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Resumen

Esta disertacion introduce un paradigma de clasificacién de textos en formato HTML
basado en la aplicacién del modelo de redes neuronales llamado Teoria de la Resonancia
Adaptativa Difusa. También, se describe la implementacién concreta de un agente de
filtrado de paginas HTML llamado Querando!, el cual aprende el perfil de gustos de
informacién de un usuario dado.

Se realizaron diversas mediciones para determinar la representacién mas adecuada de
los documentos HTML a procesar asi como la de la topologia final de la red neuronal a
utilizar. Aqui, se enumeran, describen, analizan y comparan estas mediciones.

Ademas, para tener un sentido de completitud de los temas estudiados se analizan
la literatura cientifica en los temas concernientes a este trabajo, los cuales se comparan
con lo realizado. Dichos temas son: el area de recuperacién y filtrado de la informacion,
algoritmos de clasificacién y clustering, los modelos de redes neuronales y el area de los
agentes inteligentes que es donde se aplican todos estos conceptos.

También, se analiza lo concerniente a los detalles mas relevantes de la implementaciéon
del agente Querando haciendo comparaciones con otras implementaciones posibles.
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Capitulo 1

Introduccion

En este capitulo discuto las motivaciones que me llevaron al abordaje del problema de la
clasificacion de texto HTML, los objetivos perseguidos en la realizacién de este trabajo
de grado, asimismo se describe la estructura de esta disertacion.

1.1 Motivacion

Vivimos en la era de la informacion.

La cantidad de informacion producida por el hombre es inmensa. Primero, este punto
se evidencia con la cantidad de informacion publicada en prensa escrita en estos ultimos
anos, ya sea en la forma de periddicos, revistas, libros, journals cientificos y proceedings
de congresos. Segundo, otra evidencia es el paso de los soportes impresos a los soportes
en computadora (ya sean magnéticos —como la cinta y los discos— u épticos —como los
microfilmes o los CD-ROMs); estos nuevos medios, al derribar las cotas impuestas por el
aumento de espacio requerido y el costo de impresién creciente, incrementan aun mas el
efecto de sobrecarga de informacién'. Tercero, se suma una nueva fuente de distribucién
de informacién como Internet; la cantidad de texto en la forma de correo electrénico que
circula por el mundo es inmensa, ademas de los archivos de textos accesibles en la forma
de tranferencia remota por FTP2. Cuarto, la aparicién de la World Wide Web, esa hija
amigable de Internet aporta una cantidad inimaginable de informacion en la forma de
hipertexto® que, lejos de mantenerse estable, crece dia a dia en forma incansable.

Desde cualquier punto de vista, la cantidad de informaciéon producida es mayor que la
habilidad de los usuarios de encontrarla y analizarla. En el caso de un tinico documento,
por ejemplo, un reporte técnico bajable de la Web en un area cualquiera, se puede ver que
tiene un tamano tipico de uno o dos megabytes, lo cual equivale aproximadamente a mil
paginas impresas. Como abordar entonces el acceso a una biblioteca entera en un tema
dado.

Surge asi la necesidad de acceder a dicha informacion y, en particular, a sélo la parte
relevante de ésta. Es decir, el objetivo serd solamente acceder a aquellos documentos
relacionados con nuestra necesidad concreta de informacién. En el caso de las bases de
datos, este problema estd estandarizado (mediante consultas SQL), también en el caso

L Information glut.
2File Transfer Protocol: Protocolo de Transferencia de Archivos.
3Notése que se considera, por ahora, la disponibilidad de fotos, grabaciones de peliculas ni de sonidos.
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de grandes cantidades de datos numéricos (mediante el uso de técnicas de visualizacién
grafica). Por otra parte, en el caso del texto en lenguaje natural la situacién es mas dificil.
La complejidad surge de la relacién difusa entre la forma de los documentos (secuencias
de caracteres) y su contenido semantico.

En el caso del texto HTML, tenemos una mejora de la situacion descripta ya que
el texto se halla formateado. Tendremos titulos, encabezados de distintas importancias,
meta informacion (en la forma de meta tags), parrafos, texto en italica, etc. Esto serda un
aporte importante en la solucion del problema ya que el texto dentro de una pagina se halla
destacado de alguna manera de acuerdo a su importancia. También, por la naturaleza
del hipertexto, tendremos documentos enlazados. Asi, es de esperar que documentos
relevantes estén enlazados entre si, y lo mismo con los documentos irrelevantes.

1.2 Objetivos de este Trabajo de Grado

El objetivo de este trabajo de grado estd relacionado con la gran cantidad de informacion
existente en la World Wide Web y la dificultad de los usuarios para hallar alli informacion
relevante a sus necesidades.

La investigacién en el area de agentes de software pretende reducir la sobrecarga de
informacion. Dichos sistemas reducen la cantidad de informacién que le llega a un usuario
filtrando la misma.

A la hora de buscar informacién en la Web, lo mas sofisticado que puede hacer un
usuario es escribir un patrén de biisqueda en un buscador como Altavista? o Lycos® y
anotar cudles son sus paginas favoritas en un “bookmark”. Aunque ultimamente han
aparecido metabuscadores como el Copernic.

El objetivo de esta tesis es estudiar los tipos de agentes en términos de articulos
de investigacion para describir los aspectos claves de la tecnologia de agentes, asi como
también estudiar las técnicas de recuperacion de informacién y la aplicaciéon de modelos de
redes neuronales. Ademas, este trabajo incluye el desarrollo de un agente prototipo para
hacer filtrado y bisqueda inteligente de paginas en la World Wide Web. Dicho agente ha
sido bautizado con el nombre Querando!.

En el prototipo construido, el trabajo del agente es aprender la manera en que el
usuario elige paginas de una serie de resultados de busqueda y adquirir un perfil de los
intereses de dicho usuario. Este perfil de usuario puede usarse para sugerir qué otros
enlaces deben explorarse.

1.3 Estructura de Esta Disertacion

Esta disertacion estd estructurada con un enfoque incremental hacia los temas necesitados
para comprender el trabajo en su conjunto. Pretender la escritura de un informe auto-
contenido es utépico dada la cantidad de literatura existente en el tema. Sin embargo,
los temas se presentan en el orden adecuado para que el lector pueda ir fundando los
temas a medida que se avance en su lectura. Debido a la interdependencia de los temas,

‘http://www.altavista.com.
Shttp://www.lycos.com.
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las referencias cruzadas hacia capitulos posteriores son inevitables. Ademas, junto con el
background de cada tema se detallan los detalles de implementaciones propias.
Los temas se presentan en el siguiente orden:

1.

2.

Primero, se hace una introduccién al tema de agentes inteligentes.

Luego, se expone el background del area de recuperacion y filtrado de informa-
cién. Se explica también el método para la obtencién de la representacién de los
documentos HTML a clasificar mediante la red neuronal.

. Posteriormente, se describen los algoritmos de clasificacién y clustering asi como las

mediciones realizadas para determinar el algoritmo de clasificacion a usar asi como
las comparaciones necesarias.

. Luego, se describen las tecnologias de red en Internet necesarias para comprender

la implementacién del agente Querando!.

Se describen la interaccién con los motores de busqueda de la web y los trabajos
relacionados.

Se describe la implementacién del agente Querando! el cual estd basado en la Teoria
de la Resonancia Adaptativa Difusa.

Finalmente, se enumeran las conclusiones de este trabajo y las posibilidades de su
continuacion en el futuro.

1.4 Resumen

En este capitulo se expusieron la motivacién y objetivos de este trabajo de grado. Tam-
bién, se expuso el orden en que estan estructurados los temas de esta disertacion.
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Capitulo 2

Agentes de la Informacion

El contenido de este capitulo consta de los siguientes items. Primero, una motivacién del
porqué de la necesidad del estudio y desarrollo de la tecnologia de agentes; segundo, una
taxonomia de aplicaciones de agentes.

2.1 Motivacién del Estudio de Agentes

Las motivaciones para el estudio y desarrollo de las tecnologias de agentes son las siguien-
tes.

Entre las motivaciones académicas halladas en la literatura, una de las mas acertadas
es la de los editores Michael Huhns y Munindar Singh [Huhns97a] la cual dice asi:

La proliferacion de la computadoras, las redes, el deseo de todo el mundo de
estar interconectado y la necesidad de acceso a los datos en todo momento y
lugar, ha hecho que los ambientes de informacion se volvieran grandes, comple-
jos, abiertos y heterogéneos. Los ambientes de informacion estdn compuestos
por componentes de legado, distribuidos y autonomos. Por sistemas abier-
tos, entenderemos que las fuentes de informacion son autonomas y pueden ser
agregadas y removidas dindmicamente.

El enfoque de agentes tiene como objetivo lidiar con las caracteristicas des-
criptas anteriormente. Los agentes representardan los componentes en las in-
teracciones, su funcion serd la de mediar en las diferencias y de proveer un
middleware! consistente, tanto sintdctica como semdnticamente. Otra vision
de agentes es la de interfaces activas (o asistentes personales, PDAs) para
lidiar con el dinamismo y complejidad de los ambientes de informacion. Las
aplicaciones de la tecnologia de agentes seran: acceso a la informacion, co-
mercio electronico, manufactura inteligente, educacion y entretenimiento. Las
necesidades comunes de dichas aplicactones son: publicitar, hallar, combinar,
usar, presentar y actualizar informacion. Dichas funciones requieren tanto
mecanismos flexibles como extensibles. Los agentes se pueden ver como una
solucion porque se pueden construir localmente para cada recurso y son modu-
lares, todo esto bajo la suposicion de que satisfagan un protocolo de interaccion
coman.

! Middleware: Software de nivel intermedio. Un ejemplo de este tipo de software es ODBC
[Gulbransen98, p. 253].

19



Otra de las motivaciones puede hallarse en el gran nimero de documentos en formato
electronico y la necesidad de los usuarios de acceder a dicha informacion. En particular,
es mucho més importante acceder sdlamente a la parte relevante de dicho monto de infor-
macion. Otro agravante de este problema es que la cantidad de documentos publicados
crece dia a dia.

2.2 Definicién de Agente

En esta seccion se abordara el problema de definir lo que es un agente de software. Para
comenzar, se abordara el asunto desde un punto de vista general; el diccionario Sapiens nos
comunica que la etimologia de la palabra agente viene del latin “agens, -entis, participio
activo de agere, hacer”; ademas, entre sus acepciones podemos hallar la que dice que un
agente es una “Persona o cosa que produce un efecto” y/o una “Persona que obra con
poder de otro” [Sopena76, pag. 82].

En general, la comunidad de las ciencias de la computacion ha adoptado estas ultimas
acepciones para su metafora de agente; salvo que el sujeto de las acciones ya no sera una
persona, sino uno o varios programas de computadora. Sin embargo, podemos encontrar
sutiles variantes en la interpretacion de esta afirmacién general.

Michael Genesereth [Genesereth97], en su enfoque al desarrollo de software, ve a los
programas de aplicacién como agentes de software, es decir, “componentes de software que
se comunican con sus pares® por medio del intercambio de mensajes en lenguaje expre-
siwo de comunicacion entre agentes”; el cual, en su caso, seran performativas en KQML
con contenido en KIF [Genesereth92, Labrow98]. También, hace una comparacién del
paradigma de agentes con el de la programacién orientada a objetos, diciendo “ ..como
un objeto, un agente provee una interfaz basada en el envio de mensajes independiente
de sus estructuras de datos y algoritmos internos. La diferencia primaria entre los dos
enfoques radica en el lenguaje de la interfaz. En la programacion orientada a objetos en
general, el significado de un mensaje puede variar de un objeto a otro®. En una inge-
nieria de software basada en agentes, los agentes usan un lenguaje comun con semdntica
independiente.”

En [Harper96|, Harper, pareciéndose mucho a la definicién de Sapiens, nos cuenta que
la definicién maéas simple de agente es “una entidad de software que asiste a la gente y
actia a su favor”. Por lo tanto, esto permite a los usuarios delegarles funciones a los
agentes que, de otra manera, deberian llevar a cabo ellos mismos; a la vez, los agentes
pueden automatizar, simplificar, aprender y recomendar maneras de hallar, sin comple-
jidad, las respuestas correctas a sus problemas. Obviamente, hablamos de problemas de
manejo de informacion; sin embargo, el interesado en la solucién de problemas de indole
psicologica puede leer sobre el chatterbot Eliza, programa que hace las veces de terapista,
en [Cheong96, pags. 251-253,278] o experimentar una charla en inglés con ella usando el
programa ELIZA.GS de los ejemplos del intérprete 2.30b del lenguaje de programacion
funcional Gofer [Jones95].

Michael Huhns y Munindar Singh, en [Huhns97a, pdg. 1], sintetizan la definicién de
agente en “Los agentes son componentes de software activas y persistentes que perciben,
actian y se comunican.” Ademads, a veces, se pide que sean auténomos, goal-directed,

2En el texto original se lee peers.
3 Aqui se entiende objeto como tipo o clase.
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reactivos o programados declarativamente. Hay dos escuelas extremas: la que ve a los
agentes como entidades conscientes, cognitivas, que tienen percepciones, sentimientos y
emociones como los humanos y otra que dice que son automatas que se comportan exac-
tamente como fueron programados. La primera pide demasiado y tiene el problema de
que dichas teorfas no sirven para aplicarse en la construccién de agentes (a pesar de que
sus definiciones se asemejen a lo que entiende el vulgo por un agente, un ejemplo seria
Data®, el personaje de Brent Spiner en Startrek, The Next Generation); mientras que
la segunda es muy permisiva y no representa las abstracciones que describen, analizan,
entienden o explican la conducta de los agentes. En virtud de que nuestra tarea como
cientificos de la ciencia de la computacién es construir modelos para explicar el mundo del
software y de los procesos en general, la pista que nos dan estos autores es preguntarnos
a nosotros mismos qué ganamos, al llamar a una entidad un agente, para poder aumentar
su entendimiento.

Para Mark Cutkosky et al., en el contexto de la descripcion de su sistema PACT
[Cutkosky97], un agente es un “programa de computadora que se comunica con programas
externos via un protocolo predefinido. Un agente es capaz de responder todos los mensajes
definidos por el protocolo, y usa el protocolo para invocar los servicios de otros agentes.”.
Este cientifico se halla muy influenciado por la visién de Genesereth.

Otro punto a tener en cuenta es la implementacién de dichos agentes, o, dicho de
otra manera, las otras dimensiones en que pueden verse. Por ejemplo, en [Huhns97b],
los agentes serdn implementados como sistemas expertos cuya drea de experiencia® es el
procesamiento de érdenes para telecomunicaciones.

En el caso del articulo de E. Durfee et al., al describir la arquitectura de agentes de
la Biblioteca Digital de la Universidad de Michigan [Durfee97], decide llamar agentes a
los médulos de software que componen dicho sistema porque cada uno es capaz de operar
por su cuenta y mantener sus propios objetivos y preferencias. Estos autores, a semejanza
de Huhns, toman una postura conductivista donde deciden llamar agente a todo aquello
que convenga llamarse asi. En su caso, los agentes son implementados por procesos Unix
que se comunican usando protocolos comunes de red, como por ejemplo, TCP/IP 8.3.2;
ademds, para la comunicacién entre agentes, usan CORBA [Weber97, p. 781]. Estos
agentes también representan a usuarios; por ejemplo, un agente puede representar los
intereses de un autor mientras que otro los de un lector.

Para Pattie Maes et al. [Lashkari97], ya en el ambito de las interfaces inteligentes, un
agente de interfaz con aprendizaje® es un programa de computadora que emplea técnicas de
machine learning para asistir a un usuario con una aplicacion particular de computadora.

Para Fah-Chun Cheong [Cheong96, pp. 5-6], los agentes son asistentes de software
personales con autoridad delegada por sus usuarios, que hacen por otra persona aquello
que dicha persona podria hacer por si misma. Ademas, cita a Nicholas Negroponte y Alan
Kay acerca de usar agentes en la interfaz para delegar tareas.

Para la gente de la comunidad de sistemas operativos, la metafora de agente es usada
para describir procesos que migran a través de redes de computadoras; por ejemplo, para
Dag Johansen et al. [Johansen98|, los agentes serdn procesos que migran a través de una
red.

Un caso més bien técnico es el caso en que el término agente de usuario se refiere

4Data es un androide inteligente con rango de comandante en una nave interestelar.
SExpertise.
6Learning interface agent.
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al programa cliente que estd mas cerca del usuario e inicia requerimientos a favor de un
usuario [Cheong96, p. 127]; un ejemplo de este caso son los browsers y clientes de mail
(como Eudora).

Por 1ltimo, en la literatura, dependiendo de la escuela del autor, este tema se conoce
también como Agentes inteligentes (escuelas de inteligencia artificial) o Agentes de la
Informacion (escuelas de interfaces).

