico presente en el
espacio de entrada. -

En nuestro caso utilizaremos un paquete disponible en la red® al que introduciremos la matriz
resultado del proceso anterior y, algunos parametros los cuales se explican dentro de la
siguiente metodologia:

3 http://gepas.bioinfo.cnio.es/tools.html
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1. Aplicar un patron de entrada, es decir, matriz de pesoé.

2. Calcular mediante la férmula de distancia euclidiana o la funcién gaussiana, la similitud o
disimilitud entre las entradas y los pesos de las conexiones.

3. La unidad de salida con los pesos mas parecidos al patrén de entrada (es decir, menor Dj) es
declarada ganadora. E| vector de pesos de la unidad ganadora, Wc, se convierte en el centro de
un grupo de vectores cercanos al Wc, es decir, a menos de cierta distancia D.

4. Modificar los pesos de los vectores de pesos Wj "cercanos" a Wc (distancia menor a D),
segun la férmula:

AW, =n(x ~W,)

De esta manera conseguimos que los vectores de pesos de la unidad ganadora y de su
"vecindario” se parezcan cada vez mas al patrén de entrada que hace ganar a esa unidad. La
cuantia de la adaptacion se puede escalar de acuerdo a una "funcién de vecindad"
preestablecida L (j,c):

_ exp(-ir,
A(j,c)= 2;2

AW, =nA(j,e)x —-W))

Representa la posicién de la neurona j en el espacio de salida. La convergencia del mapa
. e 1 .
depende de escoger apropiadamente r;. Una opcion es h=—, siendo m el namero de
m

iteracién del proceso de aprendizaje. El tamafio del vecindario deberia decrecer graduaimente.

5. Repetir los pasos 1 a 4 con todos lo patrones de entrada

Ahora, aplicaremos los valores de nuestro experimento y, obtendremos la clasificacion de los
documentos a través de un archivo de de texto y un mapa topolégico. Utilizaremos el programa
que se muestra en la figura 3.2.2.a, en donde se introducen los siguientes parametros iniciales:

€ Data: Matriz de pesos obtenida como resultado de la codificacion del conjunto de
documentos obtenidos en la Web ¢omo resultado de una consulta con un vector de 5

palabras.
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% Topology: El tipo de topologia usado en el mapa. Cada topologia tiene un forma diferente
de conectividad en una topologia hexagonal cada neurona tiene 6 vecinos y en una
topologia de tipo rectangular sélo 4, por lo tanto esta demostrado tedricamente que una

topologia hexagonal es més eficiente.

4 X-Dimension: Es el nimero de neuronas en la dimensién horizontal.

& Y-Dimension: Es el nimero de neuronas en la dimensién vertical.

Figura 3.2.2.a. Pantalla de captura de datos para el modelo SOM SERVER.

5 SOM.Serves - Microsoft internet Explorer
File " Edit .- Miew ' Favarites Todls ' Help

Sewitiibe wey | i
e ,

SOM Server

by Biginformatics Unit- CNID || Terms of Lge {l hl!your r%uns i » o Main o -
References: . . v . 7
GEPAS: Hertero, J., Al-Shahrour, F., Diaz- Uriatte, R Mateos, A Yaquerizag, J.:M., Santoyo, J..& Dopazo, J (2003) GEPAS . a web-basad resource for microarray

§

Q&M&L&ﬁuﬂ.ﬂﬂlﬂ.ﬁﬂﬂlﬁﬁ Nucleic Acids Reaearch 31013y 3451 3467

Herrero J., Vaguerizas; J, M. AkShahrour, F.; Conde, L., Mateos, A Bantoyo, J., Dlaz-Uriarte, R. & Dopazo,J. QDJA). Mew chal in:gena expregsion:data
t Nucteac ‘Acids Research 32 (Web Server iasue) WiB5-W491, ¢

SOM: Kohonen, T. (1997). . Self izing Maps. " Springer-Verag: " Betlin

Topology:

Training length
Training rate
Radius

Neighborhood type:

El entrenamiento tiene dos etapas:

1.- Fase de ordenamiento

2.- Entrenamiento fino.
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4 Training length: Es el nimero de pasos en cada fase. Usualmente este nimero es mayor
en la segunda etapa.

# Training rate: Esta es la tasa de aprendizaje. Se decrementa de forma lineal y tiende a
cero durante el entrenamiento. Este parametro es grande en la etapa de ordenamiento.

# Radius: Este es el radio inicial del area de entrenamiento. Decrece linealmente y tiende a
uno durante la etapa del entrenamiento. Usualmente el radio de la primera parte es casi
igual al diametro del mapa mientras que tipicamente un valor de 3 es usado en la parte

del entrenamiento fino.

# Neighborhood type: Esta es la funcion de vecindad la cual en nuestro experimento es la

funcién Gaussiana.
# Number of trials: Indica el numero de ciclos para la funcién recursiva que define el mapa.

Una vez ingresados los parametros en el algoritmo debemos interpretar los resultados:

Figura 3.2.2.b. Mapa hexagonal de clusters
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Como podemos observar en el mapa existen tres conglomerados y dos categorias de
clasificacion posibles, en ese sentido hagamos una seleccion de un conjunto de archivos para
presentarselos al usuario. Este es el papel que jugaria el agente intermedio. Para nuestro

experimento simularemos como agente intermedio el programa Copernic Desktop Search.
Presentandonos los siguientes resultados:

Figura 3.2.2.c. Pantalla Principal de Basqueda en Copernic Desktop Search.

J Copernic Desktop Search

Compras Cadena Suministro
<< Ocultar opciones
£ e i3
o - Ty - @ www.comprasyesistencias.com.doc
E Refinar bisqueda  taer ““Jz:' eoneri ey
Tigo de archivo:
iCuquuiera

Tamafio:

E iCuelquitara i g
4 Fecha: rkfinanzas.com.doc

B s OpErTiey,
{Cualquisra

Carpeta:
E:\Tesis\Corpus

m.doc
Vopermesy

| B Carpeta: E:\Tesis\Corpus\Google\

e X e

' ] jwaw.comercio.ucy.chdoc
£t TesistlonpusiGaoglsl

¢ 09/12f2008 11:3 .m, ¥ arniadin

Pontificia Universidad Catdlica de Valparaiso
FACULTAD DE CIENCIAS ECONOMICAS Y ADMINISTRATIVAS
ESCUELA DE COMERCIO

fnicio T CB o mendicion ot S Lt

Ahora presentaremos una porcion de los archivos seleccionados por el usuario®:

Figura 3.2.2.d. Resultado de seleccién de archivos por parte del usuario.

| Indice Seleccion de Documentos Relevantes |

1 | E:\Tesis\Corpus\Copernico\Conferencia del CIES.doc

2 |E:\Tesis\Corpus\Copernico\mexico.york. com.doc "—L_
3 | E:\Tesis\Corpus\Copernico\segmento.itam.mx.doc “zl
4 | E:\Tesis\Corpus\Copernico\www.alimarket.es.doc —"7

“ La tabla completa se incorpora como el anexo VII.
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5 " E:\Tesis\Corpus\Copernico\www.aprocal.org.mx.doc
6 | E:\Tesis\Corpus\Copernico\www.areaminera.com.doc
E:\Tesis\Corpus\Copernico\www.centroccc. .com.doc
E: \Tes:s\Corpus\Copern/co\www centrologistico.cl.doc
| | E:\Tesis\Corpus\Copernico\www.cimm.com.mx.doc
I E:\Tesis\Corpus\Copernico\www. comprasyexistencias.com.doc
[ 13 | E:\Tesis\Corpus\Copernico\www.imagine-cs.com.doc

=

N

X< s iIX < X X

Figura 3.2.2.e. Gréfico de Documentos seleccionados, a través de la red neuronal de Kohonen .