2.3 Taxonomias de Agentes

Segin [Cheong96], las dimensiones en las que podemos estudiar a los agentes son las
siguientes: delegacion, coordinacién, creatividad, conocimiento, emocion, programacion,
sociedad, y comunicacién. Cheong [Cheong96] plantea una clasificacién de los agentes
desde el punto de vista de estas dimensiones.

Para Bigus [Bigus98]|, hay tres formas de clasificar a los agentes:

e En el contexto de Agency, Inteligencia y Movilidad;
e Por la estrategia primaria de procesamiento del agente;
e Por la funciéon que desarrolla el agente.

Otra caracterizacién posible viene dada en base a si el agente trabaja solo o colabo-
rando con otros agentes en un sistema multiagente.

2.3.1 Agencia, Inteligencia y Movilidad

Hay tres dimensiones o ejes para medir las tres capacidades de un agente: agencia, inte-
ligencia y movilidad.

Agencia

Agency tiene que ver con el grado de autonomia que el agente de software posee para
representar al usuario frente a otros agentes, aplicaciones y sistemas de computadoras.
Un agente representa, ayuda y guia al usuario, y, en algunos casos, toma decisiones
unilaterales a favor del mismo [Bigus98]. Para Marvin Minsky, el concepto de agencia
estd ligado a la capacidad de interaccion (con otros agentes) para el logro de un objetivo;
es decir, agency es equivalente a sociedad [Riecken94].

Inteligencia

La inteligencia se refiere a la habilidad del agente para capturar y aplicar conocimiento
especifico del dominio de aplicaciéon como también aplicar procesamiento para resolver
problemas. De esta manera, los agentes pueden ser muy simples, con logica codificada, o
complejos, usando métodos basados en IA como inferencia y aprendizaje.
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Movilidad

Un agente es movil si puede moverse entre sistemas en una red. La movilidad introduce
complejidad adicional a un agente inteligente, ya que hay que considerar cuestiones de
seguridad (tanto del agente mismo como del sistema target) y costo. Las intraredes
(emphintranets) son un ambiente favorable para esto ya que permiten que los agentes
moviles vaguen porque requiere menos seguridad que la Internet en general.

2.3.2 Por Estrategia de Procesamiento

De acuerdo a esta clasificacién, hay tres tipos de agentes: reactivos, deliberativos o goal-
directed y/o colaborativos.

Agentes Reactivos

Los mas simples son los reactivos, que responden al modelo evento-condicién-accion. Este
tipo de agente no tiene modelo interno del mundo, responden sélamente a estimulos
externos y a la informacion disponible del ambiente usando sensores. Como las redes
neuronales, los agentes reactivos exhiben conductas emergentes que son el resultado de la
interaccién de agentes simples. Cuando estos agentes interactiian, intercambian datos de
bajo nivel (datos de sensores fisicos, por ejemplo) y no datos simbdlicos de alto nivel.

Agentes Deliberativos

Los agentes deliberativos tienen conocimiento del dominio y capacidad de planeamiento
necesaria para llevar a cabo una secuencia de acciones para alcanzar un objetivo especifico,
para lo cual pueden colaborar con otros agentes. En la practica pueden usar cualquiera
de las técnicas de TA de los ultimos cuarenta anos.

Agentes Colaborativos

Los agentes colaborativos trabajan juntos para resolver problemas. La comunicacion entre
agentes es muy importante porque mientras que cada agente individual es autonomo, la
sinergia resultante de su cooperacion es lo que los hace interesantes. Pueden resolver
problemas que van més alla del alcance de cada agente simple y permiten un enfoque
modular basado en la especializacion de las funciones de los agentes o del conocimiento
del dominio. Por ejemplo, agentes colaborativos pueden trabajar como asistentes de diseno
en un proyecto de ingenieria. Cada agente puede verificar aspectos diferentes del diseno
y usar su conocimiento experto conjunto para determinar si el diseno como un todo es
consistente.

2.3.3 Por Funciones de Procesamiento

La manera més natural de pensar acerca de los diferentes tipos de agentes es basado en
la funcién que realizan. Asi tenemos: agentes de interfaz y agentes de informacién.

Los agentes de interfaz trabajan asistentes personales para ayudar a un usuario a rea-
lizar sus tareas. Los agentes de interfaz generalmente emplean aprendizaje para adaptarse
a los hébitos de trabajo y preferencias del usuario.
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Otra clase genérica de agentes son los agentes de informacion. Estos agentes imple-
mentan interfaces especializadas a fuentes de informacién hetrerogéneas, pueden también
filtrar informacion en la web, en correo electrénico o en grupos de noticias. De cualquier
manera, los agentes de informacién tratan de resolver el problema de conseguir la informa-
cién correcta en el momento adecuado [Bigus98|. La sobrecarga de informacién es quizd
la motivacion mas grande a la hora de tratar de desarrollar la tecnologia de agentes.

2.3.4 Agentes Individuales versus Sistemas Multiagente

Los agentes pueden funcionar en aislamiento o no. Cuando los agentes no funcionan ais-
lados se dice que funcionan como parte de un sistema multiagente [Aarsten96, Gémez99,
Huhns97a, Huhns97b, Singh95]. La motivacion de ello es enteramente préctica [Huhns97al.

La WWW puede verse como una red de informacién donde los agentes representan
usuarios, servicios y recursos. Un paradima tipico de uso es como sigue. El agente de
recursos pone anuncios a los servicios; el agente de usuario usa los servicios para encontrar
agentes de recursos y entonces consultarlos por la informacién que necesita.

Segin [Huhns97a|, un agente de la web puede hacer bien su trabajo sélo si toma
ventaja no soélo de las fuentes de informacién de la web sino también de los otros agentes
que podrian estar operando alli. Ademas, agentes representando a usuarios diferentes
podrian colaborar encontrando y combinando informacion.

En el caso de Querando! esto se podria dar compartiendo perfiles de usuario, lo que
también se podria ver como un caso particular del trabajo de [Lashkari97] (seccién 9.3.1).

Otro caso que se puede dar es que los agentes compitan por bienes y recursos, por
ejemplo, en el caso de agentes para hacer compras (recabar informacién acerca de items
de consumo —por ejemplo, el caso del BargainFinder [Cheong96]) en forma automatica
en la web.

La comunicacion entre los agentes se puede dar usando imperativas KQML con con-
tenido representado en KIF [Genesereth97, Genesereth92, Genesereth94a, Labrow9s].

2.4 Caracteristicas Claves de los Agentes

En esta seccién se da una taxonomia de las caracteriticas de los agentes vistos desde varios

enfoques: como entidades separadas (caracteristicas intrinsecas), en su relacién con otros

agentes (extrinsecas), del sistema, del “framework” de desarrollo y del ambiente.
Podemos hallar las siguientes clases de caracteristicas [Huhns97a, p. 2-3J:

e Caracteristicas Intrinsecas

— Lifespan: Transient versus long-lived.

Nivel de cognicion: Reactivo a deliberativo.

Construccion: Declarativo a procedural.

— Mowilidad: Estacionario a itinerante.

Adaptabilidad: Fija a ensenable a autodidacta.

— Modelado: Del ambiente, de ellos mismos o de otros agentes.

e Caracteristicas Extrinsecas
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Localidad: Local a remota.

— Autonomia social: Independiente a controlada.

Sociabilidad: Autista, responsable, jugador de equipo.
— Amigabilidad: Cooperativo a competitivo a antagonista.

— Interacciones: Via facilitadores, mediadores o no-agentes.
e Caracteristicas del Sistema

— Unicidad: Homogéneo a heterogéneo.

Granularidad: Grano fino o grueso.

Estructura de control: Jerarquia a democracia.

— Autonomia de interfaz: Vocabulario especifico, lenguaje, protocolo, ontologias,
creencias.

e (Caracteristicas del Framework

— Autonomia de diseno: Plataforma/lenguaje/interna. Arquitectura/protocolo
de interaccion.

Infraestructura de comunicacion: Memoria compartida o basada en mensajes.
Push o pull. Sincrénico o asincroénico.

— Protocolo de mensajes: KQML, HTTP y HTML, OLE, CORBA o DCOM.

Servicios de mediacion: Basados en ontologia y/o transaccionales.

Servicios de sequridad: Timestamps/autenticacion.

Soporte de operaciones: Archivos/redundancia/restauracién, accounting.
e Caracteristicas del Ambiente del Agente

— Conocible: Con qué extension el ambiente es conocido por el agente?
— Predecible: Con qué extension puede el agente predecir el ambiente?
— Controlable: Con qué extension puede el agente modificar el ambiente?

— Historico: Los estados futuros dependen de la historia completa o sélo del
estado actual?

— Teleolégico: El ambiente posee partes ttiles (es decir, hay otros agentes)?

— FEn tiempo real: Mientras el agente esta deliberando, puede cambiar el ambien-
te?

2.5 Arquitecturas de Agentes

Las arquitecturas proveen los frameworks organizacionales dentro de los cuales pueden
disenarse y construirse los agentes. Por otro lado, la infraestructura provee los servicios
disponibles a medida que operan.

Podemos encontrar los siguientes tipos de arquitecturas:
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e Basadas en agentes para sistemas de informacion (basadas en mediadores) [Aarsten96,
Wiederhold97]. El enfoque de arquitecturas de agentes mediadores’ pretende resol-
ver el problema del acceso a fuentes de informacion heterégenea. De esta manera, se
interpone un agente con una interfaz homogénea entre el usuario (u otro agente ha-
ciendo prospeccién de informacién) y el recurso heterogéneo [Bayardo98, Cohen96a).

e Agentes individuales (que ademds pueden interactuar con otros agentes). Por ejem-
plo, arquitecturas BDI (basadas en creencias, deseos e interracciones) [Fischer97,
Bates97, Maes95].

e Agentes broad (agentes con capacidades integradas): Son agentes que actiian como
los humanos. Pueden ser guiados por emociones (emotion-directed control) 6 por
objetivos (goal-directed control) [Bayardo98].

e Arquitecturas abiertas: Se buscan una estandarizacion y formalizacién de los com-
ponentes de las infraestructuras disponibles en un ambiente [Cohen96a, Bayardo98|.
Por ejemplo, KIF y KQML [Genesereth97, Genesereth92, Genesereth94a, Labrow98].

2.6 Resumen

En este capitulo, se definieron a los agentes. La definicién mas relevante quiza es aquella
que los ve como componentes de software con una funcion delegada por un usuario. Los
agentes pueden trabajar en forma aislada o interactuando con otros agentes. Se analizaron
también las caracteristicas claves de los mismos y se dio una taxonomia para clasificarlos.

"Otros nombres para mediadores son facilitadores y/o brokers [Labrow9s].
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Capitulo 3

Recuperacion de Informacién

En este capitulo se exponen los conceptos relacionados con el drea de la Recuperacion
de Informacién®. Dichos conceptos servirdn de fundacién para entender algunas de las
aplicaciones de agentes de filtrado de informacion estudiados junto con aspectos de im-
plementacién del agente Querando!.

Los puntos a tratar seran los siguientes: la definicion de la disciplina, los métodos de
representacion de documentos y de consultas, las estructuras de datos asociadas con la
disciplina, los métodos de stemming y de filtrado por listas de stop words. Finalmente,
también se hace una comparacién entre la recuperacion de informacion y otras disciplinas
relacionadas.

3.1 Definicion de IR

La recuperacién de informacién (IR) es la disciplina que estudia el almacenamiento y re-
cuperacion de documentos; su objetivo es la implementacion de sistemas computacionales
que permitan el almacenamiento de grandes cantidades de documentos en una base de
documentos, en una manera tal que permita la recuperacién de documentos relevantes a
las necesidades de informacion de los usuarios.

De acuerdo a Mooers [Sebastianios|,

“La recuperacion de informacion es el nombre del proceso o método por el cual
un usuario prospectivo de informacion es capaz de convertir su necesidad de
iformacion en una lista real de citas a documentos ttiles para €l. La recupe-
racion de informacion comprende los aspectos intelectuales de descripcion de
la informacion y su especificacion para busqueda, asi como también cualquier
sistema, técnica y mdquinas que fueran usadas para llevar a cabo la operacion”.

En IR, se entiende por documento cualquier expresion en formato libre con un con-
tenido de informacion. La caracteristica distintiva de los sistemas de IR es que proveen
acceso a datos para los cuales no tenemos un modelo semantico definido. El texto es
el ejemplo mas notable. Sin embargo, también se han investigado sistemas de IR para
imdgenes, audio y video (multimedia IR)[Lewis95].

El término grandes bases de documentos se refiere a tecnologia de CD-ROM o a sis-
temas distribuidos (como la World Wide Web), las cuales son capaces de almacenar del

L Information Retrieval en inglés.
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orden de 10° a 107 documentos. Las bases de documentos pueden ser estéaticas (CD-ROM)
o dindmicas (bibliotecas digitales o la WWW), centralizadas o distribuidas. Una necesi-
dad de informacion serd un deseo (posiblemente especificado en una manera imprecisa)
de informacién 1util a la solucién de un problema. Por relevante, entenderemos ttil, de
acuerdo a un criterio subjetivo del usuario.

Los sistemas modernos pueden operar tanto en forma off-line como en forma on-line:

e Operacion off-line es cuando los documentos se adquieren de una base de documen-
tos.

e Operacion on-line es cuando se trabaja bajo el siguiente paradigma:

1. Se lee un requerimiento del usuario y se le retornan aquellos documentos que
el sistema estima relevantes a las necesidades de informacién expresadas por
dicho requerimiento, en alguna de las siguientes formas:

— un conjunto de documentos considerados relevantes;

— una lista de documentos calificados (ranked) en orden decreciente.

2. Se obtiene el feedback del usuario para realizar otra pasada mejorada de recu-
peracion.

También, cabe acotar que los usuarios deberan tolerar una salida imperfecta de parte
de un sistema de IR.

Ademas, la IR es muy dificil por la indeterminacién de la relevancia debido a que:
el sistema podria malinterpretar el significado de los documentos y/o del requerimiento,
el usuario no podria saber con precisién qué es lo que quiere (necesidad de informacién
vaga), 6 no podria estar claro el grado de relevancia que desea el usuario (recall-oriented
versus precision-oriented) [Sebastianios8).

3.2 Representacion de Documentos y de Necesidades
de Informacién

En IR, la busqueda de strings, aproximada o exacta, es inapropiada porque el matching
on-line de strings es computacionalmente caro?; y la ocurrencia de un string x en un
documento d no es condicion necesaria ni suficiente de la relevancia de x en d. Por ejemplo,
un documento mencionando radiactive dumps (desechos radioactivos) probablemente sea
relevante al requerimiento nuclear waste disposal (basura nuclear), por otro lado, un
documento mencionando lead (plomo) no sea relevante al requerimiento lead (liderar)
[Sebastianios].

3.2.1 Indexacion

Entonces, para hacer mas eficiente la recuperacién de documentos relevantes es usual
producir representaciones internas (IREP) de los documentos —en forma off-line— y de

2La busqueda de strings es la forma més trivial de recuperacién de informacién. Dado un conjunto
de documentos de texto “chatos” y una palabra que supuestamente representa nuestra necesidad de
informacion, la recuperacién consiste en encontrar aquellos documentos que contienen dicha palabra.
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los requerimientos — en forma on-line—, y determinar su match (parecido) en tiempo de
recuperacion. El proceso de producir IREPs de los documentos y los requerimientos se
llama indezacion. La IREP de un requerimiento se llama query (consulta), y la indexacién
de un requerimiento se llama adquisicion de un query.

El proceso de indexacién tipicamente genera un conjunto de términos de indexacién
(caracteristicas 6 features), posiblemente pesados, como las IREPs de los documentos.
La hipotesis subyacente es que el significado combinado de este conjunto aproxime el
significado del documento o del requerimiento. En IR de texto, los términos de indice
pueden ser:

e palabras de un vocabulario controlado (por ej. categorization);
e palabras (por €j. classification) autométicamente extraidas del documento;

e raices (stems) de palabras (ej.: class-) autométicamente extraidas del documento.
Es la opcién mas frecuente y mas efectiva;

e proposiciones subordinadas sustantivas (por ej.: classification of industrial proces-
ses) extraidas automaticamente del documento. Extrafiamente, esta técnica no ha
dado mejores resultados que las dos anteriores;

e metadatos (metadata), por €j., titulo, autor, etc.

Los conjuntos de caracteristicas o IREPS pueden adolecer de los siguientes problemas
que pueden hacer dificil a un clasificador por machine learning que aprenda correctamente
el conjunto de patrones [Lewis92]:

e cl conjunto de caracteristicas no distingue apropiadamente las instancias;
e ¢l conjunto de caracteristicas resulta de gran dimensionalidad;
e ¢l conjunto de caracteristicas puede contener ruido

e cl conjunto de caracteristicas puede contener redundancia.
Existen varios métodos para mejorar dichos problemas [Lewis92]:

e Scleccion de caracteristicas: Dado un conjunto de D caracteristicas iniciales, la
técnica consiste en elegir d < D nuevas caracteristicas. Es de notar que el proceso de
hallar las éptimas d nuevas caracteristicas implica recorrer un espacio de bisqueda

~ D!
de tamano GEE

e Faxtraccion de caracteristicas: La extraccién de caracteristicas sirve para eliminar
caracteristicas de baja calidad.