Mapa topolégico de una red neuronal hexagonal

—————

Porporcién de documentos seleccionados en la clase Ganadora: 0.688 69%
Porporcién de documentos seleccionados en otras clases: 0.313 31%
Como se muestra en la figura 3.2.2.e., podemos dividir el mapa en dos clases, una en el
costado izquierdo y otra en el costado derecho, la clase ganadora es donde mas documentos
se encuentran representados es decir la del lado izquierdo, en ese sentido podremos pedir a
nuestros agentes de minado que traigan mas documentos de la misma ruta donde encontraron
la categoria mejor clasificada y de esta manera iniciariamos la segunda etapa de busqueda.

Existen documentos que fueron seleccionados y no se encuentran dentro del mapa, esto es
muy importante porque debido a la dimension que asignamos al mapa tuvimos pérdida de
informacion, sin embargo, para nuestro modelo consideraremos que dichos documentos
pertenecen a una clase de las no ganadoras y, bajo este supuesto, la proporcion de
recuperacion para la clase ganadora estara dada por 11/16= 0.688 y la clase no ganadora como
5/16=0.313
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Bien, ahora ya sabemos por dénde buscar y el siguiente paso es ir por mas informacion.

Es un buen momento para hacer un alto en el camino y evaluar qué hemos logrado hasta
ahora: Nuestro escenario presenté la busqueda de cualquier usuario de la web que necesita
informacién en ese sentido introdujo un vector de consulta con 3 términos (Compras Cadena
Suministro), el sistema le entregd un conjunto de 32 documentos de un total de 41 encontrados
en la Web y previamente clasificados. Acto seguido el usuario calificé esos 32 documentos vy
encontramos con la ayuda del algoritmo de Kohonen que la preferencia del usuario estaba bien
definida en uno de los dos grandes conglomerados mostrados por el mapa neuronal. Hasta este
momento nosotros contamos con los datos suficientes para proporcionar mayor informacion al
usuario respecto a documentos que tenemos dentro de la categoria ganadora. Para la
presentacion del siguiente conjunto de documentos, usaremos las proporciones encontradas en
el proceso anterior, de esta forma se presentaran el 69% de los documentos que recaben los

agentes de minado pertenecientes a la categoria ganadora y el 31% de la otra.

De esta forma los agentes de minado seguiran buscando en las rutas conocidas, hasta que el

usuario cambie de vector de consulta.

3.2.3 Generacion del Estadistico Kappa.

Como vimos en el punto anterior hemos logrado optimizar la busqueda de informacion mediante
la clasificacion de sus &mbitos; ahora supondremos un escenario algunos dias despues, donde
el usuario buscar informacion referente a software de logistica y recuerda que existen paginas
relacionadas al tema y al vector de palabras Compras, Cadena Suministro, en ese sentido llega
a su equipo Yy realiza la consulta exactamente igual que la realizada anteriormente. ;El sistema
tendria que realizar el proceso nuevamente?, La respuesta es no; el sistema ya tiene en
memoria todos los datos de esta busqueda y lo tUnico que haria es presentar el mismo conjunto
de resultados de la vez anterior. Sin embargo, el usuario ahora tiene otros intereses; ;cémo
puede el sistema saber que los intereses del usuario han cambiado?, Bueno pues verificando
en la categoria en la que caen sus preferencias actuales, pero como saber si esta nueva
seleccion no obedece Unicamente al azar y él esta interesado en el mismo tema de la consulta
anterior y no recuerda cuales documentos son los que tienen la informacion relevante; bien
pues un factor de concordancia entre criterios es el estimador Kappa el cual ya abordamos en el
capitulo anterior y que en este momento aplicaremos como una herramienta de éyuda en

nuestro experimento:

109




Estructura del Modelo y Aplicacién de Herramientas Propuestas  Capitulo 3.

Figura 3.2.2.f. Resultado de seleccién de archivos por parte del usuario 2* Etapas.

aleccion de Da antos Relevante
E:\Tesis\Corpus\Copernico\Conferencia del CIES.doc

| E2\Tesis\Corpus\Copernico\mexico.york.com.doc
E:\Tesis\Corpus\Copernico\segmento.itam.mx.doc
E:\Tesis\Corpus\Copernico\www.alimarket.es.doc
E:\Tesis\Corpus\iCopernico\www.aprocal.org.mx.doc
E:\Tesis\Corpus\Copernico\www.areaminera.com.doc
E:\Tesis\Cofpus‘\Copernico\www.centroccc.com.doc
E:\Tesis\Coers\Copernico\www.centrologistico.cl.doc
E:\Tesis\Corpus\Copernico\www.cimm.com.mx.doc
E:\Tesis\Corpus_\Copernico\www.comprasyexistencias.com.'doc
E:\Tesis\Corpus\Copernico\www.imagine-cs.com.doc

IO IN]IDJOIDIWIN]=~

<Ix J< b bx b b Ix Ix ix

- -
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Al igual que en la seleccion anterior dentro de la tercer columna de la tabla, la paloma marca la
aceptacion y la cruz el rechazo, con el agregado del color o tono de gris que en el caso de ser
azul 0 mas obscuro para las palomas indica la coincidencia con la seleccién anterior, de igual
forma que las cruces rojas; para el caso de que las cruces ‘'sean azules o las palomas rojas

marcan discrepancia con la seleccion anterior.

Con los resultados de la tabla anterior, tenemos los datos necesarios para determinar si los
criterios de evaluacién prevalecen o cambian mas alla del azar, es decir, si contrastamos los
documentos que fueron seleccionados de forma comun en ambas bUsquedas mediante el
estimador de concordancia Kappa, partiendo de que estamos evaluando el mismo conjunto de
documentos entonces, nos encontramos frente a una prueba de congruencia intra-observador.
Es decir, tomando el simil de un estudio radioldgico, un radidlogo observa el mismo conjunto de
radiografias dos instantes de tiempo diferentes; si el estimador Kappa nos indica desacuerdo
entre ambas observaciones quiere decir que el radiologo esta evaluando con criterios diferentes
el conjunto de imagenes, y en consecuencia hay una inconsistencia de criterios. Asi si un
método de medicion en su primer evaluaciéon da una cifra o cantidad significativamente diferente
a una segunda medicidon entonces estamos ante un caso de inconsistencia en el instrumento de
medicion. No obstante para nuestro caso ante lo que estamos es un cambio de preferencias de
nuestro usuario y el estimador Kappa nos apoya para demostrar que existe un cambio de

intencion en el tema de busqueda.