La investigacién [Frakes92a, Sebastiani98] ha mostrado que el método de indexacién
usado es, por lejos, mas importante que la técnica de matching usada. Varios puntos
deben tenerse en consideraciéon: Primero, el uso de la misma técnica para documentos
y requerimientos tiende a garantizar un proceso correcto de matching. Segundo, hay
indeterminacién en el proceso de indexacion, ya que indexadores diferentes (humanos o
automadticos) en general no producen la misma IREP para el mismo documento. Tercero,
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Figura 3.1: Resultado de la indexacion

a diferencia de lo que ocurre en sistemas de recuperacién referencial, la disponibilidad
on-line de los documentos permite el uso del documento entero no sélo para presentacion
del mismo sino también para indexamiento. Salton® dice

“la evidencia experimental acumulada en los ultimos veinte anos indica que
los sistemas de indexamiento de texto basados en la asignacion de términos
simples pesados producen resultados de recuperacion superiores que aquellos
obtenibles con representaciones del texto mds elaboradas. FEstos resultados
dependen crucialmente en la eleccion del sistema que asigna los pesos a los
términos”.

El resultado de la indexacién puede ser visto como una matriz de incidencia (figu-
ra 3.2.1 (3.1)), donde los elementos de la matriz se llaman pesos, y pueden ser binarios,
es decir w;; € {0,1}, 6, no-binarios, es decir w;;el0, 1].

Los pesos, para un documento o un requerimiento, pueden ser asignados de dos formas.
Por un lado, manualmente, por un indexador humano familiar con la disciplina con la
que tienen que ver los documentos, la técnica de indexacién (por ejemplo, el nimero
6ptimo de términos para la IREP, el vocabulario controlado, etc.) y los contenidos de la
coleccién (por ejemplo, la distribucién de los tépicos). La otra forma es, automdticamente,
por procesos de indexacion basados en analisis estadisticos de ocurrencia de palabras en
los documentos, en los requerimientos y en la coleccién; con respecto a este punto ver
el andlisis de los trabajos de Balabanovic y de Pazzani en las secciones 9.3.8 y 9.3.13,
respectivamente.

El enfoque automatico es el més usado hoy en dia en IR de texto porque es barato y
mas efectivo, mientras que el enfoque manual se usa en IR multimedia, debido a la falta
de técnicas automadticas de indexacién efectivas para medios no textuales [Sebastiani9s].

3.2.2 Medidas de Similitud entre Documentos

Una vez que tenemos la IREP de un documento y la IREP correspondiente a la con-
sulta, es necesario dar una medida del parecido o match entre ambas. En la literatura
de IR podemos encontrar cuatro medida de similitud entre documentos [Rasmussen92,
Sebastiani98]: el producto interno, los coeficientes de Dice, de Jaccard y del coseno.
Rasmussen [Rasmussen92] también provee de citas a G. Salton? y Anderberg® para pro-
fundizar en el tema.

3Salton, G.The SMART Retrieval System. Englewood Cliffs, NJ. Prentice Hall. 1971.
4Salton, G. Automatic Text Processing. Reading, Mass.: Addison-Wesley. 1989.
5Anderberg, M. R. Cluster Analisys for Applications. 1973. New York: Academic.
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Producto Interno

El produto interno para calcular la similitud entre dos documentos D; y D, estd definido
por la ecuacién [Sebastiani9g]:

L

Sp,.p, = Y (pesoy, - pesoji,) (3.1)
k=1

En el caso binario (ver modelo booleano en la seccién 3.7.2),

SDi’Dj - ‘D,L N .DJ| (32)

El Coeficiente de Dice

El coeficiente de Dice para calcular la similitud entre dos documentos D; y D; esta definido
por la ecuacién [Rasmussen92]:

2 Zﬁzl (pesoipesojy)

Sp,.p;, = (3.3)
! ZI?:I pesozzk + Z£:1 peso?k
Si se usan pesos de términos binarios, el coeficiente de Dice se reduce a:
2C
Sp. p, = 3.4
PoPi™ A+ B (3:4)

donde C' es el nimero de términos que tienen en comin D; y D;, y Ay B son el nimero
de términos en D; y D; respectivamente.
El Coeficiente de Jaccard

El coeficiente de Jaccard para calcular la similitud entre dos documentos D; y D; esta
definido por la ecuacién [Rasmussen92]:
_ Sk (pesogpesojy,)

Yko1 Pesol, + i peso?k — Yk (pesoixpesoj)

Sp;.,p; (3.5)

El Coeficiente del Coseno

El coeficiente del coseno para calcular la similitud entre dos documentos D; y D; esta
definido por la ecuacién [Rasmussen92]:

L
_ Yk (pesoipesosi)
L L
\/Zk:1 pesofy, Yy Peso?k

Este coeficiente da una medida del coseno del angulo que separa a los dos vectores (cuanto
mas pequeiio el dngulo, mayor el coseno).

Sp,.p; (3.6)

Comparacion entre Coeficientes

Segun [Sebastianio8], los coeficientes de Dice, Jaccard y Coseno son versiones normali-
zadas del producto interno; esto previene que documentos con mayores IREP sean sobre
valorados. Ademas, estas medidas estan basadas en consideraciones ad-hoc y no esta claro
cual es el mejor.
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3.2.3 La Matriz de Similitud

Dada una base de n documentos, la matriz de similitud es una matriz cuadrada S de
n x n donde S;; = Sp, p, [Rasmussen92].

Generalmente, como la relacion de medida entre dos documentos es simétrica, alcanza
con calcular la matriz triangular inferior de S.

3.3 Relevancia: Parcialidad y Probabilidad

A diferencia de la satisfaccién de queries en el area de bases de datos, la relacion de
relevancia R entre documentos D y necesidad de informacién N no estd formalmente
definida, pero es subjetiva (y por lo tanto inefable), es decir, determinada por el usuario.
A diferencia de las bases de datos, y en virtud de la mayor expresividad y ambigtiedad del
lenguaje natural con respecto a un lenguaje formalizado (por ejemplo, SQL [Korth86]),
la efectividad es un asunto muy importante.

3.3.1 Modos de Definicion de la Relevancia

La relevancia puede ser definida de varias maneras:

1. Con valores booleanos:
R:D x N w—{0,1}

2. Con valores finitos:
R:Dx Nw—{0,%2 ..  =Ll1}

3. Con valores infinitos:
R:DxN+—QnNJ[0,1]

El enfoque 3 es el mas plausible, pero no hay acuerdo sobre cual es el mas efectivo en
costo. El enfoque 1 es el mas usado [Sebastiani98]. La relacién de relevancia no es conocida
por el sistema antes del juicio del usuario: basada en las IREPs de los documentos y de
los requerimientos, el sistema sélo puede “adivinar”, es decir, calcular el llamado Retrieve
Status Value®, RSV (d;,r;) que representa:

e la relacién de satisfacciéon d |= r entre la IREP del documento d y el request r, por
ejemplo en el modelo booleano, RSV (d;,r;) € {0,1};

e la similitud entre la IREP de un documento y un request, por ejemplo en el modelo
espacial vectorial, RSV (d;,r;) € [0, 1];

e la probabilidad (subjetiva) de la relevancia del documento a la necesidad de in-
formacion basada en una muestra de juicios de relevancia provista por el usuario;
RSV(dl, Tj) S [0, 1]

Segun [Sebastiani98], los documentos con RSV mads alto no son necesariamente los mas
relevantes.

5Valor del Estado de la Recuperacién.
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3.3.2 Factores que Influencian la Relevancia

La relevancia es una nocién inefable, en particular, es [Sebastiani9g]:

e Subjetiva, ya que dos usuarios pueden hacer el mismo request y dar distintos juicios
de relevancia sobre un mismo documento recuperado.

e Dindmica, ya que puede juzgar relevante a un documento dado en una pasada de
recuperacion, y después, en otra pasada de recuperacién, juzgarlo irrelevante, o
viceversa. Ademads, los documentos recuperados y mostrados al usuario pueden
influenciar su juicio de relevancia sobre los documentos que se le fueran a mostrar
luego.

e Multifacética, ya que no esta sélo determinada por su topicalidad (es decir, su afini-
dad temaética), sino también por su credibilidad, especificidad, exhaustividad, pre-
cisién, ser o no reciente, claridad, etc.

e Dependiente del surrogate” del documento, es decir de la porcién (o representacién)
del documento en la cual el usuario juzga la relevancia del mismo.

3.4 Evaluacién y Experimentacién

La evaluacién de una técnica de IR, o de un sistema de IR, en general es llevada a cabo
experimentalmente, en vez de analiticamente. Los criterios posibles de evaluacién son:

e FEfectividad: la habilidad de separar documentos relevantes de irrelevantes (para
sistemas de recuperacién binarios), o “rankear” documentos correctamente con res-
pecto a su grado de relevancia (en sistemas de recuperacién con ranking).

e FEficiencia: el tiempo promedio requerido para procesar el query y retornar los
documentos juzgados relevantes al usuario.

e Utilidad: la efectividad (y/o eficiencia) con respecto al costo (de diseno, desarrollo,
mantenimiento, actualizacién, uso, etc.) pagado por las partes involucradas (por
ejemplo, desarrolladores, usuarios, etc.).

Nota: Cabe notar que la primer opcion es la mas usada, especialmente por la naturaleza
poco cuantificable de las otras.

3.5 Efectividad: Precision y Recall

La relevancia se asume binaria, la efectividad es usualmente tomada como una combina-
cién de [Frakes92a, Girardi98a, Sebastianiog|:

"Surrogate: Adj. Una persona o cosa usada o actuando en lugar de otra [Quirk90]. “Sustituto” tal
vez sea la mejor palabra castellana para su traduccion.
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e Precision®: la probabilidad de que, si un documento es recuperado, sea relevante,

e Pr = P(Rel|Rec) = Tl ftecl (3.7)
- ~ |Rec] '
e Recall: la probabilidad de que, si un documento es relevante, sea recuperado, es
decir |Rel N Rec|
Re = P(Rec|Rel) = TR (3.8)

La intuicién de la ecuacién 3.7 es que la precision nos dice cuantos documentos son
relevantes de todos aquellos que se recuperaron. Por otro lado, el recall en la ecuacién 3.8
nos dice cuantos documentos se recuperaron de todos aquellos que eran relevantes.

Dado un requerimiento r y un sistema de IR s que opera sobre una coleccién, entonces
D = Rel U Rel:

Si s es un sistema de recuperacion binario, la precision y el recall son valores absolutos;
y si s es un sistema de recuperacién “rankeado”, la precision y el recall son valores relativos
uno del otro.

Usualmente, la funciéon Pr = Pr(Re) se computa para niveles determinados de recall
(por ejemplo, Re = 0.1,0.2,...,1.0) y los valores resultantes se interpolan; esto da un
grafico de precisién vs. recall [Frakes92a, pp. 10-11].

La efectividad de un sistema es tipicamente evaluada promediando sobre distintos re-
querimientos, pero como dice Sebastiani [Sebastiani98|: “cada tipo de promedio, sin em-
bargo, solo da una vista parcial del problema...”. Un grafico tipico de precision versus recall
tiene las siguientes caracteristicas: es monétonamente decreciente (a veces hiperbdlico);

_ |Rel|

para Re = 1, es tangente la linea Pr = g, donde g = D] €S la generalidad del request, vy,

un sistema tipico de IR no va mas alla de precision 0.4 para un recall de 0.4.

3.5.1 Colecciones para Testing de la Efectividad

Para comparar la efectividad de diferentes técnicas de IR, se usan colecciones standard
benchmark de documentos?, las cuales consisten de conjuntos de documentos o abstracts de
a lo sumo 10° elementos, un conjunto de requests, y una matriz de relevancia compilada por
expertos (en general los escritores de los requests o expertos del dominio) [Sebastiani9g].

Cuando se usa una coleccion de testing para comparar diferentes sistemas de IR,
compararemos los graficos obtenidos considerando un sistema s dado yendo a través de
los siguientes pasos:

1. Para cada request r;

e correr s en r;, (produciendo una lista de documentos rankeados s(r;) = (d;1, . .., dim));

e usar los juicios de relevancia para calcular la precisién Pry,,)(Re) para valores
predeterminados de recall (e.g., Re = 0.0,0.1,...,0.9,1.0).

2. Para cada valor predeterminado de recall Re,, calcular el promedio Prs(Re,) =

l
. Pry..y(Rez)
21 Prsiey) .
st ; & con respecto a los requerimientos Req = {ry,...,7}.

8La ecuacién P(z|y) se lee como la probabilidad de que ocurra el evento x dado que haya ocurrido el
evento y [Devore95].
9Por ejemplo, las colecciones TREC.
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3. Interpolar los puntos asi obtenidos, obteniendo el grafico Prs(Re,) que representa
la efectividad promedio del sistema s en la colecciéon dada.

Debe notarse que el problema de la experimentacién por medio de colecciones de
tamano realista no es su uso sino su construccién [Sebastianios].

En las pruebas de Querando! no se usaron colecciones standard, simplemente se usaron
péginas de la web (capitulos 4 y 6).

3.6 Feedback de Relevancia y Expansion/Reformulacién
de Consultas

En feedback de relevancia (RF), el usuario expresa un juicio binario de relevancia en uno
o mas documentos recuperados con anterioridad y las caracteristicas de los documentos
que el usuario juzga relevantes son usadas por el sistema para modificar la particion
relevante/irrelevante (en recuperacion binaria) 6 para modificar el ranking de documentos
(en recuperacion con ranking). De esta manera, el feedback de relevancia es usado para
modificar los pesos de los términos de indexacién y se ha probado que puede incrementar
la precision, para un nivel fijo de recall, hasta en un 50% [Sebastiani98]. Aunque, segin
[Harman92al, esta técnica tiene como objetivo aumentar el nivel de recall, que en el caso
de ser resuelto manualmente, sélo es lograble debilitando la consulta (devolviendo de esta
forma mds documentos irrelevantes).

Un método para recalcular los pesos de los términos de indexacién es la férmula de
Rocchio, la que transforma la consulta original en otra mediante la ecuacién [Harman92al:

1 & 1 &
@=%+f2&—EZ& (3.9)

i=1

=
donde
1. Qo = el vector para la consulta original,
2. R; = el vector para documento relevante i;
3. S; = el vector para documento irrrelevante ;
4. n; = el numero de documentos relevantes, y,

5. ny = el namero de documentos irrelevantes.

Hoy en dia, ninguno de los buscadores de la Web soporta feedback de relevancia [Cohen96b].

3.7 Modelos de IR

Un modelo es la descripciéon de un sistema centrada en sus caracteristicas arquitecténicas y
que abstrae los detalles que no son fundamentales para su entendimiento. La construccion
de modelos es una actividad de abstraccion, lo que a su vez produce generalizacion, es
decir, una descripcién abstracta (o parcial) es equivalente a la clase de las descripciones
concretas (o totales) compatibles con ella [Sebastiani9s].

La siguiente es una taxonomia de los modelos de IR, la cual estd de acuerdo con
[Frakes92a, Sebastiani98]:
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1. modelos matemaéticos;

2. modelos de match exacto;

3. modelo booleano;

4. modelos de match aproximado;
5. modelos bien fundados;

6. modelo del espacio vectorial;

7. modelo probabilistico;

8. modelo de légica difusa, y,

9. modelo booleano extendido.

Los modelos de IR pertenecen a dos clases fundamentales: matematicos y cognitivos.
Los primeros, matematicos, describen los (micro) sistemas de IR (modelos reduccionistas).
Tipicamente se concentran en las modalidades para la representacién de documentos y
requerimientos y, sobre todo, en la funciéon de matching. Los modelos matematicos son
definidos por medio de herramientas matematicas, por ejemplo, algebra lineal, calculo de
probabilidades, 16gica, etc. Los segundos, los modelos cognitivos, describen los (macro)
sistemas que consisten del sistema de IR y el usuario (modelos holisticos). Ellos ven
el micro sistema de IR a un nivel mayor de abstraccién y tipicamente se enfocan en
las modalidades de interaccién y de la conducta del usuario; se definen por medio de
herramientas de la psicologia, por ejemplo, psicologia experimental, ciencias cognitivas
[Sebastianiog].

3.7.1 Modelos Matematicos de IR

Especificar un modelo matematico de IR consiste en especificar el formato de las IREPs
de los requerimientos y los documentos asi como especificar la funcion de match. Los
modelos matematicos de IR pueden dividirse en modelos de match exacto y modelos de
match aproximado.

e Modelos de match exacto: Se retorna un conjunto de documentos (recuperacién
binaria). El ejemplo principal es el modelo booleano.

e Modelos de match aproximado: Se retorna una lista rankeada de documentos (re-
cuperacién rankeada). Estos modelos tienen en cuenta el hecho de que un sistema
nunca puede estar seguro sobre si un cierto documento es o no relevante a una
necesidad de informacion dada. Estos pueden dividirse en modelos ad hoc y mo-
delos bien fundados. Entre los modelos ad hoc podemos encontrar a los modelos
de Dice y de Jaccard (seccién 3.2.2); que estédn basados en coeficientes de similitud
entre IREPs. Los modelos bien fundados estan firmemente basados en intuiciones
o metéaforas de alguna de las ramas de la matemadtica [Sebastiani9s].