5 .
5Latabla completa se incorpora como el anexo Vill.
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Ahora procederemos a obtener el Kappa no sin antes asegurarnos que existe independencia
estadistica entre las calificaciones de cada una de las busquedas®.

Figura 3.2.2.g. Calculo de Kappa http://www.chestx-ray.com/statistics/ kappa.htmi.

3 Agreement matrix . Microsoft Internet Explorer EI@\@ ]
Flo Edk View . Favorkes . Tooks  tels v o o &)
Semchd”c“ﬁiabl v!,QBusw' ¥i A fwww. chestx-ray.comstatisticsfkappa.ht b 50 ‘1}(

Kappa Intro Equations  Prevalence Bias index

Evaluating nevy technologies or test raisies the question of whether differences are due g the Kappa

technoiogy or the interpreters. Kappa, is widely used to measure inferchserver varisbiity, that is,

how often 2 or more observers agree in their. Interpretations. Simple agreement, the proportion of Tiie proportion of agresment #nd the cormelation coefficient are

agreements between yes and no is a poor measire of agreement because it doss nat correct for Both maasures of the agreeertent bebwear sbservars, Nelther

chance. Kappa is the preferred statistic because it accourts for chéince. is appropriste; The correct statistic i kappis, which currects the
propurtion of agrement due to chamce.

Widely, but inappropriately used in many rediclogic studies is the correlation coefficient as-a

measire of sgreemert. Two observars may have Good (sven perfect) corretation, but never Important Paradoxes

agree. One may describe hearts as mildly enlarged; the other severely enlerged.
Xappe is affected by prevalence (or basa rate), and Blas and
sl b congidened wher nterprating resuit:

Sirength of agreemeant

«0  poor
@~ .20 sight
R34 fal
41 ~.§; moderate

635,80 substantlal

81« L4 almest perfect foam Lpndiy and Koch*®

Como podemos ver en la pantalla anterior en la cual se genera un Kappa igual a 0.024 el grado
de acuerdo es muy escaso, lo cual es coherente pues estamos hablando de temas circunscritos
en el mismo ambito; pero que, no obstante son diferentes y el usuario ha decidido cambiar de
tema.

El estimador puntual acotado en la tabla de evaluacion, nos permite ofrecer una clara evidencia
del cambio de preferencia por parte del usuario. Ahora para que podamos hablar de inferencia,

deberemos establecer un intervalo de confianza o realizar una prueba de hipétesis.

8 Los calculos de la independencia entre fas variables de la tabla de contingencias de nuestro experimento se muestran en el angxo VI
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3.2.4 Prueba de Hipotesis.

La interpretacion que podemos dar al resultado del estimador es que existe una relacion de
concordancia leve entre ambas selecciones de documentos es decir que nuestro usuario
cambié de criterio de busqueda, lo cual indica a nuestros agentes de minado de informacion el
nuevo camino a seguir, sin embargo un estimador puntual es estadisticamente insuficiente
evidencia para tomar una decisi6n. Sabemos que el éstimador Kappa proviene de un
experimento binomial por lo tanto puede llegar a obtenerse un estadistico de contraste el cual
se use en una distribucion normal estandarizada si las condiciones del tamafio de muestra y
valor del estadistico sean propicias, en nuestro caso el valor de Kappa no se aproxima
demasiado a cero ni a uno y existe una regla empirica que nos permite trabajar con una
muestra de un experimento binomial como una normal, siempre y cuando el tamafio de la

muestra sea mayor o igual a 30.

K'-—K“ , A+B-C
¢ o-’(=_—h4
(o n(l-rx,)

A= B= C= 7= 7,=0.53125
0.0222349513  0.4668154651  0.2327768302 (51953105

Z,= 6, = = k,=0.2 n=32

K

1862566502  0.024390244
0.042837509 186256650

k,= 0.2 es limite dentro de la clasificacion del estadistico Kappa para mostrar acuerdo leve, en

ese sentido si tomamos bajo una probabilidad de error tipo | a=0.01 las siguientes pruebas de
hipotesis:
H,=k<=k, vs. H, =k>k,

Con 0.01 de probabilidad Z,,, = 2,326 es decir:

Z,=094283<Z,, =2.326
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El estimador cae en la region de aceptacion de la hipotesis nula, es decir que podemos afirmar
con un 99% de certeza que el estimador kappa se mantendria por debajo de 0.2 del total de
muestras y esto confirma que el usuario ha cambiado de opinion al mostrar acuerdo escaso

respecto a la busqueda anterior’

7 En los Anexos IV y V se presentan los calculos complementarios respecto a la prueba de hipbtesis expuesta en este capitulo.
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Conclusiones:

Como se demuestra en nuestro experimento, las herramientas tanto del algoritmo de Kohonen
como del indice Kappa, han resultado para conseguir nuestros propésitos, es decir, nos han
ofrecido una alternativa que funciona de manera confiable para clasificar un conjunto de
documentos y evaluar las preferencias de nuestro usuario a través del tiempo. Ahora se
expondran algunas observaciones fundamentales que debemos dejar en claro si queremos que
nuestro modelo se materialice en un sistema multiagentes.

La eleccion del modelo vectorial como método de preprocesamiento obedecié a un principio de
parsimonia respecto a la alternativa probabilista, y a su compatibilidad con el algoritmo genético
de clasificacion, no obstante, éste fue usado parcialmente. Por lo que es posible mejorar su
desempefio, si se introduce el algoritmo completo o una variante del mismo, es decir, nos
permitimos proponer estas alternativas como tema de futuros trabajos de tesis, que ayuden a
mejorar la rentabilidad de los recursos invertidos en dicho algoritmo y el beneficio en la
clasificacion final del genético.

Dentro del algoritmo de Kohonen recomendamos para la evaluacién de las distancias entre las
neuronas, la funcion gaussiana respecto de la euclidiana, por dar una mejor representacion de
la dispersion en el caso de graficas hexagonales. Ademas, se demostrd la importante
aportacion del algoritmo para clasificar los documentos de busqueda, sin la necesidad de una
definicion previa de clases.

Para insertar el algoritmo de Kohonen, como un sensor de clasificacion auténomo dentro de un
sistema de blsqueda en la red. Es necesario desarrollar un mecanismo que discrimine las
areas generadas dentro de su mapa y, que a su vez ofrezca de manera automatica la categoria

dominante. He aqui otro interesante tema de investigaciones futuras.

En el proceso de prueba de hipétesis del estadistico Kappa, es muy importante que tomemos
en cuenta el tamafio de la muestra. En ese sentido, debemos dotar al sistema de una funcién
muestral normal estandar. Un criterio empirico Util, es el empleo de muestras de veinticinco a
treinta elementos. No se recomiendan muestras mas grandes, debido a que el usuario puede

verse abrumado si lo sometemos a la calificacién de una cantidad elevada de documentos.
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Nuestra propuesta, conjunta hallazgos de multiples trabajos que estan actualmente publicados y
disponibles en la Red, sin embargo, al momento de llevar a cabo la programacion del modelo en
un sistema propio, podemos encontrarnos con dificultades de costo, incompatibilidad o escasez
de las bibliotecas o codigos del software que tienen las herramientas seleccionadas; en este
sentido, si resulta necesario programar el algoritmo de Kohonen, recomendamos el uso del
indice Kappa para su prueba, antes de ponerlo en produccion. Es decir, aplicar una evaluacién

de concordancia intra-observador para demostrar la consistencia del método.

El principal cuidado a tomar en cuenta al momento de desarrollar las rutinas de
preprocesamiento, son los recursos. Se recomienda que el numero de palabras a evaluar por
documento no exceda de 2000. Estamos trabajando con paginas Web y los agentes no tienen
que recabar mas informacion de la necesaria. La decision del umbral de palabras permitidas
para el preprocesamiento no es trivial, y se sugiere, tomar como referencia el rendimiento del

equipo de computo con que contemos.

Finalmente, el desempefio del algoritmo de codificacion de documentos, depende en gran
medida de la definicion del conjunto de palabras irrelevantes, como: pronombres, adverbios,
preposiciones, articulos, etc. Con base en nuestro objetivo este filtro, elimina las palabras que
no deberan ser evaluadas para el conteo de frecuencias. Un ejemplo muy claro es el siguiente:
en nuestro experimento, el propdsito es encontrar las palabras clave con mayor relevancia en
cada documento, para lo cual debimos eliminar palabras que no tienen un significado
semantico. Sin embargo, si cambidramos nuestro objetivo, y necesitamos comprobar si un
conjunto de documentos proviene de un mismo escritor, entonces las palabras que involucren
un sentido léxico, sintactico o tiempo verbal son prioritarias y no formarian parte del filtro; puesto
que la frecuencia de su uso, es muy importante para definir el estilo literario de un autor.
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Anexo |.

A continuacién se presentan las el codigo de las funciones en Excel que fueron desarrolladas
para la codificacién de los documentos a través de vectores caracteristicos.

Sub FilesWord()
Dim WordFile As String
Dim s, i As Integer

Windows("Macros TFIDF ver 0.1.xIs").Activate
Set fs = Application.FileSearch

Fors=1To2
SubDir = lif(s = 1, "Copernico", "Google")
With fs

.LookIn = "E:\Tesis\Corpus\" & SubDir
.FileType = msoFileTypeWordDocuments
If .Execute > 0 Then
MsgBox "There were " & .FoundFiles.Count & " Word file(s) found By Agent " & SubDir &"."
Sheets("Global").Select
Range("G2").Select
ActiveCell.Value = ActiveCell.Value + .FoundFiles.Count
Fori=1 To .FoundFiles.Count
WordFile = .FoundFiles(i)
TFIDF (WordFile)
Next i
Else
MsgBox "There were no Binder files found."
End If
End With
Next
Call Filtro10(30)
Call Documentos
Call FiltroTF_MAX
Call Seleccion
End Sub

Sub TFIDF(ByVal WordFile As String)
" Macro grabada el 06/12/2005 por Aaron

Dim Wordobj As Object ' Declara la variable para mantener la referencia.
Dim DocumentName, W As String
Dim dTotalWords, i, j As Integer
Dim aWord As Variant
Dim BagWords() As Variant
DocumentName = WordFile
‘DocumentName = "E:\Tesis\Corpusigoogle\" & "mit.ocw.universia.net" & ".dog"
Set Wordobj = GetObject(DocumentName, "Word.document")
Wordobj.Activate
dTotalWords = lIf(Wordobj.Words.Count > 2000, 2000, Wordobj.Words.Count)
iDocumentName = Wordobj.Name
ReDim BagWords(1 To dTotalWords, 1 To dTotalWords)
i=1
j=1
With Wordobj.Application.WordBasic
For Each aWord In Wordobj.Words

BagWords(j, 1) = DocumentName

BagWords(j, 2) = Trim(aWord.Text)

If j = 2000 Then Exit For

j=j+1

Next aWord

End With
Wordobj.Application.Quit ' Cuando finaliza, utiliza el método Quit para cerrar
Set Wordobj = Nothing ' la aplicacién; después libera la referencia.
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Windows("Macros TFIDF ver 0.1.xIs"). Activate
Sheets("TFIDF").Select
Sheets("TFIDF").Activate
Range("A2").Select
If ActiveCell.Value <> Empty Then Selection.End(xIDown).Select
n=1
Fori= 1 To dTotalWords
W = Trim(LCase(BagWords(i, 2)))

If Left(w, 1) <> "0" And Right(W, 1) <> "0" And Val(W) <= 0 And Len(W) > 2 And W <> "0" And W <>"" And W
<> "mas" And W <> "también" And W <> "antes" And W <> "con" And W <> "entonces" And W <> "ante" And _

W <> "es" And W <> "se" And W <> "no" And W <> "si" And W <> "por” And W <> "para" And W <> "de" And
W <> "sobre" And _

W <> "francés” And W <> "inglés" And W <> "espaiiol" And W <> "chino” And W <> "aleman" And W <>
"italiano" And W <> "portugues" And _

W <> "antes” And W <> "después" And W <> "Luego" And W <>"-"And W <>")." And W <>".," And _

W <> "> " And W <> "de " And W <> "alli" And W <> "alla" And W <> "poco" And W <> "mucho” And _

W <> "aqui” And W <> "algun" And W <> "alguna" And W <> "ello" And W <>".." And _

W <> "muy" And W <> "pues” And W <> "puede” And W <> "etapa" And W <> "son" And _

W <> "han" And W <> "uso” And W <> "con" And W <> "sin" And W <> "través” And W <> "fras" And _

W <> "caso”" And W <> "entre” And W <> "decir” And W <> "amcho" And W <> "largo" And W <> "alto" And _

W <>"" And W <> " " And W <>"" And W <> "" And W <>"_" And W <> "-" And Left(W, 1) <>"?" And _

W <> "#" And W <> "$" And W <> "%" And W <> "&" And W <> "/" And W <> "I" And _

W <> "mismo" And W <> "van" And W <> "cuando” And W <> "donde" And W <> "porque" And W <> "fax"
And

W <>""And W <>"{" And W <>"¢" And W <>"?" And W <> "=" And W <> """ And _

W <> "<" And W <> ">" And W <> "->" And W <> "(" And W <> ")" And W <> "{" And W <> "}" And _

W <>""And W <> "" And W <>"+" And W <> "*" And W <> "" And W <> "al" And _

W <> "la" And W <> "las" And W <> "lo" And W <> "los" And W <> "el" And W <> "les" And _

W <> "etc” And W <> "son" And W <> "en" And W <> "un" And W <> "una" And W <> "unas" And W <> "uno”
And W <> "unos" And W <> "cual” And W <> "ser" And _

W <> "estara" And W <> "debe" And W <> "ademas” And W <> "qué" And W <> "sus" And W <> "ain" And W
<> "fue” And W <> "su" And _

W <> "esta" And W <> "este” And W <> "esta" And W <> "esto" And W <> "estas" And W <> "estos” And W
<> "ellas" And W <> "ellos" And _