36



3.7.2 El Modelo Booleano

El modelo booleano data del ano 1955, es el primer modelo de IR, el mas criticado
y el més usado comercialmente. En el modelo booleano, un documento se representa
por la conjuncién (and) de términos indices, tipicamente perteneciendo a un vocabulario
restringido, por ejemplo:

D; = (and thriatlon Kona Tinley) (3.10)
Dy, = (and duathlon “San Diego” Souza) (3.11)

Estos documentos denotan:

e La ecuacién 3.10 denota que D7 es un documento sobre un triatlon corrido en Kona
(Hawai) donde corrié Scott Tinley.

e La ecuacién 3.11 denota que D,y es un documento sobre duatlon corrido en San
Diego donde corrié Kennie Souza.

Un requerimiento, que usualmente coincide con la consulta, se representa con una
combinacién, obtenida a través de and, or, not (y, o, no) =6 and, not, and-not (y, no
y sin)— de términos indices, tipicamente pertenecientes a un vocabulario controlado, por
ejemplo,

Ry = (and (or thriatlon duathlon) Kona (or Tinley Souza)) (3.12)

La funcién de matching recupera un documento D siguiendo un requerimiento R si y
sélo si R es una consecuencia légica de D (D = R). Se debe notar que hay una hip6tesis de
mundo cerrado fmplicita [Lloyd87] pues la ausencia de un término T en la representacién
de D es sélo una abreviacién notacional para la presencia de (not T) -no T- en la misma
representacion.

Posibles extensiones a dichas funcionalidades béasicas son:

1. Truncar términos de consultas, por ejemplo:
Ry = (and thriat* Kona (or Tinley Souza)) (3.13)

Esto permite que las palabras thriatlon y thriatlete, hagan match con la consulta.

2. Informacién sobre adyacencia, distancia entre las palabras (en el caso en que las
IREPs de los documentos resultaran de indexacién automética), por ejemplo:

R3 = (and (thriatlon NEAR Timex) Kona Tinley) (3.14)

Esto permite denotar que se quieren los documentos donde la palabra thriatlon
aparezca cercana a la empresa relojera, organizadora de eventos, Timex.

3. Posibilidad de restringir la bisqueda a campos determinados (titulo, autor, abstract,
fecha de la publicacién, etc.).

El buscador de la web Altavista, el cual puede considerarse un sistema de recuperacion
comercial, implementa el modelo booleano en el modo de bisqueda avanzado[Alta98|.
Ademas, implementa las extensiones 2 y 3.
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En Altavista, la busqueda por cercania se hace con el operador near, por ejemplo,
la consulta Mary NEAR lamb buscara las apariciones de Mary a menos de 10 palabras de
lamb. Ademas usando la secciéon Rango de fechas es posible especificar el rango de fechas
en que se quiere que se restrinja la busqueda de documentos.

También en modo standard, Altavista permite especificar criterios de busqueda por
los atributos de una pégina [Alta98] (vedse tabla 3.1).

Ventajas del Modelo Booleano

Entre las ventajas del modelo booleano podemos enumerar las siguientes [Sebastianios8|:

1. Eficiencia, obtenida a través del uso de archivos invertidos [Baeza92, Harman92a]
(seccién 3.11.5).

2. La posibilidad de formular consultas estructuradas, por ejemplo distinguir sinonimia
(or Ty Ty) de frases sustantivas (and T} near Ty ).

3. Intuitividad, sélo en el caso de usuarios expertos, a aquellos usuarios familiarizados
con el uso de la logica Booleana, es inmediatamente claro el porqué un documento
ha sido o no recuperado para una consulta dada.

Desventajas del Modelo Booleano

Por otro lado, entre las desventajas del modelo booleano, podemos nombrar las siguien-
tes [Sebastiani98]:

1. Es intimidante ya que en general no hay un método de adquisicién automatica de
la consulta; los que propusieron el modelo booleano eran matemaéticos; pero los
usuarios legos encuentran el lenguaje del modelo booleano no natural. De hecho, en
lenguaje natural, la diferencia entre “and” y “or” es difusa, y “apples and oranges”
denota un conjunto mayor a “apples”. Una vez que se ha aprendido el lenguaje, el
usuario debe dominar los siguientes aspectos: modalidades de combinacion, balance
de paréntesis, alcance de operadores y prioridad de operadores.

2. El lenguaje es més complejo que lo que las necesidades reales de los usuarios justifi-
carfa. Los usuarios expertos tienden a usar sélo requerimientos facetados, es decir,
disyunciones de cuasi-sinénimos (facetas) unidos a través de and, por ejemplo:

(and (or duathlon triahtlon marathon) (3.15)
(or Hawai x Kona Maui)
(or “DaveScott” “ScottTinley” “MarkAllen”))

Sin embargo, la complejidad del lenguaje pone a los usuarios inexpertos en proble-
mas.

3. Falta de control de la magnitud de la salida para un requerimiento dado, a menos
que el usuario conozca bien la distribucién de topicos en una coleccién dada. Hay
dos problemas asociados a ello. Por un lado, la posibilidad de una salida subdimen-
sionada, muy regularmente, el resultado de la primera formulacién del requerimiento
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Anchor:texto: Encuentra las paginas que contengan la palabra o frase
especificadas en el texto de un hipervinculo. anchor:"Click here to
visit Altavista" hallarfa pdginas con “Click here to visit Altavista”
como un enlace.

applet:clase: Encuentra paginas que contienen un applet de Java es-
pecifico. Usar applet:morph para encontrar paginas usando applets
llamados morph.

domain:nombreDeDominio: Encuentra paginas con el dominio espe-
cificado. Use domain:de para hallar paginas de Alemania, o use
domain:org para hallar paginas de organizaciones.

host:nombre: Encuentra paginas de una computadora especifica. La
bisqueda host:dilbert.unitedmedia.com hallaria las paginas en la
computadora llamada dilbert en unitedmedia.com

tmage:nombreDeArchivo: Encuentra paginas conteniendo un nombre de
archivo especifico. Use image:elvis para hallar paginas con imégenes
llamadas elvis.

link:textoURL: Encuentra paginas con un link a una pagina con el tecto
de URL especificado. Use link:altavista.digital.com para encon-
trar todas las pdginas que tengan enlaces a AltaVista.

text:text: Encuentra paginas que contengan el texto especificado en cual-
quier parte de la pagina que no sea una etiqueta de una imagen (image
tag), un enlace o una URL. La busqueda text:cow9 encontraria todas
las paginas con el término cow9 en ellas.

title:texto: Encuentra paginas que contengan la palabra o frase especifi-
cada en el titulo de la pagina (que aparece en la barra de titulo de los
browsers). La busqueda title:Elvis encontraria todas las paginas con
Elvis en el titulo.

url:texto: Encuentra todas las paginas con una palabra o frase especificas
en la URL. Use url:altavista para hallar todas las paginas en todos
los servidores que tuvieran la palabra altavista en el nombre del host,
path o nombre de archivo, es decir, la URL completa.

Tabla 3.1: Resumen de criterios de busqueda de Altavista.
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(por ejemplo, de 3 o 4 facetas) es vacio; el usuario debe entonces remover una o méas
facetas, este proceso le cuesta al usuario tiempo, frustracién y una disminucién en
la precision de la representacion del requerimiento. Por otro lado, la posibilidad de
una salida sobredimensionada, por ejemplo, si muchas facetas se remueven, existe la
posibilidad de que un conjunto enorme de documentos sea retornado. Para aliviar
estos dos problemas, los sistemas booleanos generalmente requieren indicaciones
del niimero de documentos indexados por cada uno de los términos de indexacion
individuales llamadas postings.

4. La salida obtenida como resultado de un requerimiento dado no es rankeada con
respecto al grado estimado o probabilidad de relevancia. Especialmente en el tercer
caso, seria necesario contar con una indicacién del sistema de cuales documentos
son los mas probables de ser relevantes.

5. Existe también la imposibilidad de asignar factores de importancia a los términos
de indexacion en las IREPs de los documentos y los requerimientos.

6. La obtencién de resultados achatados'®, y por lo tanto, poco intuitivos y con falta
de discriminacién de la salida. Por ejemplo, bajo el siguiente requerimiento (and
thriatlon Kona Tinley), los documentos (and thriatlon Kona Tinley) y (and bana-
na coconut) no son igualmente recuperados, cuando el primer documento deberia
haberlo sido méas probablemente. También, siguiendo el requerimiento (or thriatlon
Kona Tinley), los documentos (and thriatlon “New Zealand” “Ken Glah”) y (and
thriatlon Kona Scott) van a ser ambos recuperados.

Los sistemas booleanos han sido principalmente usados por intermediarios expertos
y se considera que son poco aptos para las necesidades de los buscadores modernos de
informacion. Una de las causas del recientemente roto monopolio de los sistemas booleanos
dentro del mundo comercial ha sido la falta de consenso de cudl de los modelos alternativos
es el mejor [Sebastiani9g].

3.7.3 El Modelo de Légica Difusa

El modelo de la légica difusa es una extensién en una direccién cuantitativa del modelo
booleano; data del afio 1976 y el autor es Tahani [Sebastiani98]. En este modelo, un
documento se representa con una conjuncién pesada (and) de términos de indexacion,
por ejemplo:

d1 = (and <thriatlon, 0.4> <Kona, 0.3> < Tinley, 0.5>) (3.16)

Los requerimientos se representan como en el modelo booleano. La funcién de matching
computa el grado en el cual un documento d satisface un requerimiento  (RSV):

e max{wy;, wy;} para la consulta r = (or ¢y t3)
o min{w;, we;} para la consulta r = (and t; t3)

e 1 — wy; para la consulta r = (not t1)

10 Achatados: flattened.
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o min{wy;, 1 — wy;} para la consulta r = (and-not t; t).

Aqui también tenemos una hipotesis implicita de mundo cerrado, la ausencia del
término ¢t en la representacion de d es sélo una abreviacién notacional para la presen-
cia de <t,0> en la misma representacion.

Ventajas del Modelo de Légica Difusa

Entre las ventajas del modelo de légica difusa podemos nombrar a las siguientes [Sebastianios|:

1. Para un usuario familiar con los sistemas booleanos, un sistema difuso es diferente
solo en el hecho en que retorna salidas rankeadas.

2. Si los pesos w;; son todos 0 6 1, el modelo de 1égica difusa se comporta como el
booleano; un sistema de IR basado en este modelo es compatible con documentos
indexados usando producidos por sistemas booleanos.

3. Existe control en la magnitud de la salida. Por lo tanto, no hay mas salida sub-
dimensionada, como los términos que representan a un documento seran muchos
m&s que en una representacion booleana, atn si tuvieran pesos menores a 1. Como
consecuencia de esto, casi siempre al menos un documento satisface una consulta
con grado mayor a 0. Ademads, tampoco habra salidas sobredimensionadas; gracias
a la recuperacion rankeada, el usuario puede recorrer la lista rankeada empezando
desde el principio, porque sabe que los documentos mas promisorios estaran alli, y
detenerse cuando su necesidad de informacion haya sido satisfecha o la precisién se
haya vuelto muy baja.

Desventajas del Modelo de Légica Difusa

Entre las desventajas del modelo de 16gica difusa podemos citar las siguientes [Sebastiani98]:

1. Como en el modelo booleano, no hay adquisiciéon automaética de consultas.

2. También como en el modelo booleano, no hay posibilidad de asociar pesos a los
términos de indexacion en las IREPs de los requerimientos.

3. De vuelta, como en el modelo booleano, hay falta de discriminacién en la salida,
tenemos resultados achatados, y por lo tanto, poco intuitivos. El problema deriva
del hecho de que los documentos son rankeados basandose sélo en los valores los
términos mas pequenos de la consulta. Por ejemplo:

(a) siguiendo el requerimiento (and thriatlon Kona Tinley), se le da el mismo RSV
de 0.1 a los documentos (and <thriatlon, 0.1> <Kona, 0.1> <Tinley, 0.1>)
y al documento (and <thriatlon, 0.1> <Kona, 0.9> <Tinley, 0.9>);

(b) siguiendo el requerimiento (or thriatlon Kona Tinley), se le da el mismo RSV
de 0.8 a los documentos (and <thriatlon, 0.1> <Kona, 0.8> <Scott, 0.1>)
y al documento (and <thriatlon, 0.8> <Maui, 0.9> <Allen, 0.9>).
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3.7.4 Modelo de Espacio Vectorial

El modelo del espacio vectorial es de Salton!! y data de 1965 (ver nota a pie de pagina 30).
En este modelo, un documento d; y un requerimiento r; son listas de términos de inde-
xacién (usualmente pesados), vistos como vectores de un espacio n-dimensional, donde n
es el numero de términos de indexacién que aparecen al menos una vez en la IREP de al
menos un documento [Sebastiani9g].

La medida de similitud usada en este modelo es la del coseno (seccién 3.2.2). De esta
manera, los documentos y los requermientos yacen en la superficie de una n-esfera de
radio 1.

Las consecuencias de esta normalizacién son [Sebastiani9s8]:

1. El producto escalar entre dos vectores, el coseno del angulo que los separa y la
inversa de la distancia euclidea entre ellos, son funciones monotonamente crecientes
entre si, y, por lo tanto, equivalentes desde un punto de vista de la IR;

2. todos los documentos se consideran igualmente informativos; la diferencia entre do-
cumentos es asi cualitativa (qué tipo de informacién contienen) y no cuantitativa
(cuénta informacién contienen). Si bien es una posicién filoséfica debatible, la nor-
malizacién ha probado dar buenos resultados.

Ventajas del Modelo de Espacio Vectorial

Las ventajas del modelo de espacio vectorial son las siguientes [Sebastianio8|:
1. Flexibilidad: La interpretacion geométrica se puede aplicar en diferentes contextos:

(a) Categorizacion automdtica de documentos: Una categoria se representa como
un vector de términos pesados de indexacién (computada como el centroide
de los documentos de un conjunto de entrenamiento); todos los documentos
que estan a una distancia predeterminada de este vector pertenecen a esta
categoria.

(b) Filtrado automdtico de documentos: Un filtro es un conjunto de categorias;
todos los documentos que estan a una distancia predeterminada de una de las
categorias pasan el filtro.

(c) Clustering de documentos: La m-esfera se puede particionar en clases (ver
capitulo 5).

2. Indexacién manual y automatica: La posibilidad de asignar pesos a los términos
permite estas dos variantes.

3. Adquisicién automatica de consultas.

4. No hay achatamiento de la salida, todos los términos contribuyen de acuerdo a su
peso.

5. Mejor efectividad que en el modelo booleano y en el difuso.

"Este modelo fue implementado en el sistema SMART [Girardi98a, Sebastiani98].
ftp://ftp.cs.cornell.edu/pub/smart/smart.11.0.tar.Z
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Desventajas del Modelo de Espacio Vectorial

Las desventajas del modelo de espacio vectorial es la siguiente [Sebastiani98]: Imposibi-
lidad de formular requerimientos estructurados, ya que no hay operadores (and, or, not,
near).

3.7.5 Modelo Probabilistico

El modelo probabilistico (de Robertson y Spark Jones, 1976) estd basado en la hipdtesis
de que la distribucién de los términos en los documentos relevantes es distinta a la distri-
bucién de los términos en los documentos irrelevantes [Sebastianios|.

Aqui, los documentos d; y los requerimientos r; son vectores binarios y la funcién de
matching es:

Sur = P(Rel(d;,r;)) (3.17)

5T
= pr(l — qx)
= ) Wi wy-log ———=
kz::l ’ k(1 — pr)
donde py = P(wy, = 1|Rel(z,7;)) v @ = P(wi, = 1|Rel(x,1;)).
La férmula 3.18 se deriva del teorema de Bayes (ver seccién 5.2.1) y puede interpretarse
de la siguiente manera: el matching se realiza de acuerdo al producto interno pero:

(3.18)

e se le da una importancia mayor a los términos que ocurren en muchos documentos
irrelevantes y estan ausentes en muchos documentos irrelevantes;

e se le da una importancia menor a los términos que ocurren en muchos documentos
irrelevantes y estan ausentes en muchos documentos relevantes.

Este modelo se usa en los clasificadores y Lira de Balabanovic (seccién 9.3.8) y Syskill
& Webert de Pazzani (seccié 9.3.13).

3.7.6 Otros Modelos de IR

En esta seccién se detallan otros modelos de IR. Estos modelos se detallan s6lamente por
una cuestion de completitud. Los modelos que faltan son:

1. Modelo Booleano Fxtendido: Es una generalizacion del modelo booleano, del de
légica difusa y del de espacio vectorial [FoxE92, Sebastianios].