W <> "aquellas" And W <> "aquellos” And W <> "otros" And W <> "otras" And W <> "aquel" And W <> "quién"”
And W <> "que" And W <> "asi" And W <> "como" And _

W <> "" And W <> Chr(13) And W <> "?27" And W <> "??" And W <> "del" And W <> "vez" And W <>
"todos" And W <> "cada" And W <> "ninguno" And W <> "://" And _

W <> "puede" And W <> "muy" And W <> "nos" And W <> "hecho™ And W <> "edi" And W <> "c6mo” And W
<> "dia" And W <> "mes" And W <> "afio" And W <> "vez" And W <> "lunes" And W <> "martes” And W <>
"miércoles” And W <> "jueves" And W <> "viernes" And W <> "sabado" And W <> "domingo" _

Then

ActiveCell.Value = BagWords(i, 1)

ActiveCell.Offset(0, 1).Value = W

ActiveCell.Offset(1, 0).Activate

m=n+1

'If n =0 Then Exit For

End If

Next

Call pivotTable
End Sub

Sub pivotTable()
' Macro grabada el 07/12/2005 por Aaron

Dim myRange As Object
Dim rFin As Long

Range("A1:B1").Select
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Set myRange = Range(Selection, Selection.End(xIDown))
myRange.Select
rFin = Str(myRange.Rows(myRange.Rows.Count).Row)

ActiveWorkbook.PivotCaches.Add(Source Type:=xiDatabase, SourceData:= _
"TFIDFIR1C1:R" & rFin & "C2").CreatePivotTable TableDestination:="[Macros TFIDF ver 0.1 xlsjTabla''R1C1",
TableName:= _
"Tabla dinamica1", DefaultVersion:=xIPivotTableVersion10
Sheets("Tabla").Select
Sheets("Tabla").Activate

With ActiveSheet.PivotTables("Tabla dindmica1")
.ColumnGrand = False
.PreserveFormatting = False
.RepeatltemsOnEachPrintedPage = False
End With
ActiveSheet.PivotTables("Tabla dindmica1").AddFields RowFields:=Array("Agent" _
, "Word")
ActiveSheet.PivotTables("Tabla dinamica1").PivotFields("Word").Orientation = _
xiDataField
ActiveWorkbook.ShowPivotTableFieldList = True
ActiveWorkbook.ShowPivotTableFieldList = False
ActiveSheet.PivotTables("Tabla dinamica1").PivotSelect "™, xiDataAndLabel, True
ActiveSheet.PivotTables("Tabla dinamica1").Format xIReport7
Application.CommandBars("PivotTable").Visible = False
ActiveWorkbook.ShowPivotTableFieldList = False

Call Orden
Call sinFormato
Call Enviar

End Sub

Sub Enviar()
' Macro grabada el 08/12/2005 por Aaron
Dim rFin As Long

Selection.Cut

Sheets("Global").Select

If Cells(2, 1).Value = Empty Then
Range("A2").Select

Else
Range("A2").Select
Set myRange = Range(Selection, Selection.End(xIDown))
myRange.Select
rFin = myRange.Rows(myRange.Rows.Count).Row
Celis(rFin + 1, 1).Select

End If

ActiveSheet.Paste

Sheets("TFIDF").Select

Range("A2:B2").Select

Range(Selection, Selection.End(xIDown)).Select
Selection.Delete Shift:=xIToleft

End Sub
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Sub FiltroTF_MAX()

Dim Pivote As String

Dim n, NoDocs As Integer
Dim SumaQ As Double

Windows("Macros TFIDF ver 0.1.xls").Activate
Sheets("Global").Select

Range("A2").Select

NoDocs = ActiveCell.Offset(0, 6).Value

Set myRange = Range(Selection, Selection.End(xIDown))
myRange.Select

rFin = myRange.Rows(myRange.Rows.Count).Row
Range("A2").Select

Pivote = Trim(ActiveCell.Value)

n=1

While Pivote <> ™ And Pivote <> Empty
While Pivote = Trim(ActiveCell.Value)
ifn=1Then
TF_MAX = ActiveCeli.Offset(0, 2).Value
ActiveCell.Offset(0, 8).Value = 1
ren = ActiveCell.Row
SumaQ =0
End If

ActiveCell.Offset(0, 3).Value = TF_MAX
ActiveCell.Offset(0, 4).Select
ActiveCell.FormulaR1C1 = "=0.5+0.5*(RC[-2}/RC[-1])"
ActiveCell.Offset(0, 1).Select
ActiveCell.Formula = "=VLOOKUP(B" & Trim(Str(ActiveCell.Row)) & ", TDF!$A$2:$b$2000,2,0)"
ActiveCell.Offset(0, 2).Select
ActiveCell.FormulaR1C1 = "=RC[-3]*LOG(" & Str(NoDocs) & "/RC[-2],2)"
SumaQ = SumaQ + (ActiveCell.Value * ActiveCell.Value)
ActiveCell.Offset(0, 2).Select
rSumaQ = lif(n =1, ™, Trim(Str(-1 * (n - 1))))
ActiveCell.FormulaR1C1 = "=RC[-2)/R[" & rSumaQ & "]C[-1]"
ActiveCell.Offset(0, -9).Select
ActiveCell.Offset(1, 0).Select
n=n+1

Wend

n=1

Cells(ren, 9).FormulaR1C1 = "=SQRT(" & Trim(Str(SumaQ)) & ")"

Pivote = Trim{ActiveCell.Value)

Wend
End Sub

Sub Orden()

' formaro Macro
' Macro grabada el 08/12/2005 por Aaron

Cells.Select

Selection.Copy

Selection.PasteSpecial Paste:=xIPasteValues, Operation:=xINone, SkipBlanks _
:=False, Transpose:=False

Range("A1").Select

Selection.PasteSpecial Paste:=xIPasteValues, Operation:=xINone, SkipBlanks _
:=False, Transpose:=False

Range("A2").Select

Application.CutCopyMode = False

Selection.Copy

Range("B3").Select

Selection.End(xiDown).Select
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rFin = Trim(Str(ActiveCell.Row))
Range("A" & rFin).Select
Range(Selection, Selection.End(xIUp)).Select

ActiveSheet.Paste

Application.CutCopyMode = False

Rows("2:2").Select

Selection.Delete Shift:=x|Up

Range("A1").Select

Selection.End(xIDown).Select

rFin = Trim(Str(ActiveCell. Row))

Range("a1", "c" & rFin).Select )

Set myRange = Range(Selection, Selection.End(xIDown))
myRange.Select ’

Selection.Sort Key1:=Range("C2"), Order1:=xIDescending, Header:=xIGuess, _
OrderCustom:=1, MatchCase:=False, Orientation:=xITopToBottom, _
DataOption1:=xISortNormal

'Rows(Val(rFin + 2)).Select
‘Selection.Delete Shift:=xIUp

Rows("1:2").Select
Selection.Delete Shift:=x|Up

Range("A1").Select
Selection.End(xIDown).Select
rFin = Trim(Str(ActiveCell.Row))
Range("a1", "c" & rFin).Select