2. Modelo Légico: El matching consiste en el calculo del valor v para el cual la férmula
P(d — r) = v es valida, donde d y r son férmulas que representan a un documento
y un requerimiento respectivamente, v es el RSV, P es un operador de probabilidad
(subjectiva), y — es el conectivo condicional de la légica probabilistica. Este modelo
es de van Rijsbergen, 1986 [Sebastianios|.

3. Modelo de Red de Inferencia: Los documentos y los requerimientos se represen-
tan como fragmentos de una red Bayesiana de inferencia [|, en la cual los nodos
representan objetos (términos de indexacién, documentos, requerimientos, etc.)
y las aristas representan relaciones de dependencia condicional entre los nodos.
Segin [Sebastiani98], este modelo estd emergiendo fuertemente. Este modelo es
de Turtle y Croft, 1990.
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3.8 Stop Lists

El agente construido clasifica documentos HTML. Estos, antes de clasificarse, documentos
son procesados mediante las técnicas de eliminacion de stop list y aplicacion de stemming.
La técnica de eliminacion de stop list consiste en eliminar todas aquellas palabras super-
fluas de un documento y la de stemming en quedarse sélo con la raiz de la palabra.

Dado un idioma predeterminado, existe un conjunto de palabras que aparecen en casi
cualquier documento. En el area de la recuperacién de informacién, icho conjunto de
palabras se llama stop list [FoxC92].

La poca informaciéon que aportan las palabras de la stop list sobre la relevancia o
irrelevancia de un documento para una consulta viene dada por el hecho de que como
dichas palabras aparecen en todos (o casi todos) los documentos de la base de datos, su
uso como indice de busqueda nos devolveria todos (o casi todos) los documentos de la
misma.

Si bien existe, para cada idioma, una lista conocida de stop words, también cabe
concebir una para cada tema. Por ejemplo, en una biusqueda en una base de datos
restringida a temas de computacién, la aparicion de la palabra computadora no aportaria
mayor informacion para decidir la relevancia de un documento.

3.9 Algoritmos de Stemming

En Querando!, una vez que se aplicé elimacién de stop list a los términos del documento
a clasificar, se aplica stemming a los términos restantes. En esta seccion se explica en qué
consiste la técnica y se dan detalles de implementacion.

3.9.1 Definicion

Los algoritmos de stemming son programas que relacionan términos de buisqueda e in-
dexacién similares [Frakes92b]. El stemming se usa para mejorar la efectividad de la
recuperacion y para disminuir el tamano de los indices. Intuitivamente, el stemming con-
siste de tomar una palabra y achicarla hasta su raiz y entonces buscar otras palabras que
sean iguales a dicha raiz [Dwight97, pag. 278]; el proceso de igualacién se conoce en la
literatura como conflation [Frakes92b]. Por ejemplo, la palabra engineering'? tiene como
raiz a engineer'® [Frakes92b].

3.9.2 Clasificacion de los Algoritmos de Stemming

Basicamente, los métodos stemming se pueden dividir en manuales y automaticos. FEl
método manual consiste en usar a una persona para hacer conflacién. Por otro lado,
hay cuatro clases de métodos automaticos: por look-up, por variedad de sucesores, de
n-gramas, y por remocién de afijos [Frakes92b].

2Engineering: Ingenierfa.
BEngineer: Ingeniero.
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Stemmers por Look-Up

La idea del stemming por look-up es, por cada palabra del idioma, tener el stem asociado.
En teoria, funcionaria eficientemente si usdramos B-Trees o hashing [Aho83b, Helman86,
Weiss92]. El problema es que, en la practica, dicha tabla no existe.

Stemmers por Variedad de Sucesores

En términos poco formales, la variedad de sucesores de una cadena de caracteres es el
nimero de caracteres diferentes que lo siguen en palabras de algin cuerpo de texto. Por
ejemplo, de acuerdo a [Frakes92b|:

Si tenemos las palabras able, axle, accident, ape y about'®. Para determinar
la variedad de sucesores de apple, se usa el siguiente proceso. La primer letra
es a. a esta seguida por los cuatro caracteres: b, x, ¢y p. Asi, la variedad de
sucesores de a es cuatro. La siguiente variedad de sucesores para apple seria
uno, ya que solo e sigue ap en el cuerpo de texto, y asi sucesivamente.

Una vez que la informacién de sucesores se ha derivado para una palabra, esta informa-
cién puede usarse para segmentar la palabra. En [Frakes92b], se describen varios métodos
para hacerlo. El enfoque general es que la variedad de sucesores decrecera a medida que
el prefijo crece, luego setearemos un valor de corte al que usaremos para decidir cuando
tenemos el stem.

Este método parece ser muy caro, ya que para obtener el stem de una tunica palabra,
es menester analizar todo el texto varias veces.

Stemmers de n-gramas

Los digramas que conforman la palabra elefante son:
el,le,ef, fa,an,nt, te. (3.19)
En cambio, los trigramas que componen la misma palabra son:
ele,lef,efa, fan,ant, nte. (3.20)

El método de los digramas o trigramas, dependiendo de si n vale 2 o 3, no produce
stems en el sentido propio de la palabra sino que calcula la cantidad de digramas (trigra-
mas) de las dos palabras a igualar y determina su grado de similitud usando el coeficiente
de Dice [Frakes92b| (ver seccién 3.2.2), que mide la similitud entre dos palabras w; y wj:

2C

S(wi,wj) = A+B

(3.21)
donde

o A es la cantidad de digramas (trigramas) de w;

e B es la cantidad de digramas (trigramas) de w;

e (' es la cantidad de digramas (trigramas) en comin de A y B.

14 Able, axle, accident, ape y about significan capaz, eje, accidente, mono y acerca respectivamente.
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Stemmers por Remocion de Afijos

Dada una palabra w, los stemmers por remocion de afijos trabajan eliminando prefijos y
sufijos de w, generando una secuencia

W=Wy =W = ... > Wil = W... =Wy, =W (3.22)

donde w; se deriva de w;_; sacando un prefijo o un sufijo de w;_1; y, w’ es el stem de w.
Cada paso de la ecuacién 3.22, es generado por la aplicacion de una regla de reescritura

del estilo [Frakes92b|
SufijoViejo = SufijoNuevo. (3.23)

Un ejemplo de reglas para un stemmer de este tipo se puede hallar en [Frakes92b:

Si una palabra termina en ies pero no en eies o aies Entonces ies = y.
Si una palabra termina en es pero no en aes, ees o oes Entonces es = e.

Si una palabra termina en s pero no en us o ss Entonces s = NULL.

En el algoritmo citado por [Frakes92b] sélo se aplica la primer regla que hace match.
Supongo que los criterios de la teorfa de sistemas de produccién [Rich94, Winston94]
son aplicables aqui y se podrian usar sus técnicas; sin embargo, éstas no se usaron en la
implementacién del agente Querando!.

En general, estos algoritmos trabajan hasta que no se pueden aplicar mas reglas.
El problema que puede surgir es el de excesiva reduccién del término que esta siendo
“stemmizado”!®. Para ver un ejemplo de esto, consideremos la “stemmizaciéon” de ski y
sky'6: el resultado en ambos casos seria sk, lo que haria que el algoritmo igualara ambos
términos cuando en realidad no tienen nada que ver (seccién 3.9.3). Para solucionar este
problema, existen técnicas de recodificacién y matching parcial.

En [Frakes92b|, se muestra una implementaciéon en lenguaje C [Kernigham85] del
algoritmo de stemming de Porter.

3.9.3 Desempeno de los Algoritmos de Stemming

Hay varios criterios para juzgar el desempeno de los algoritmos de stemming: correctitud,
efectividad de recuperacién y performance de compresion [Frakes92b].

Correctitud

Hay dos maneras en las que el stemming puede ser incorrecto:

e Querstemming: En este caso, se quitan demasiados caracteres de los términos y se
igualan términos no relacionados.

e Understemming: En este caso, por otro lado, se quitan menos caracteres de lo
necesario y no se igualan términos relacionados.

5Perdén por mi spanglish.
16Esqui y Cielo, respectivamente.
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Efectividad de la Recuperacion

La efectividad de la recuperacion se mide en términos de precision y recall (ver seccién
3.5). Estudios reportados por [Frakes92b] muestran que, donde se han hallado efectos
del stemming, éstos han sido positivos. Ademads, no hay indicios de que el stemming
degrade la efectividad de recuperacion. Por otro lado, el stemming es tan efectivo como
la conflacién manual.

Performance de la Compresion

Con respecto a la performance de compresién lograda por los métodos de stemming, los
datos aportados por W. Frakes [Frakes92b] son inconsistentes, primero afirma que se puede
lograr hasta un 50% de ahorro de almacenamiento y, luego afirma que las reducciones van
del 13.5 al 20%. Sin embargo, cita trabajos donde se logra un 40% de compresién al usar
stemming.

3.10 Thesauri

Una manera de “ensanchar” el alcance de una busqueda es usar el un thesaurus, un
archivo separado que enlaza garandes niimeros de palabras con listas de sus equivalentes
mas comunes (sinénimos) [Dwight97]. Algunos thesauri nuevos pueden automaticamente
agregar y correlacionar todas las nuevas palabras qu ocurren en los documentos que leen.
Un thesaurus puede ser de ayuda especialmente para usuarios que no son familiares con
una cierta terminologia. Mantener manualmente un gran thesaurus es tan dificultoso como
mantener cualquier otro trabajo de referencias. Es asi como los thesauri de los nuevos
motores de busqueda estadisticamente rastrean los referencias cruzadas mas comunes de
cada palabra, asi las més comunes se pueden agregar a una consulta.

3.11 Estructuras de Datos para Recuperaciéon de In-
formacién

Las estructuras de datos para recuperacién de informacion son [Baeza92|: vectores, arboles
de buisqueda, hashing, drboles digitales, indices lexicogréficos (6 indices ordenados).

3.11.1 Vectores

Los wvectores sélo sirven para implementar biisquedas en colecciones estaticas y son sélo
una opcion eficiente cuando los datos estan ordenados para permitir busquedas dicotémicas
[Aho83b, Baeza92, Weiss92].

3.11.2 Arboles de Bisqueda

Entre los arboles de biisqueda se hayan los tradicionales arboles binarios de busqueda,
Avl, 2-3, B, B+, B* (éstos dos tltimos son importantes en el caso de usar estructuras
en disco). En general, el tiempo de acceso serd logaritmico en la cantidad de items de la
coleccion [Aho83b, Baeza92, Helman86, Weiss92, Wiederhold85].
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3.11.3 Hashing

Una funcién de hashing h(z) mapea una clave x a un entero en un rango dado. Las
funciones de hashing estan disenadas para producir valores uniformemente distribuidos
en el rango dado. El valor de hashing también se conoce como signature [Baeza92].

Una funcién de hashing se usa para mapear un conjunto de claves a slots en una tabla
de hashing. Si la tabla de hashing da el mismo slot para dos claves diferentes, se dice
que tenemos una colision. Las técnicas de hashing sélo difieren en la forma en que se
manejan las colisiones [Baeza92|. Hay dos clases de esquemas de resolucién de colisiones:
direccionamiento abierto y direccionamiento por overflow.

Direccionamiento Abierto

En direccionamiento abierto, la clave colisionada es “rehasheada” en la tabla, computando
un nuevo valor para el indice. La técnica méas usada es hashing doble, que usa una segunda
funcién de hashing [Baeza92].

Direccionamiento con Overflow

En direccionamiento con overflow!”, la clave colisionada es almacenada en un area de
derrama, tal que los valores con el mismo valor de hash se enlistan juntos [Aho83b,
Baeza92|. El problema de este enfoque es que para sinénimos (claves con el mismo valor
de hash), la busqueda degenera en lineal. Sin embargo, para tablas casi vacias (con
densidad baja [Wiederhold85]), el tiempo de busqueda es constante.

Otra variante es hashing extensible [Baeza92, Wiederhold85] que usa hashing en dos
niveles, uno para un directorio y otro para nivel de bucket (conjunto de sinénimos).

La desventaja del hashing es que, como las claves estan desparramadas por la estruc-
tura de datos, no es posible hacer un listado ordenado por clave.

Desorden Organizado

Una combinacion entre B-trees y tablas de hashing es el desorden organizado en el que
los buckets se organizan en B-trees [Baeza92].

3.11.4 Arboles Digitales
Tries

La busqueda eficiente de prefijos puede ser hecha usando indices. Uno de los mejores
indices para busqueda de prefijos es el drbol digital o trie binario construido a partir de
un conjunto de substrings de un texto [Baeza92]. Si el alfabeto es ordenado, tenemos un
arbol ordenado lexicograficamente. La raiz del trie usa el primer caracter, los hijos de la
raiz usan el segundo caracter, y asi sucesivamente. Si el subtrie restante contiene sélo un
string, dicho string se guarda en una hoja.

1"Djreccionamiento con drea de derrama.
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Patricia trees

Un Patricia tree es un trie con la restriccion adicional de que los nodos con un solo
descendiente se eliminan [Baeza92, Gonnet92].

3.11.5 Archivos Invertidos

El concepto de archivo invertido es como sigue. Asuma un conjunto de documentos. A ca-
da documento se le asigna un lista de claves o atributos, con pesos de relevancia opcionales
asociados a cada clave (atributo). Un archivo invertido es entonces la lista ordenada (o
indice) de claves (atributos), con cada clave teniendo asociados el conjunto de documentos
donde aparece [Harman92a]. La ventaja de este tipo de estructura es la eficiencia para
hallar claves en documentos, mientras que la desventaja es que el tamano del indice es del
orden del 10 al 100% o mas del tamano del texto mismo [Harman92a|; Donna Harman
afirma que el tamano de los archivos invertidos va del 50 al 300% [Harman92a].

Usualmente, hay algunas restricciones impuestas en estos indices y consecuentemente
en las bisquedas posteriores [Harman92a]:

e un vocabulario controlado que es la coleccion de claves que seran indexadas. Las
palabras que no estén en el vocabulario no seran indexadas, y, luego, no buscables.

e una lista de stop words (vease secciéon 3.8).

e un conjunto de reglas, el comienzo de una palabra o un texto que sera indexable.
Estas reglas lidian con el tratamiento de espacios, signos de puntuacion, o prefijos
standard, y pueden tener impacto en qué términos seran indexados.

e una lista de strings a ser (o no) indexados. En grandes bases de datos textuales, no
todos los caracteres son indexados (por ejemplo, secuencias numéricas).

Entre las estructuras de datos usadas para implementar archivos invertidos podemos
citar a: arreglos ordenados, B-trees, tries, tablas de hashing o una combinacion de ellos.

Construccién de un Archivo Invertido

La construccién de un archivo invertido consiste basicamente de tres pasos [Harman92al:
primero, el texto de entrada debe ser parseado en una lista de palabras junto con su
ubicacion en el texto (tal vez eliminando stop words y aplicando stemming (ver secciones
3.8 ¥ 3.9). Segundo, esta lista debe ser llevada de una lista de términos con su ubicacién a
una lista de términos ordenada para permitir la bisqueda (en el caso de una implementa-
cion con arreglos ordenados esto es asi, mientras que en el caso de usar un arbol-B o una
tabla de hashing, estos dos pasos se harian simultaneamente. Tercero, un paso adicional
consiste en postprocesar el archivo invertido para agregar pesos a los términos (seccién
Modelo del Espacio Vectorial 3.7.4) o para comprimir los archivos.

3.11.6 Estructuras de Datos de IR en Querando!

La construccién del agente Querando! implicé la implementacién de varias estructuras de
datos bésicas como ser colas [Aho83b, Weiss92|, arboles de busqueda balanceados (AVL)
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[Aho83b, Weiss92], tablas de hashing abierto [Weiss92, Wiederhold85], vectores de boo-
leanos empaquetados (debido al gran tamano de las estructuras de datos manejadas, esta
técnica proporciona un ahorro de memoria considerable), vectores dispersos [Frakes92al.
La construccion se hizo usando programacién orientada a objetos y usando clases
container genéricas en C++ siguiendo lineamientos propuestos por [Brokken95].

3.12 Sistemas de Filtrado de Informacion

Los sistemas de filtrado de informacion (SFI) son similares a los sistemas de IR (SRI)
convencionales porque ayudan en la seleccién de documentos que satisfagan las necesidades
de informacion de los usuarios. Sin embargo, existen diferencias entre los SFI y los
SRI [Mostafa97]:

1. Los SRI usualmente se disenan para facilitar la recuperacion rapida de unidades de
informacion para satisfacer necesidades de relativamente corto plazo de una pobla-
cién diversa de usuarios. En contraste, los SFI comunmente se personalizan para
soportar las necesidades de informacion de largo plazo de un usuario particular o
un grupo de usuarios con necesidades similares. Asi, cumplen el objetivo de la per-
sonalizacion adquiriendo informacion directa o indirectamente del usuario. En los
SF1T, estas necesidades de informacion se representan como perfiles de interés, los
cuales se usan posteriormente con propositos de matching o ranking.

2. Los perfiles de interés se mantienen mas alla de una simple sesién y pueden modifi-
carse basados en feedback del usuario.

3. Otra diferencia tiene que ver con la fuente de los documentos. Los SRI usualmente
operan en un conjunto relativamente estatico de documentos mientras que los SFI
usualmente identifican documentos relevantes de un flujo de documentos que cambia
continuamente.

El filtrado de documentos es dificil por las siguientes razones [Mostafa97]:

1. Dificultad de la representacion: Para operar eficientemente, los SFI deben adqui-
rir y mantener conocimiento preciso tanto de documentos como de usuarios. La
naturaleza dindamica de los intereses del usuario hace muy dificil esta tarea.

2. Estocacidad del feedback: El feedback de relevancia del usuario puede a veces parecer
aleatorio desde el punto de vista del SFI. Esto puede ocurrir debido a varias razones.
Primero, el usuario particular interactuando con el sistema puede tener necesida-
des inciertas o puede no ser muy discriminante de sus necesidades. También, en
ciertas ocasiones, el feedback del usuario puede estar motivado por caracteristicas
particulares en los documentos que no son parte del esquema de representacion
subyacente. Luego, el feedback generado basado en esas “caracteristicas faltantes”
podria parecer aleatorio al SFI y éste seria incapaz de determinar que causé tal

feedback.

3. Cambio de intereses del usuario: Debido a razones profesionales o personales, los
intereses de un usuario pueden evolucionar o reemplazarse por otros. Estos cambios
pueden ocurrir a los largo de un periodo de corta duracién o uno de larga duracion.
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4. Cambios en el flujo de documentos: En cualquier momento, se pueden introducir
nuevos temas en el flujo de documentos y los intereses del usuario pueden cambiar
en base a ellos. Ademas, puede no hacer suficientes documentos representativos
disponibles para la etapa de entrenamiento.

3.13 Comparacion entre Disciplinas

La siguiente es una comparaciéon entre diversas disciplinas que estan relacionadas y esta
basada en [Sebastianio8]:

e Data retrieval: Como en bases de datos. Los datos se recuperan en un formato
predefinido; y la satisfaccion de un query més que la de un usuario es el objetivo.

e Knowledge retrieval: Como en inteligencia artificial, donde un hecho A se infiere de
una base de conocimiento R de hechos expresados en un formalismo légico L.

e Conceptual information retrieval: Como en datamining. Un requerimiento se con-
testa no solo con un conjunto de documentos o un ranking de documentos, sino con
una respuesta generada a partir de un analisis seméantico de los documentos. Se
aplica a dominios muy acotados y se requiere mucho conocimiento de los mismos.

e [nformation browsing: Como en hipermedia. Los documentos relevantes se encuen-
tran a partir de una intervencion activa del usuario y no por una rutina de biisqueda.

e Information Filtering Systems: Primero, el filtrado de informacién a través del uso
de perfiles representan intereses a largo plazo, mientras que la satisfaccion de un
query en IR tipicamente pueden satisfacerse recuperando un conjunto particular de
documentos. Segundo, las aplicaciones de IR asumen que el cuerpo de documen-
tos no cambia a menudo, mientras que el filtrado de informaciéon asume un flujo
constante de documentos sensibles al tiempo. Por ultimo, el filtrado es el acto de
remover items irrelevantes de este flujo, mientras que IR es el acto de encontrar
items relevantes en la base de datos [Balabanovic98].

o Assisted Browsing Systems: En vez de proveer al usuario con paginas selectas, algu-
nos sistemas asisten al usuario en su “browseo”. El sistema WebWatcher!® requiere
que el usuario establezca un objetivo particular y, entonces, interactivamente ofrece
consejo sobre qué enlace seguir. Asi, el sistema aprende a determinar si su consejo
es 0 no seguido, y también pregunta al usuario que indique si tuvo éxito o fracaso
cuando su busqueda termind.

3.14 Resumen

En este capitulo, se expusieron los conceptos fundamentales de la disciplina de la recupe-
racion de informacién relacionados con los agentes de filtrado de informacion estudiados
y con la implementacion del agente Querando!.

Bhttp://www.cs.cmu.edu/afs/cs.cmu.edu/project/theo-6/web-agent/www/project-home.html
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Capitulo 4

Representacion de Documentos en
Querando!

En este capitulo, se describen las técnicas de representacion de documentos usadas en
el agente Querando!. El capitulo esta estructurado de la siguiente manera: primero, se
describe brevemente el lenguaje HTML; segundo, se especifica como se hizo el “parseo”
de las paginas HTML; tercero, el procesamiento de los stop lists; cuarto, el algoritmo
de stemming; quinto, el uso de la informacién de formato para mejorar la representacion
de los documentos; sexto, las mediciones preliminares probando la representacion de los
documentos.

4.1 El Lenguaje HTML

Por ahora, veremos a la WWW como un digrafo de documentos HTML relacionados por
hipervinculos (para una definicién més rigurosa vedse la seccién 8.2). En esta seccion,
se describe el formato basico de los documentos HTML para poder abordar el problema
de la representacién de los mismos. Por lo tanto, se obviaran cuestiones concernientes a
requerimientos a servidores, remotos, URIs y URLs, etc., dejandolos para una discusion
posterior.

4.1.1 Definicion

Para publicar informacién en forma global, se necesita un lenguaje comun, que entien-

dan todas las computadoras. El lenguaje de publicacion de la WWW es el HTML (por

HyperText Markup Language, o lenguaje de marcado de hipertexto) [Raggett98, Scharf96].
HTML le da a los autores la posibilidad de:

e Publicar documentos en linea en la forma de encabezados, texto, tablas, listas, fotos,
etc.

e Recuperar informacion en linea a través del click de un botén.

e Disenar formularios para conducir transacciones con servicios remotos, para buscar
informacion, hacer reservaciones, comprar productos, etc.

e Incluir hojas de calculo, videos y otras aplicaciones dentro de los documentos.
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<!DOCTYPE HTML PUBLIC "-//W3C//DTD HTML 4.0//EN"
"http://www.w3.org/TR/REC-htm140/strict.dtd">
<HTML>

<HEAD>

<TITLE>Mi primer documento HTML</TITLE>

</HEAD>

<BODY>

<P>Hola mundo!

</BODY>

</HTML>

Figura 4.1: Un ejemplo de un documento HTML simple.

4.1.2 Estructura de un Documento HTML
Un documento HTML 4.0 estd compuesto de tres partes [Raggett98]:

1. una linea conteniendo informacién de la versién HTML;
2. una seccién declarativa de encabezado (delimitada por el tag HEAD);

3. un cuerpo, el cual contiene el contenido propio del documento. El cuerpo puede
estar implementado por el tag BODY o el tag FRAMESET.

Espacios en blanco (como espacios, enters, tabs y comentarios) pueden aparecer antes
o después de cada seccion. Las secciones 2 y 3 deberian estar delimitadas por el tag HTML.

En la figura 4.1 (4.1) se puede ver un ejemplo de un documento HTML simple. El tag
<!IDOCTYPE. . .> contiene informacién de version.

El Encabezado del Documento

Como parte del encabezado de un documento podemos encontrar los siguientes elementos:

1. El elemento HEAD: El elemento HEAD contiene informacion acerca del documento
corriente, como su titulo, claves que pueden ser 1tiles a los motores de busqueda y
otros datos que no son considerados como parte del contenido del documento.

2. El elemento TITLE: El elemento TITLE especifica el titulo del documento; el dar
titulos significativos es responsabilidad de los autores. Los titulos pueden contener
entidades de caracteres® pero no puede contener otros tags.

3. Metadatos: HTML le permite a los autores especificar metadatos —informacién acer-
ca de un documento en vez de contenido— en una variedad de formas.

Por ejemplo, para especificar el autor de un documento, se puede usar el tag META
asi:

Las entidades de caractes son aquellos caracteres que no aparecen en el cédigo Ascii de 7 bits; por
ejemplo, la & se simbolizard &#160; dado que 160 corresponde al ascii de la ‘a’ acentuada.
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<HTML>
<HEAD>
<-- For speakers of US English -->
<META name="keywords" lang="en-us"
content="vacation, Greece, sunshine">
<-- For speakers of British English -->
<META name="keywords" lang="en"
content="holiday, Greece, sunshine">
<-- For speakers of French -->
<META name="keywords" lang="fr"
content="vacances, Gr&egrave;ce, soleil">
</HEAD>
<BODY>
</BODY>
</HTML>

Figura 4.2: El uso del tag META para dar informacién sobre claves de busqueda.

<META name="Author" content="Sergio Gomez>

El tag META especifica una propiedad (“Author”) y le asigna un valor (“Sergio Go-
mez” ).

El lenguaje HTML contiene un tag especial llamado META que sirve para que los
programadores HTML o disenadores de paginas web agreguen explicitamente in-
formacion para los buscadores de la web como el Altavista, Lycos y Yahoo! entre
otros tantos. El tag META permite definir el idioma en el que esta escrita la pagina
y definir explicitamente claves de busqueda [Raggett98, p. 57]. En el caso de la
metainformacion destinada a los buscadores, existe una sintaxis estandarizada para
darle informacién sobre las claves de busqueda con debe indexarse el documento.
Esto se aprecia en la figura 4.1.2 (4.2).

El Cuerpo del Documento

El cuerpo del documento HTML se encuentra delimitado por los tags <BODY> y </BODY>.
Alli, se especificara el contenido de la pagina HTML.
Los elementos que se pueden especificar son los siguientes:

1. parrafos, destacar oraciones en negrita, cursiva, etc;

2. tablas;

3. fotos;

4. frames (es decir porciones de la pagina cuyo contenido estd definido en otra docu-

mento HTML);
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5. porciones de c6digo ejecutable en la forma de guiones JavaScript [JS99, Gulbransen98|,
los cuales van entre los tags <SCRIPT...> y </SCRIPT>;

6. programas en la forma de Java applets [Weber97];

7. elementos de estilo en la forma de hojas de estilo en cascada [Bert98, Gulbransen98].

4.2 Parsing de Paginas HTML

La obtencién de los vectores caracteristicas a partir de los documentos HT'ML requirio la
construccién de un parser de las mismas. Si bien esta labor se podria haber hecho usando
alguna herramienta de diseno de compiladores como LEX o YACC [Aho83a], las rutinas
necesarias se implementaron completamente?.

El procesamiento de las paginas HT'ML es el siguiente:

1. Dada una pagina HTML p (figura 4.3), obtener su versién decorada po (figura 4.4).
p2 es una lista donde cada item es un tag HTML o es texto o es cédigo de hojas de
estilo en cascada —el tag anterior serd un STYLE y el siguiente un /STYLE- o es una
porcién de cédigo de script —entre los tags SCRIPT y /SCRIPT.?

2. Una vez que se tiene la pagina decorada ps, los tags corresponden a aquellos items
que comienzan con < y el texto que forma parte del contenido de la pagina es el
resto de los items (salvo que sea un script o un style).

3. A partir del contenido de la pagina se obtienen las palabras que forman parte de
éste, se eliminan las stop words y luego a los términos que quedan se les aplica
stemming (ver mas adelante secciones 4.3 y 4.4).

4.3 Stop Lists en Querando!

Los documentos son procesados, antes de ser clasificados por el agente, mediante las
técnicas de eliminacion de stop list y aplicacion de stemming. La técnica de eliminacién
de stop list consiste en eliminar todas aquellas palabras superfluas de un documento
(seccion 3.8). La implementacion de esta técnica se describe en esta seccién mientras que
la de stemming se describe en la seccion siguiente.

2LEX sirve para construir analizadores léxicos o scanners y YACC para construir parsers, ambos toman
como entrada un archivo de texto correspondiente a la gramética BNF del lenguaje al que pertenecen los
documentos a analizar y devuelven un médulo en C que realiza el anélisis [Aho83al.

3Las porciones de cédigo correspondientes a guiones como PHP se consideran tags. Los guiones PHP
van en un tag que empieza con ‘?php’; por ejemplo: <?php echo "Hola, soy un script PHP!"; 7> se
ejecutard en el servidor y su resultado es que el string “Hola, soy un script PHP!” serd el contenido de
la pagina en el lugar donde figuraba el tag de marras [Bakken99].
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<HTML>

<HEAD><TITLE>Este es el titulo</TITLE></HEAD>
<BODY>

<H1>Titulo gran titulo gran</H1>

<P>Primer parrafo de texto.

<P>Segundo parrafo de texto.

</BODY>

</HTML>

Figura 4.3: Un ejemplo de una pagina HI'ML a parsear.

<HTML>

<HEAD>

<TITLE>

Este es el titulo
</TITLE>

</HEAD>

<BODY>

<H1>

Titulo gran titulo gran
</H1>

<pP>

Primer parrafo de texto.
<pP>

Segundo parrafo de texto.
</BODY>

</HTML>

Figura 4.4: Un ejemplo de una pagina HTML “decorada”.
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4.3.1 La Lista de Palabras Stop

La lista de stop words usadas en la implementacion del generador de caracteristicas usado
en Querando! aparece en las tablas A.1, A.2 y A.3. Esta lista estd basada en la de los
trabajos de Fox [Fox(C92] y Lewis [Lewis92].

En Querando!, toda palabra que no pertenezca a la stop list se considera como apor-
tante de informacién para determinar la relevancia o irrelevancia de un documento.

Un enfoque que no fue aprovechado en la implementaciéon actual es el siguiente: cuando
el usuario obtiene los documentos a filtrar de parte de un buscador (como Altavista),
el clustering sobre dichos documentos se podria hacer considerando a los términos de la
consulta como stop words, ya que como apareceran en todos los documentos no contendran
mayor informacién. Sin embargo, si, en una sesiéon previa, el usuario hubiera usado
(implicitamente) esos términos para notar la relevancia de un documento, ésta se perderfa.
Por lo tanto, este enfoque se dejé de lado deliberadamente.

4.3.2 Detalles de Implementaciéon

La forma en que esta implementado el chequeo de stop words en el agente es el siguiente:

Dado el documento decorado hd, se genera un nuevo documento decorado hd, donde
por cada rengléon que no es un tag HTML, se extraen todas aquellas palabras que estén
en la lista de stop words. Existen dos casos especiales donde el texto que esta entre tags
no es analizado y son bien puntuales:

1. Las porciones de codigo correspondientes a scripts, las que aparecen entre los tags
<SCRIPT> y </SCRIPT>.

2. El cédigo correspondiente a hojas de estilo en cascada, el que aparece entre los tags
<STYLE> y </STYLE>.

Por cada palabra del documento, se determina si estd contenida en una tabla que
contiene la stop list de las tablas A.1, A.2 y A.3. Dicha tabla estda implementada con un
arbol AVL para tener busquedas en tiempo logaritmico. Aunque se sabe que la mejor
opcién era tener una tabla de hash (para tener acceso en orden 1), el reuso de estructuras
de datos impidié la construccién de funciones de hash especializadas a cada conjunto de
datos.

Esta parte estd implementada por la clase GeneradorDeFeatures la cual utiliza otras
clases como la Tabla genérica, el DecoradorDeHTML, etc.

4.4 El Algoritmo de Stemming de Querando!

Cuando la necesidad de informacién se halla asociada a un término de buisqueda, en general
los documentos conteniendo términos en la misma familia de palabras seran relevantes a
la necesidad de informacién y querran recuperarse también. Una manera de lograr esto
es reduciendo todos los términos de una familia de palabras a una expresién comun. Esta
expresiéon comun estd dada por la raiz de todos los términos de una misma familia de

4 Ademas, como se estaba construyendo un prototipo, los lujos de eficiencia generalmente se dejan para
el final.
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palabras. El método por el cual se obtiene la raiz de una palabra se llama un algoritmo
de stemming (ver seccién 3.9).
En esta seccion, se describe el algoritmo de stemming usado en Querando!.

4.4.1 Algoritmo Implementado

Si bien, como ya se cité en secciones anteriores, se poseia una implementacion de un
algoritmo de stemming, se decidié implementar uno ad-hoc.
Como se habia dicho antes, dada una pagina HTML h, primero sufre la eliminacién
de tags HTML, luego de stop words yf a los términos restantes se les aplica stemming.
Si bien se estudiaron los tipos de “stemmers” hallados en la literatura (stemmers por
look-up, por variedad de sucesores, de n-gramas y por remocién de afijos [Frakes92b]), se
implementé uno nuevo. El algoritmo implementado trabaja por remocién de sufijos.
Dada una palabra inglesa P:

1. Determina cudl es el sufijo més largo que puede eliminar (digamos S).

2. Si no encuentra ningun sufijo, entonces el algoritmo termina y P es la raiz buscada.
Por otro lado, si encuentra dicho sufijo, obtiene P := P — S (la operacién de quitar
S del final de P) y se va al paso 1.