End Sub

Sub sinFormato()

' sinFormato Macro
 Macro grabada el 08/12/2005 por Aaron

Selection.Borders(xIDiagonalDown).LineStyle = xINone
Selection.Borders(xIDiagonalUp).LineStyle = xINone
Selection.Borders(xIEdgeLeft).LineStyle = xINone
Selection.Borders(xIEdgeTop).LineStyle = xINone
Selection.Borders(xIEdgeBottom).LineStyle = xINone
Selection.Borders(xIEdgeRight).LineStyle = xINone
Selection.Borders(xlInsideVertical).LineStyle = xiNone
Selection.Borders(xlinsideHorizontal).LineStyle = xINone
Selection.Interior.Colorindex = xINone
Selection.Font.Bold = False
Selection.Font.Colorindex = 0
With Selection.Font

.Name = "Arial"

Size=8

.Strikethrough = False

Superscript = False

.Subscript = False

.OutlineFont = False

.Shadow = False

.Underline = xlUnderlineStyleNone

.ColorIndex = xIAutomatic
End With

End Sub
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Sub Documentos()

' Documentos Macro
' Macro grabada el 13/12/2005 por Aaron

Dim myRange As Object
Dim rFin As Long

Windows("Macros TFIDF ver 0.1.xls").Activate
Sheets("Global").Select
Sheets("Global").Activate

Range("A1").Select

Set myRange = Range(Selection, Selection.End(xIDown))
myRange.Select
rFin = Str(myRange.Rows(myRange.Rows.Count).Row)

Range("A1:C1").Select

Range(Selection, Selection.End(xIDown)).Select

ActiveWorkbook.PivotCaches.Add(SourceType:=x|Database, SourceData:= _
"GloballR1C1:R" & rFin & "C3").CreatePivotTable TableDestination:= _
™[Macros TFIDF ver 0.1.xis]TDF'!R1C1", TableName:="Tabla dinamical", _
DefaultVersion:=xIPivotTableVersion10

Sheets("TDF").Select

Sheets("TDF").Activate

With ActiveSheet.PivotTables("Tabla dinamicat")
.ColumnGrand = False
.PreserveFormatting = False
.RepeatltemsOnEachPrintedPage = False

End With

ActiveSheet.PivotTables("Tabla dinamica1").AddFields RowFields:="Palabra"

ActiveSheet.PivotTables("Tabla dinamica1").PivotFields("Archivo").Orientation _
= x|DataField

ActiveWorkbook.ShowPivotTableFieldList = True

ActiveWorkbook.ShowPivotTableFieldList = False

ActiveSheet.PivotTables("Tabla dinamica1").PivotSelect ", xiDataAndLabel, True

ActiveSheet.PivotTables("Tabla dinamica1").Format xiReport9

Application.CommandBars("PivotTable").Visible = Faise

'ActiveWindow.SmallScroll Down:=324

Cells.Select

Selection.Copy

Selection.PasteSpecial Paste:=xIPasteValues, Operation:=xINone, SkipBlanks _
:=False, Transpose:=False -

'Range("B448").Select

End Sub

Sub Seleccion()

' Macro14 Macro
' Macro grabada el 14/12/2005 por Aaron

Windows("Macros TFIDF ver 0.1.xIs").Activate
Sheets("Global").Select
Sheets("Global").Activate

Range("B1:C1").Select

Range(Selection, Selection.End(xIDown}).Select

ActiveWorkbook.PivotCaches.Add(Source Type:=xIDatabase, SourceData:= _
"GloballR1C2:R526C3").CreatePivotTable TableDestination:= _
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"[Macros TFIDF ver 0.1.xIs]TFIDF_Final'!lR2C1", TableName:="Tabla dindmica1", _
DefaultVersion:=xIPivotTableVersion10

Sheets("TFIDF_Final").Select
Sheets("TF lDF_FinaI").Activate

With ActiveSheet.PivotTables("Tabla dlnamlca1")
.ColumnGrand = False
.PreserveFormatting = False
.RepeatltemsOnEachPrintedPage = False

End With

ActiveSheet.PivotTables("Tabla dinamica1").AddFields RowFields:="Palabra"

ActiveSheet.PivotTables("Tabla dinamica1").PivotFields("TF").Orientation _
= xIDataField

ActiveWorkbook.ShowPivotTableFieldList = True

ActiveSheet.PivotTables("Tabla dinamica1").PivotSelect ", xiDataAndLabel, True

ActiveSheet.PivotTables("Tabla dinamica1").Format xIReport9

ActiveSheet PivotTables("Tabla dinamica1").RowGrand = False

ActiveSheet.PivotTables("Tabla dinamica1").ColumnGrand = False

Application.CommandBars("PivotTable").Visible = False

ActiveWorkbook.ShowPivotTableFieldList = False

Cells.Select

Selection.Copy

Selection.PasteSpecial Paste:=xIPasteValues, Operation:=xINone, SkipBlanks _
:=False, Transpose:=False

Range("A2:B2").Select

Range(Selection, Selection.End(xIDown)).Select

Application.CutCopyMode = False

Selection.Sort Key1:=Range("B3"), Order1:=xIDescending, Header: =xIGuess, _
OrderCustom:=1, MatchCase:=False, Orientation: =xITopToBottom, _
DataOption1:=xISortNormal

Range("A3:A12").Select

Selection.Copy

Range("B1").Select

Selection.PasteSpecial Paste:=xIPasteAll, Operation:=xINone, SkipBlanks:=
False, Transpose:=True

Range("A2:B2").Select

Range(Selection, Selection.End(xIDown)).Select

Application.CutCopyMode = False

Selection.Delete Shift:=xIToLeft

End Sub
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E:\Tesis\Corpus\Copernico\Conferencia del CIES.doc
E:\Tesis\Corpus\Copernico\mexico.york.com.doc
E\Tesis\Corpus\Copernico\segmento.itam.mx.doc
E:\Tesis\Corpus\Copernico\www.alimarket.es.doc
E\Tesis\Corpus\Copernico\www.aprocal.org.mx.doc
E:\Tesis\Corpus\Copernico\www.areaminera.com.doc
E:\Tesis\Corpus\Copernico\www.centroccc.com.doc
E:\Tesis\Corpus\Copernico\www.centrologistico.cl.doc
E:\Tesis\Corpus\Copernico\www.cimm.com.mx.doc
EATesis\Corpus\Copernico\www.comprasyexistencias.com.doc
E:\Tesis\Corpus\Copernico\www.disheco.es.doc
EA\Tesis\Corpus\Copernico\www.exitoexportador.com.doc
E:\Tesis\Corpus\Copernico\www.imagine-cs.com.doc
E\Tesis\Corpus\Copernico\www.infoforhealth.org.doc
EA\Tesis\Corpus\Copernico\www.markfinanzas.com.doc