La eliminacién del sufijo mas largo ayuda a la correctitud del algoritmo. Por ejemplo,
los verbos en tiempo presente en la tercera persona del singular se forman agregando s o
es al infinitivo. Asi, un verbo terminado en es es plausible de que se elime sélo la s o el
es completo. Al eliminar el es completo, nos aseguramos que se forme correctamente la
raiz del verbo; asi, otras formas del verbo, como el caso de las formas ing, daran lugar a
la misma raiz. Un ejemplo de esto es use, uses, using, las que daran lugar a us.

Otro ejemplo es la palabra usefulness, como ésta termina en s, si se decidiera a eliminar
dicha s, nos quedaria la palabra use fulnes, la eliminacién posterior de es, haria que nos
quedara usefuln, lo que, definitivamente, no es el escenario adecuado. Por otro lado, la
eliminacion del sufijo mas largo ness, hace que nos quede useful, luego use, y luego us;
dando asi, el resultado esperado.

4.4.2 Lista de Stems

La lista de stems o declinaciones de palabras esta basada en la lista de sufijos del dicciona-
rio de inglés Longman [Quirk90, p. B10-B14]. La lista estd compuesta por las siguientes
particulas de la tabla A.4.

En la lista original propuesta por el diccionario figuraba la palabra phone®, la cual fue
excluida de la lista usada en el programa debido a que podia eliminar términos importantes
en la busqueda de paginas relacionadas con la telefonia.

4.4.3 Correctitud del Algoritmo de Stemming

Con respecto a la correctitud del algoritmo de stemming, no se realizaron experimentos
formales para determinar si el algoritmo de “stemming” implementado realiza overstem-
ming o understemming. Por los resultados de las corridas en tiempo de depuracion, el

5El stem phone aparece en palabras tales como Francophone.
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algoritmo hace “overstemming”. Por ejemplo, si tomamos en cuenta la palabra usefulness,
el algoritmo de stemming, primero eliminara ‘ness’, luego ‘ful’, por ultimo, eliminara la
ultima ‘e’ quedando ‘us’ (quizd en forma exagerada). Sin embargo, user se resuelve a la
misma raiz, lo que hace parecer correcto al algoritmo. Sin embargo, una referencia a Esta-
dos Unidos (‘US’), se reducird trivialmente a la misma raiz (resultando en overstemming
en un nimero limitado de casos).

Para evitar el overstemming, se le agregé una condicién de terminacion al algoritmo.
La misma consiste en terminar el algoritmo cuando el largo del stem es menor al valor
de la variable LARGO_MINIMO_STEM (actualmente en 4). Ademds, esto impide que algu-
nos términos desaparezcan. Tal era el caso de la palabra skinless, la cual era separada
(incorrectamente) por el algoritmo como s-kin-less; con el parche, la palabra se reduce
(correctamente) a skin.

4.5 La Representacién de Trigramas

En la implementacion del agente Querando! se quiere probar la aplicacion de las redes
neuronales a la clasificacién de documentos. En todo problema encarado mediante redes
neuronales un paso importantisimo es el de elegir la representacién de los datos de entrada.
En esta seccién se explica como se forman los vectores de caracteristicas ¢ para representar
a los documentos a clasificar.

4.5.1 Formacion de los Trigramas

En la IR tradicional, las representaciones de los documentos generalmete estan compues-
tas por un conjunto de términos con un peso asociado [Frakes92a, Fox(C92, Frakes92b,
Girardi98a, Harman92a, Lewis92, Sebastiani98|. Esta representacién no es adecuada pa-
ra su uso con redes neuronales por los siguientes motivos:

1. A diferencia, la lista de términos que representa a una pagina no tiene asociada una
consulta.

2. El uso de una red neuronal para clasificar documentos requiere que el vector de
caracteristicas del documento tenga tamano constante; si bien alguna de las opciones
mencionadas anteriormente cumplian ese requisito, entre dos vectores distintos (en el
caso de [Balabanovic98]) no habia relacion ya que las claves con que estaba formado
eran potencialmente distintas.

Por lo anterior, la representacién que decidimos usar es la de trigramas; que estd
basada en [Hy6tyniemi96] pero con modificaciones propias. Dado un documento D, su
vector de caracteristicas se obtiene mediante el siguiente algoritmo:

1. Eliminar todos los tags HTML de D para obtener D;.

2. Eliminar todas las “stop words” de D; obteniendo D,. Para realizar esto se utilizé
la listas de la seccién 4.3 (ver seccién 3.8 para el tema Stop Lists).

8Conocidos como feature vectors en la literatura de IR.
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3. Aplicar “stemming” a cada token de D3 obteniendo D,. Para este punto se utilizd
la lista de sufijos de la seccién 4.4 y se utilizo el algoritmo descripto en la misma
seccién (ver la seccion 3.9 para el tema Stemming).

4. A partir de Dy, obtener el conjunto de contadores de trigramas que representan al
documento a partir de la técnica siguiente: Sea Dy = ajas...ay. Para cada tripla
;11042 (coni=1,...  N—2), obtener el valor a = p(a;)-27*+p(a;;1)-27+p(ai2)
e incrementar el contador a-ésimo, donde p(’ ') = 0, p("A’) =1, ..., p(’Z’) = 26.

Nota: Hay dos variantes aqui, usando el blanco como parte de la representacién y
sin usarlo.

5. Para lograr el escalado de los valores del vector, se probaron dos variantes:

(a) Escalar el vector de contadores dividiendo cada entrada por el valor de la
entrada maxima; de esta manera, todos los valores quedan entre 0 y 1.

(b) Escalar los elementos del vector usando una funcién sigmoidea.

6. Si el documento original D posee un tag META con informacion dependiente del
lenguaje, obtener el vector de trigramas correspondientes a los trigramas de dichas
palabras y setear en el vector de contadores normalizado dichas entradas a 1.

Otra representacién posible se obtiene teniendo un vector de bits empaquetado donde
si aparece el trigrama correspondiente en el documento, dicho bit se encuentra a 1 y si
éste no aparece, este bit tiene el valor 0. De esta manera, esta representaciéon permite
saber que trigramas estan presentes en el documento y, asi, se tiene otra IREP.

En todos los puntos de la estrategia anterior se utilizaron las técnicas de autématas
finitos [Aho83a].

Es de notarse, que al usar un alfabeto de 26 simbolos (si no tenemos en cuenta al
blanco) y de 27 simbolos (si tenemos en cuenta al blanco), el vector de caracteristicas
contiene codificadas todas las combinaciones de tres simbolos (trigramas) del alfabeto. La
cantidad de combinaciones de tres simbolos del alfabeto es igual al cubo de la cantidad
de simbolos del mismo; asi, en ambos casos la cantidad de trigramas posibles ascendera a
263 = 17576 y 27° = 19683, respectivamente.

El método de los trigramas para representar documentos puede verse como un caso
particular de la representacion de patrones temporales [Skapura96], en el que dos patrones
de dos eventos que ocurren secuencialmente se concatenan en un patron mayor. Asi, un
trigrama zyz puede leerse como: existe una letra ‘2z’ que aparece luego de una letra ‘y’ que
aparece luego de una ‘z’.

4.5.2 Uso de la Informacion de Formato

El hecho de que las péaginas poseen tags para formatear la informacion se usa en la
generacion de caracteristicas de dos maneras: a través del uso de metadatos y del uso de
titulos de paginas y de encabezados.
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Uso de Metadatos

En Querando!, aquellos trigramas que compongan los términos especificados en el tag
META (seccién 4.1.2) correspondiente a la propiedad keywords en inglés, recibirdan peso
igual a 1.0, haciéndolos de esta manera, los trigramas mas relevantes de la pagina.

Uso de Titulos y Encabezados

El buscador Google utiliza sélo los titulos y encabezados para hallar los términos de
indexacién de una pagina. También, utiliza los términos que aparezcan en el ancla de
otro documento referenciando a la pagina que se estd indexando [Brin2000].

En Querando!, se hicieron mediciones considerando agregar esta caracteristica sin ma-
yores resultados (ver mediciones con clustering en capitulo 6).

4.5.3 Uso de la Estructura de Hipertexto

Como el HTML permite encadenar en forma de digrafo a los documentos mediante el
uso del tag <A HREF=’otroDoc.htm’>, el agente permite especificar una profundidad de
busqueda en el digrafo para generar los trigramas correspondientes al documento raiz
del mismo. Esto se hace en la creencia de que documentos relacionados concordaran en
su grado de relevancia; es decir, se espera que documentos relevantes estén encadenados
entre si, y lo mismo para los irrelevantes.

4.6 Mediciones Preliminares

En esta seccion se describen las mediciones iniciales para probar las virtudes y defectos
de la representacion de documentos mediante el uso de contadores de trigramas.

Estas mediciones tuvieron el objeto de determinar la matriz de similitud entre do-
cumentos de una base dada (para matriz de similaridad, ver secciéon 3.2.3) y diversas
estadisticas sobre las IREPs propuestas para los documentos.

4.6.1 Medida de la Similitud Entre Documentos Usada

Al momento de decidir la representacién se analizaron las siguientes opciones (ver sec-
cién 4.5):

1. El vector de contadores de trigramas escalado mediante la division de sus entradas
por el maximo de los valores.

2. El vector de bits donde cada bit a 1 corresponde a la apariciéon de dicho trigrama
en el documento representado.

Las medidas de similitud entre documentos usadas fueron la distancia euclidea en
el primer caso y la distancia de Hamming en el segundo. Recordemos que la distancia
euclidea entre dos vectores u y v se define como:

dg(u,v) =, -7—11 (u; — v;)? (4.1)
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Figura 4.5: Una vista del libro Database Developer’s Guide with Visual C++ 4, Second
Edition.

Y que la distancia de Hamming entre dos vectores binarios es igual a la cantidad de
posiciones en las que difieren los valores de los bits; por ejemplo:

o1 = 00010010011101 (4.2)
vy = 00110001011101
dg(vi,v2) = 3

4.6.2 Un Ejemplo del Programa de Mediciones

Las mediciones de esta seccion se hicieron con el programa, de implementacién propia,
llamado AnalizadorDeFeatures. Aqui, se reproducira un ejemplo de la salida del programa.
Por una cuestion de extencién, para el resto de los andlisis sélo mostraré los resultados
finales; los archivos completos de las mediciones se hallan en el CD-ROM en el directorio
Resultados.

Los Documentos Usados

En las figuras 4.5 y 4.6 se puede ver parte dos documentos clasificados:

1. veg05.htm: Este documento corresponde a un capitulo del libro on-line de bases
de datos en C++ Database Developer’s Guide with Visual C++ /4, Second Edition.
[Jennings99).

2. ch01.htm: Este documento corresponde a un capitulo del libro Using Java 1.1
[Weber97]

La Salida del Programa para Un Documento

Aqui, veremos la salida del programa para uno de los dos documentos del ejemplo. En
la misma se pueden apreciar cuales son los trigramas del mismo cuyas apariciones son no
nulas (figura 4.6.2).

En la figura 4.6.2 (4.7), se pueden apreciar los siguientes datos:
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Figura 4.6: Una vista del libro Using Java 1.1.

1. Que la cantidad de trigramas sea 19683, quiere decir que el blanco es parte del
alfabeto.

2. El nombre del archivo procesado: ch01.htm.

3. El porcentaje de trigramas con cantidad de apariciones no nulas (11 %). El trigrama
correspondiente a tres blancos, se anula a mano ya que siempre resulta el de mas
apariciones.

4. Luego, aparecen los trigramas con cantidad de apariciones no nulas (la tabla se
muestra incompleta por cuestiones de espacio).

Matriz de Similitud de Documentos

Por otro lado, en la figura 4.8, se tienen unas mediciones correspondiendo a:
1. La distancia euclidea entre las IREPs normalizados de los documentos (0.431118).

2. El producto escalar de los vectores IREPs normalizados (0.907069) Este valor debe
oscilar entre -1 y 1, donde el 0 corresponde a vectores ortogonales, el 1 a vectores
paralelos con la misma direccion y el -1 a vectores paralelos con orientaciéon opues-
ta. Aqui, se pretendia estudiar cuan cerca o lejos estaba un documento de otro,
en la esperanza de que documentos conceptualmente parecidos estuvieran cerca y
viceversa los conceptualmente distintos.

3. La distancia de Hamming entre IREPs (1351) con su porcentaje equivalente (6.8
%).

En la figura 4.8, se puede observar la salida para la matriz de similitud entre los
documentos ch01.htm y veg05.htm. Alli, se aprecian:

1. El indicador (0,1) indica que estamos en presencia de la entrada (0,1) de la matriz
de similitud de los documentos”.

“La diagonal de la matriz no se detalla, y sélo se muestra la matriz triangular superior, ya que la
relacién es simétrica.
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ANALISIS DE DATOS

Analisis de los datos del Archivo: c:/resultados2/xxx/p2sin.dat
Metodo: trigramas sin usar stop list ni stemming.

Datos Generales

La cantidad de trigramas es: 19683

La cantidad de bits de los trigramas en binario es: 629856
La cantidad de bits del vector de apariciones es: 19683

Datos de cada archivo individual:

Nombre del Archivo: c:/resultados2/xxx/paginas2/CHO1.HTM.

Fraccion de Trigramas Distintos de Cero: 0.110095.

Porcentaje de Bits de los Trigramas Distintos de Cero: 0.006367

Porcentaje de Bits de las apariciones de Trigramas Distinto de Cero : 0.110095
Conjunto de Trigramas con Cantidad de Apariciones No Nula

2029  a: 239 b 183 ¢ 44  d: 8

e 8 f: 45 g 10 h 110 1i: 98

J 41  k: 2 1 127 m: 17 n: 7

o 12 p: 162 r 36 S: 59 t: 441

u: 16 v: 81 w: 57 y: 17 a : 232

ab: 13 ac: 7 ad: 4 ag: 1 al: 115
am: 2 an: 107 ap: 163 aq: 6 ar: 54
as: 19 at: 29 au: 2 av: 7 aw: 11
b : 122 ba: 3 be: 39 bi: 15 bl: 2
bo: 17 br: 73 bu: 17  Dby: 36 c : 9
ca: 38 ce: 5 ch: 19 «cl: 50 co: 120
cr: 2 cu: 11 cy: 3 da: 8 de: 37
di: 22 do: 27 dr: 10 dt: 1 dy: 8
ea: 8 ed: 8 eg: 2 ei: 1 em: 1
en: 16 eq: 1 es 2 ev: 10 ex: 53
fa: 9 fe: 11 ff: 5 fi 77 fo: 61
fr: 14 ft: 1 fu 6 ga: 6 gb: 1
ge: 5 gi: 9 go: 7 gr: 10 gu: 19
gw: 1 h: 36 ha: 14 he: 53 hi: 5
ho: 17 hr: 58 hs: 2 ht: 67 hy: 4
i 67 id 1 if: 9 ig: 2 il 6

Figura 4.7: Salida de AnalizadorDeFeatures para Ch01.htm (sélo una parte).
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Matriz de similitud

Procesando el par (0,1),

Archivol: c:/resultados2/xxx/paginas2/CHO1.HTM,
Archivo2: c:/resultados2/xxx/paginas2/vcg05.htm.
Distancia Euclidea Normalizada : 0.431118
Producto Escalar Normalizado : 0.907069
Distancia de Hamming de Contadores : 7003 (0.011118)
Distancia de Hamming de Apariciones : 1351 (0.068638)

Figura 4.8: Matriz de similitud para los Ch01.htm y Veg05.htm.

2. La distancia euclidea entre los vectores normalizados de ambos documentos.
3. El producto escalar entre los vectores normalizados de ambos documentos.

4. La distancia de Hamming entre los vectores de apariciones de trigramas de los
documentos.

4.6.3 Resultados de las Mediciones

En esta subseccion se muestran los resultados de las mediciones iniciales para testear las
bondades y/o defectos de la representacién de los documentos usada.

Se hicieron varias mediciones. La primera medicién corresponde a un conjunto de
documentos relacionados entre si. La segunda medicién corresponde a documentos que
no estan relacionados entre si. Por ultimo, encontramos una medicién en la que los docu-
mentos pertenecen a varias clases conceptuales y determinaremos si existen parametros
para poder diferenciar entre ellas a partir de los niimeros obtenidos.

Medicién 1: Una Medicién con Una Unica Clase Conceptual

En esta seccién, se detalla una medicién donde todos los documentos se hallan relaciona-
dos. Los documentos fueron tomados todos del mismo sitio de internet correspondiente
a los PDA Palm Pilot®. Los documentos se hallan el directorio resultados2/zzx/palm.
Las bitdcoras completas de las mediciones se hallan en los archivos resultados2/zxz/palm-
sin.tet y resultados2/xzx/palm-con.txt.