E:\Tesis\Corpus\Copernico\www.microsoft.com-mexico-soluciones.doc

EA\Tesis\Corpus\Copernico\www.mind.com.co.doc
E\Tesis\Corpus\Copernico\www.segsa.com.doc
EA\Tesis\Corpus\Copernico\www.supplycore.com.doc
E:Tesis\Corpus\Copernico\www-5.ibm.com.doc
E:\Tesis\Corpus\Google\amece.org.mx.doc
E:A\Tesis\Corpus\Google\cursos.lycos.es.doc
E\Tesis\Corpus\Google\microsites.aprendemas.com.doc
E:\Tesis\Corpus\Google\mit.ocw.universia.net.doc
E:\Tesis\Corpus\Google\www.cnp.org.co.doc
E:\Tesis\Corpus\Google\www.comercio.ucv.cl.doc
E:\Tesis\Corpus\Google\www.e-global.es.doc
E:\Tesis\Compus\Google\www.efc.org.mx.doc
E\Tesis\Corpus\Google\www.gestiopolis.com.doc
E:\Tesis\Corpus\Google\www. hipermarketing.com.doc
E:\Tesis\Corpus\Google\www.icemd.com.doc
E:\Tesis\Corpus\Google\www.intel.com.doc
E:\Tesis\Corpus\Google\www.intracen.org.doc
E:\Tesis\Corpus\Google\www.isnar.cgiar.org.doc
E:\Tesis\Corpus\Google\www.itc.mx.doc
E:\Tesis\Corpus\Google\www.komintl.com.doc
E:\Tesis\Corpus\Google\www.markfinanzas.com.doc
E\Tesis\Corpus\Google\www.microsoft.com-latam-techne.doc
E:\Tesis\Corpus\Google\www.mor.itesm.mx.doc
E:\Tesis\Corpus\Google\www.ntra-net.com.doc
E\Tesis\Corpus\Google\www.tablero-decomando.com.doc
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A continuacion se presenta la tabla de resultados respecto a la codificacion del corpus de documentos.
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A continuacion se presenta la tabla de resultados arrojados por el algoritmo de Kohonen.
s . Representacion
Representaciéon Vectorial P
Neuronal
<1><7><14><19
0.0267198 0.034673  0.0629648 00253519  0.0217742  0.0230885  0.0185181 00211059  0.0261376  0.0100115 | ><25><35>
0.0301516 0.029057  0.0473196  0.0201274  0.0229593  0.0227581 0.0190388 0.024922  0.0244191 0.0124863
0.0293869  0.0274611 0.0287923  0.0184227  0.0243373  0.0247039  0.0193153  0.0277165  0.0229815  0.0101298
0.0310814  0.0222862  0.0190807  0.0130263  0.0248051 00281612  0.0191749  0.0337141 0.0249756 0.012277
<2><5><13><16
0.03437 00200472  0.0109472  0.00735559  0.0273912 0.029093  0.0187771 0.0369015  0.0245995  0.0110543 | ><17><18>

0.0303452 0.0325308 0.0472113 0.0296399 0.0241584 0.0233626 0.0244196 0.0227421 0.0260708 0.0158757
0.0263446 0.0319504 0.0354978 0.0242941 0.0251142 0.0240396 0.0234746 0.0264519 0.0255556 0.0146228
0.027259 0.0258761 0.0223291 0.0158672 0.0239437 0.0258643 0.0233713 0.0289059 0.0235425 0.0166446 | <6>

0.0285998 0.0211822 0.0107663  0.00910364 0.0244993 0.0285515 0.0209023 0.0309883 0.0249398 0.0162797 | <11><22>
0.028031 0.0204625 0.0105952 0.0101305 0.0250123 0.0313609 0.019972 0.030955 0.0275343 0.0176573 | <24><34><41>
0.0293436 0.0362971 0.0478802 0.0491028 0.0264477 0.0235499 0.0270676 0.0248814 0.0304456 0.0221076
0.0272692 0.0349199 0.0395885 0.0392741 0.0257432 0.0211133 0.0275415 0.0246377 0.0280298 0.0200935
0.0265173 0.0293761 0.0241446 0.0276525 0.0243993 0.023089 0.0270171 0.0243466 0.0246355 0.0218333
0.025702 0.0252112 0.0160946 0.0181643 0.0237631 0.0259257 0.0270933 0.0253142 0.0243684 0.0225018
0.0257315 0.0208325 0.0100853 0.0109373 0.0236096 0.0298946 0.0268155 0.0252211 0.0243773 0.0243801 | <38>

0.0258792 0.0349321 0.0464032 0.0590758 0.0303551 0.02083 0.0322204 0.0257797 0.0319118 0.0260349
0.0251398 0.0340994 0.0290343 0.0415216 0.0277408 0.0221675 0.0309607 0.0224452 0.028492 0.0259797
0.0239872 0.0292677 0.0194659 0.0279178 0.0251834 0.0244713 0.0331735 0.0219341 0.0253908 0.0308431
0.0228376 0.0242966 0.0124078 0.0153879 0.0231094 0.0276147 0.0320184 0.0206806 0.0232 0.0348483 | <8>
0.0235325 0.02257 0.0112314 0.0141385 0.0255804 0.0284803 0.0307247 0.0217627 0.0238014 0.0362626
<3><9><10><30
0.0310585 0.0375698 0.0477162 0.0692614 0.0333203 0.0220409 0.0342486 0.0285819 0.0308186 0.0323011 | ><31><37>
0.0280882 0.0334084 0.0330041 0.0597082 0.0286579 0.0229153 0.0365643 0.0220197 0.029771 0.0284876 | <20><28><39>
0.0237508 0.0302399 0.0252814 0.0409578 0.0252063 0.022627 0.0368334 0.0222574 0.0265155 0.0353719
0.0230479 0.0287831 0.013542 0.0249637 0.0262294 0.0263985 0.0344772 0.0179967 0.0228104 0.0393453 | <15>
<4d><12><21><2

0.0236148 0.0241298  0.00828556 0.0141829 0.0228057 0.0273455 0.0337831 0.0170223 0.0195939 0.0455333 | 3><29><32>
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A continuacion se presenta la tabla de datos para la realizacion de la prueba de hipotesis.

Consulta posterior

Primera consulta|[Relevante _ |[No Relevante |[Total

Relevante it 5|t 9jf 14
NoRelevante || 6if 12| 18
Total [ 11| 21| 32
Po = 0.53125
Pe= 0.51953125
K= 0.024390244 o= 0.1862566502
Ko= 0.2
a= 0.010 2.326
Ho K<=.2 vs. Ha k >.2
z= k-ko 0.942837509
o
[ Pvalue=  0.17288201 1
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A continuacion se presenta la tabla de datos con una prueba de hip6tesis complementaria para el uso de un intervalo de confianza®®:

INDICE KAPPA {(concordancia entre dos mediciones con k categorias)
datos observados (frecuencias absolutas)
- i,/‘ S {/}; Totales
¥ I 1] WV v Vi
5] o 14
B 12 18
[}
[+
o
0
Totales 1" 21 [+) ) o ng
l l |
Concordancia observada 0.5312500
Concordancia esperada 0.51953125
Indide kappa de Cohen 0.024390244
l |
Prueba de significacion
l | ,
Nivel de signidficacion de la prueba (alf3 0.01]"la hipétesis nula: Se dan los resultados por casualidad"
-2.5758293 2.5758283
Valor critico de la prueba 0.1406760
Decision: | | Calculos auxiliares
Los Observadores han obtenido una concordancia POR CASUALIDAD Valor de A 0.0222349513
| | [ Valor de B 0.4668154651
El p-valor 0.22203147847330200000 Valorde C 0.2327768302
| ] [ Desviacion estandar del indice kappa  |0.1862566502
Intervalo de confianza para el indice Kappa -0.455375094] 0.504155581
| [ l |

5 www.semn.es/educacionyformacion/calculadoras/Concordancia.xis




Anexo VL.

A continuacion se presenta la prueba de independencia entre las variables de la tabla de contingencias usando el estadistico de prueba

Chi cuadrado:

Frecuencias Observadas

Consulta posterior

Primera consulta |iRelevante No Relevante  |Total

Relevante i 5 9 14
NoRelevante I 6 12 18
Total I 11 21 32

Consulta posterior

Primera consulta ||Relevante No Relevante  |[Total
Relevante 4.8125 9.1875 14
NoRelevante 6.1875 11.8125 18
[Total 11 21 32
gt=1 a=0.01

X2= 0.019789734 < 6.63

Ho = Independencia entre las variables

Decisién: Ho es aceptada a un nivel de significancia del 0.01
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Anexo VII.

Resultado de seleccion de archivos por parte del usuario en su primera busqueda:

Indice Seleccién de Documentos Relevantes

E:\Tesis\Corpus\Copernico\Conferencia del C=I£._S= doc v
2 [ EA\Tesis\Corpus\Copernico\mexico.york.com.doc X
L 3 E:\Tesis\Corpus\Co&ernico\segmemoaﬁ.itam.m_g_.‘___dcﬁ 7@
4 | E:\Tesis\Corpus\Copernico\www.alimarket.es.doc X
5 __|E:\Tesis\Corpus\Copernico\www.aprocal.org.mx.doc X
6 | E:\Tesis\Corpus\Copernico\www.areaminera.com.doc [ X
7 || E:\Tesis\Corpus\Copernico\www.centroccc.com.doc g
8 [ E:\Tesis\Corpus\Copernico\www.centrologistico.cl.doc X
| 9 | EATesis\Corpus\Copernico\www.cimm.com.mx.doc v
E E:\Tesis\Corpus\Copernicolwww. comprasyexistencias.com.doc | v |
13 " E:\Tesis\Corpus\Copernico\www.imagine-cs.com.doc X
14 |E7éis\Corpu‘&cmmico\www.infoforhealth.org:.=d_qc v |
|15 |E:\Tesis\Corpus\Copernico\www.markfinanzas.com.doc v
E:\Tesis\Corpus\Copernico\www.microsoft.com-mexico-
16 | soluciones.doc _ ' X
18 E:\Tesis\Corgus\CerrniCo\www. segsa.com.doc X
| E\Tesis\Corpus\Copernico\www.supplycore.com.doc | L v |
20 | E:\Tesis\Corpus\Copernico\www-5.ibm.com.doc M
L25 E:\Tesis\Corpus\Google\www.cnp.org.co.doc
IE 6 | E:\Tesis\Corpus\Google\www.comercio.ucv.cl.doc

2
|27 _|EATesis\Corpus\Googlewww.e-global.es.doc
28 | E:\Tesis\Corpus\Google\www.etc.org. mx.doc.
30 IE:\Tesis\Cor us\Google\www. hipermarketing.com.doc
31 | E:\TesisF&r%us\Google\www.icemd.com.doc
32 E:\Tesis\Corpus\Goog/M.inte/.com.doc
| 33 __,,_E:\Tesis\Corgus\Goog/e\www.intracen.org.doc
34 | E:\Tesis\Corpus\Google\www.isnar.cgiar.org.doc
35 | E:\Tesis\Corpus\Google\www.itc.mx.doc
| 36 E:\Tesis\Corgus\Google\www.komintl.com.doc
[ 37 E:\Tesis\Corpus\Google\www.markfinanzas.com.doc
38 || E:\Tesis\Corpus\Google\www.microsoft.com-latam-techne.doc
39 l_E:\Tesis\Corgus\Google\www.mor.itesm.mx.doc v :
41 ||—E:\Tesis\Corpus\Goog/e\www.tab/ero-decomando.com.doc

=

e

X e Ix Ix J< Ix I < [x I Ix f< [< Jx < [x
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Anexo VIII.

Resultado de seleccion de archivos por parte del usuario 22 Etapa:

Seleccion de Documentos Relevantes

E:\Tesis\Corpus\Copernico\Conferencia del CIES.doc

E:\Tesis\Corpus\Copernico\mexico.york.com. doc

E:\Tesis\Corpus\Copernico\segmento. itam.mx.doc

E:\Tesis\Corpus\Copernico\www.alimarket.es. doc

E:\Tesis\Corpus\Copernico\www.aprocal.org.mx. doc

E:\Tesis\Corpus\Copernico\www.areaminera.com.doc

E:\Tesis\Corpus\Copernico\www.centroccc.com. doc

X X X fx IX X X X

E:\Tesis\Corpus\Copernico\www.centrologistico. cl.doc

<

E\Tesis\Corpus\Copernico\www.cimm.com.mx. doc

X

E:\Tesis\Corpus\Copernico\www. comprasyexistencias.com.doc

E:\Tesis\Corpus\Copernico\www.imagine-cs.com. doc v

E:\Tesis\Corpus\Copernico\www.infoforhealth.org. doc

X IX

E:\Tesis\Corpus\Copernico\www.markﬁnanzas.com.doc

E:\Tesis\Corpus\Copernico\www.microsoft. com-mexico-soluciones.doc v

E:\Tesis\Corpus\Copernico\www.seqsa.com.doc v

E:\Tesis\Corpus\Copernico\www. supplycore. com.doc X

<

E:\Tesis\Corpus\Copernico\www-5.ibm.com.doc

<

E.'\Tesis\Corpus\@ngwww. cnp.org.co.doc

<

E\Tesis\Corpus\Google\www.comercio.ucv. cl.doc

E:\Tesis\Corpus\Google\www.e-global.es.doc

E:\Tesis\Corpus\Google\www.etc.org.mx.doc

E:\Tesis\Corpus\GoogIe\www.hipermarke@gﬁom. doc

E:\Tesis\Corpus\Google\www.icemd.com.doc

E:\Tesis\Corpus\Google\www.intel.com.doc

E:\Tesis\Corpus\@gﬂwww. intracen.org.doc

E:\Tesis\Corpus\Google\www.isnar.cgiar.org.doc

X IX IX X §X iX IX X

E:\Tesis\Corpus\Google\www.itc.mx.doc

<

E:\Tesis\Corpus\GoogIe\www.komintl. com.doc

<

E:\Tesis\Corpus\Google\www.markfinanzas.com. doc

E:\Tesis\Corpus\Google\www.microsoft. com-latam-techne.doc

E:\Tesis\Corpus\Google\www.mor.itesm.mx.doc

X X X

E:\Tesis\Corpus\Google\www. tablero-decomando.com.doc
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