Los documentos de esta medicién, con sus respectivas proporciones de trigramas no
nulos para ambas mediciones aparecen en las tablas:

1. Sin sacar stop words y sin stemming: En la tabla 4.1, con T = 0.0678, o,, = 0.00831
y 01 = 0.0091°.

8http://www.palm.com/
9La expresién T corresponde a la media de la tabla mientras que o, y 0,,—1 a los estimadores de la
varianza[Devore95, Meyer].

65



Nro. | Archivo Trigramas distintos de 0
0 palm6.htm 0.052
1 palm2.htm 0.063
2 palm3.htm 0.078
3 palm4.htm 0.071
4 palmb.htm 0.072
5 palml.htm 0.071

Tabla 4.1: Documentos procesados sin stop list ni stemming del PDA Palm Pilot (medi-
cion 1).

2. Sacando stop words y con stemming: En la tabla 4.2, con T = 0.015, o,, = 0.0039 y
on_1 = 0.00428.

Las matrices de similitud entre documentos diferenciadas para los diversos métodos
de similitud se hallan en las tablas siguientes:

1. Sin stop list ni stemming:

(a) Distancia euclidea entre vectores: tabla 4.3, con T = 0.13, 0, = 0.0375 y

on—1 = 0.0389.
(b) Producto escalar entre vectores: tabla 4.4; con T = 0.9857, o, = 0.006 y
on—1 = 0.006.

(c) Distancia de Hamming entre vectores de apariciones: tabla 4.5, con T = 0.027,
o, = 0.0057 y 0,1 = 0.0059.

2. Con stop list y stemming:

(a) Distancia euclidea entre vectores: tabla 4.6, con T = 0.866, o, = 0.0939 y

on—1 = 0.0972.
(b) Producto escalar entre vectores: tabla 4.7, con T = 0.6106, o, = 0.0840 y
on—1 = 0.0869.

(c) Distancia de Hamming entre vectores de apariciones: tabla 4.8, con T = 0.6106,
o, = 0.0840 y 0,1 = 0.0869.

Analizando los resultados obtenidos se puede observar lo siguiente:

1. La cantidad de trigramas no nulos pasa de un 6.7% a un 1.5% al pasar del método
sin filtrado de stop words y stemming a aplicarlo.

2. En general, las tres medidas de distancias entre documentos aumentan al pasar de
no usar stop list ni stemming a usarlos.

3. En el caso del producto escalar usando stop list y stemming siempre da mayor a
0.42.
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Nro. | Archivo Trigramas distintos de 0
0 palm6.htm 0.007
1 palm2.htm 0.014
2 palm3.htm 0.018
3 palm4.htm 0.015
4 palmb.htm 0.018
5 palml.htm 0.018

Tabla 4.2: Documentos procesados con stop list y stemming del PDA Palm Pilot (medi-
cion 1).

0 0.08 | 0.19 | 0.13 | 0.12 | 0.11
1 0.19 | 0.14 | 0.10 | 0.10
2 0.20 | 0.15 | 0.13
3 0.12 | 0.12
4 0.07
5

Tabla 4.3: Matriz de similitud con distancia euclidea para las pdginas de Palm Pilot (sin
stop list ni stemming) (medicién 1).

0 0.99 | 0.98 | 0.99 | 0.99 | 0.99
1 0.98 1 0.98 | 0.99 | 0.99
2 0.97 1 0.98 | 0.99
3 0.99 | 0.99
4 0.99
5

Tabla 4.4: Matriz de similitud con producto escalar para las paginas de Palm Pilot (sin
stop list ni stemming) (medicién 1).

0 0.018 | 0.031 | 0.025 | 0.025 | 0.024
1 0.034 | 0.026 | 0.022 | 0.023
2 0.035 | 0.038 | 0.037
3 0.029 | 0.028
4 0.023
5

Tabla 4.5: Matriz de similitud con distancia de Hamming para las paginas de Palm Pilot
(sin stop list ni stemming) (medicién 1).
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0 094 1091 | 0.78 | 0.81 | 0.79
1 0.90 | 1.06 | 0.92 | 0.88
2 1.00 | 0.90 | 0.83
3 0.82 | 0.79
4 0.67
)

Tabla 4.6: Matriz de similitud (con stop list y stemming) de Palm con distancia euclidea
entre vectores (medicién 1).

0 0.55 | 0.58 | 0.69 | 0.66 | 0.68
1 0.59 | 0.42 | 0.56 | 0.60
2 0.49 | 0.59 | 0.65
3 0.65 | 0.68
4 0.77
5

Tabla 4.7: Matriz de similitud (con stop list y stemming) de Palm con producto escalar
entre vectores (medicién 1).

0 1 2 3 4 5
0 0.009 | 0.013 | 0.011 | 0.012 | 0.012
1 0.015 | 0.013 | 0.011 | 0.012
2 0.015 | 0.016 | 0.017
3 0.016 | 0.015
4 0.013
5

Tabla 4.8: Matriz de similitud (con stop list y stemming) de Palm con distancia de
Hamming entre vectores (medicién 1).
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4.6.4 Medicion 2: Una Mediciéon con Documentos no Relacio-
nados

En esta subseccion, mostraré los resultados correspondientes a una medida donde los
documentos involucrados no tienen ninguna relacion conceptual entre ellos.
La lista de documentos usados para esta mediciéon son los siguientes:

e palml1.htm: Pagina sobre el PDA Palm Pilot.

e CHO1.HTM: Capitulo de libro de Java 1.1.

e vcg03.htm: Capitulo de libro de bases de datos en C++.

e high4.htm: Péagina sobre la serie televisiva Highlander.

e Breitling Produits7.htm: Pagina sobre los relojes Breitling.

La proporcion de trigramas no nulos, para los dos métodos de obtencién de carac-
teristicas, aparecen en las siguientes tablas:

1. sin stop list ni stemming: en la tabla 4.9, con T = 0.0864, 0, = 0.037 y 0,1 =
0.0414;

2. con stop list y stemming: en la tabla 4.10, con T = 0.0334, 0, = 0.0278 y 0,,_1 =
0.0312.

Las matrices de similitud correspondientes se encuentran en las tablas:
1. sin stop list ni stemming:

(a) distancia euclidea entre vectores: en la tabla 4.11, con 7 = 0.367, o,, = 0.1015
y 0,1 = 0.1069;

(b) producto escalar entre vectores: en la tabla 4.12, con T = 0.92, 0, = 0.0384 y
Op—1 = 0.0405;

(c) distancia de Hamming entre vectores: en la tabla 4.13, con T = 0.0777, 0, =
0.0205 y 0,1 = 0.0216;

2. con stop list y stemming:

(a) distancia euclidea entre vectores: en la tabla 4.14, con Z = 1.321, o,, = 0.0465
y 0n—1 = 0.04909;

(b) producto escalar entre vectores: en la tabla 4.15, con T = 0.114, o,, = 0.0601
y o1 = 0.0634;

(c) distancia de Hamming entre vectores: en la tabla 4.16, con T = 0.0486, o,, =
0.02218 y 0,1 = 0.0233;

Analizando estos resultados vemos lo siguiente:

1. Sin stop list ni stemming, la distancia euclidea entre documentos tiene un minimo
de 0.20, lo cual hace suponer que cualquier documento con un valor mayor a ese, se
podria considerar no relacionado.
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Nro. | Archivo Trigramas distintos de 0
0 palml.htm 0.071
1 chO1.htm 0.110
2 veg03.htm 0.147
3 | high4.htm 0.048
4 Breitling Produits7.htm 0.056

Tabla 4.9: Documentos no relacionados procesados sin stop list ni stemming (medicién

2).

Nro. | Archivo Trigramas distintos de 0
0 palml.htm 0.018
1 chO1.htm 0.049
2 veg03.htm 0.081
3 high4.htm 0.009
4 Breitling Produits7.htm 0.010

Tabla 4.10: Documentos no relacionados procesados con stop list y stemming (medicién

2).

0 1 2 3 4
0 0.50 | 0.32 | 0.31 | 0.20
1 0.48 |1 0.44 | 0.51
2 0.30 | 0.33
3 0.28
4

Tabla 4.11: Matriz de similitud entre los documentos no relacionados sin stop list ni
stemming usando distancia euclidea (medicién 2).

0] 1 2 3 4
0 0.87 1094 | 0.94 | 0.97
1 0.88 |1 0.89 | 0.86
2 0.95 | 0.94
3 0.96
4

Tabla 4.12: Matriz de similitud entre los documentos no relacionados sin stop list ni
stemming usando producto escalar (medicién 2).
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0 0.069 | 0.093 | 0.053 | 0.053
1 0.079 | 0.082 | 0.079
2 0.110 | 0.108
3 0.051
4

Tabla 4.13: Matriz de similitud entre los documentos no relacionados sin stop list ni
stemming usando distancia de Hamming (medicién 2).

0 1.25 1131 | 1.33 | 1.36
1 1.22 1 1.35 | 1.35
2 1.32 | 1.36
3 1.36
4

Tabla 4.14: Matriz de similitud de documentos no relacionados usando stop list y stem-
ming con distancia euclidea (medicién 2).

0 0.21 | 0.13 | 0.11 | 0.06
1 0.24 | 0.07 | 0.08
2 0.11 | 0.06
3 0.07
4

Tabla 4.15: Matriz de similitud de documentos no relacionados usando stop list y stem-
ming con producto escalar (medicién 2).

0 1 2 3 4
0 0.042 | 0.070 | 0.022 | 0.021
1 0.065 | 0.049 | 0.047
2 0.078 | 0.076
3 0.016
4

Tabla 4.16: Matriz de similitud de documentos no relacionados usando stop list y stem-
ming con distancia de Hamming (medicién 2).
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2. Con stop list y stemming, la distancia euclidea, tiene un minimo de 1.25 (mismas
consideraciones).

3. Sin stop list ni stemming, el producto escalar sigue dando alto, es decir, existe gran
parecido entre todos los documentos. Esta medida no sirve ya que hay entradas
de la matriz con valores de 0.97, lo cual invalida cualquier criterio basado en esta
medida bajo las condiciones establecidas.

4. Al usar producto escalar con stop list y stemming, obtenemos valores bajos (entre
0.06 y 0.24), lo cual es bueno, porque hace que esta medida sirva para discriminar
documentos no relacionados.

5. En ambos casos, la distancia de Hamming no sirve para hacer discriminaciones.

Medicién 3: Una Mediciéon con Varias Clases Conceptuales

En esta medida, se quiere determinar si la representacion es capaz de proporcionar algunos
valores de entre los parametros que se puedan usar como umbral para determinar cuando
dos documentos estan relacionados conceptualmente, o, en otras palabras, los vectores
que comprenden su representacién pertenecen al mismo cumulo (o clase o cluster —ver
capitulo 5 sobre métodos de clustering de vectores).

Con respecto a cada documento en particular, también se midié la cantidad de trigra-
mas con apariciones no nulas.

Con respecto a la matriz de similitud entre documentos, en esta medida, también
se usaron las tres métricas usadas en las mediciones anteriores: la distancia euclidea
entre documentos normalizados, el producto escalar entre documentos normalizados y la
distancia de Hamming entre los vectores de apariciones de los trigramas.

La lista de documentos usados en esta medida aparece en la tabla 4.17. El detalle de
la cantidad de trigramas con apariciones no nulas, para ambas métodos de obtencion de
la representacion, se halla en las tablas 4.18 y 4.22.

Las categorias de documentos (subjetivas) son las siguientes:

1. clase 1: documentos 0, 1, 2, v 3;
2. clase 2: documentos 4 y 5;

3. clase 3: documentos 6, 7y §;

4. clase 4: documentos 9, 10 y 11.

Las tablas correspondientes a las matrices de similitud entre documentos se hallan en
las tablas:

1. sin stop list ni stemming:

(a) con distancia euchdea: tabla 4.19;
(b) con producto escalar: tabla 4.20;

(¢) con distancia de Hamming: tabla 4.21;

2. con stop list y stemming:
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Nro. | Archivo Documento Tema
0 high4.htm TV : The Sci-Fi Channel : | La tltima pelicula de Highlan-
Highlander: ... der.
1 peter2.htm methosluvr’s Methos page Un personaje de la serie High-
lander.
2 peter.htm Peter Wingfiled Interview Una entrevista a uno de los
protagonistas de Highlander.
3 Marina’s Marina’s Highlander Page Fanship de Highlander.
Highlander
Page.htm
4 ch02.htm Chapter 2 Capitulo de libro de Java 1.1.
5 chO1.htm Chapter 3 Capitulo de libro de Java 1.1.
6 veg03.htm veg03.htm Capitulo de libro de bases de
datos en C++.
7 veg04.htm veg04.htm Capitulo de libro de bases de
datos en C++.
8 veg05.htm vcg05.htm Capitulo de libro de bases de
datos en C++.
9 | palm2.htm 3Com/Palm Computing - E- | El PDA Palm Pilot.
mail Conduit Update
10 | palm3.htm 3Com/Palm  Computing - | El PDA Palm Pilot.
Palm III Support
11 | palml.htm 3Com/Palm  Computing - | El PDA Palm Pilot.

Palm Desktop 3.0.1 Software

Tabla 4.17: Lista de documentos de la medicién 3.

(a) con distancia euclidea: tabla 4.23;

(b) con producto escalar: tabla 4.24, vy,

(¢) con distancia de Hamming: tabla 4.25.

En esta medicién, vemos que:

1. Las distancias euclideas entre vectores aumentan al usar stemming mientras que

disminuyen al no usarlo.

al usarlo.

de trigramas con apariciones no nulas.

(a) Sin stop list ni stemming:

i. Distancia euclidea: El ruido aportado por los trigramas de las stop words
no eliminadas se hace sentir en las entradas (6,7) y (7,8), las que, a pesar
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El producto escalar entre vectores da més alto al no usar stop list ni stemming que

. La distancia de Hamming disminuye al usar stop list y stemming que cuando no los
usamos. La explicacion reside en el hecho de que la técnica del filtrado por stop list
y stemming, al eliminar las palabras y terminaciones redundates, reduce la cantidad

Con respecto a las matrices de similitud, se puede decir:




Nro. | Archivo Trigramas distintos de 0
0 high4.htm 0.048062
1 peter2.htm 0.069095
2 peter.htm 0.096835
3 Marina’s Highlander Page.htm | 0.049484
4 ch02.htm 0.136361
5 ch01.htm 0.110095
6 veg03.htm 0.147183
7 | vegO4.htm 0.149571
8 veg05.htm 0.143576
9 palm2.htm 0.063253
10 | palm3.htm 0.078088
11 | palml.htm 0.070823

Tabla 4.18: Estadisticas de la medicién 3 (sin stop list ni stemming).

0.36 | 0.73 | 0.30 | 0.58 | 0.50 | 0.30 | 0.59 | 0.32 | 0.34 | 0.33 | 0.32
0.67 | 0.32 | 0.59 | 0.47 | 0.37 | 0.57 | 0.36 | 0.32 | 0.37 | 0.32
0.78 1 0.68 | 0.70 | 0.70 | 0.62 | 0.61 | 0.78 | 0.82 | 0.78
0.63 | 0.51 | 0.33 | 0.61 | 0.36 | 0.24 | 0.20 | 0.20
0.34 | 0.59 | 0.40 | 0.52 | 0.61 | 0.67 | 0.62
0.49 | 0.46 | 0.43 | 0.50 | 0.55 | 0.50
0.55 | 0.16 | 0.35 | 0.35 | 0.33
0.44 | 0.60 | 0.66 | 0.61
0.37 1 0.39 | 0.36
0.19 | 0.11
0.13

= =
DSl ook w o =o

Tabla 4.19: Matriz de similitud de la medicién 3 (sin stop list ni stemming). Las entradas
corresponden a la distancia euclidea entre los vectores normalizados.

74



0] 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11
0 094 10731095 |0.83{0.90|095|0.83]|095|0.94|094 | 0.95
1 0.78 1095 0.82|0.89 {093 084093095093 | 0.95
2 0.69 | 0.76 | 0.76 | 0.78 | 0.81 | 0.82 | 0.70 | 0.67 | 0.70
3 0.80 | 0.87 | 0.95| 0.81 | 0.94 | 0.97 | 0.98 | 0.98
4 094 1082|092 0.86 | 0.81 | 0.78 | 0.81
5 0.88 1 0.89 | 0.90 | 0.87 | 0.85 | 0.87
6 0.8510.99 | 0.94 | 0.94 | 0.95
7 0.90 | 0.82 | 0.78 | 0.81
8 0.93 1 0.92 | 0.94
9 0.98 | 0.99
10 0.99
11

Tabla 4.20: Matriz de similitud de la medicién 3 (sin stop list ni stemming). Las entradas
corresponden al producto escalar de los vectores normalizados.

0] 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11
0 0.05 | 0.07 | 0.05| 0.10 | 0.08 | 0.11 | 0.11 | 0.11 | 0.05 | 0.06 | 0.05
1 0.06 | 0.05 | 0.09 | 0.07 | 0.10 | 0.10 | 0.09 | 0.06 | 0.06 | 0.06
2 0.07 | 0.07 | 0.06 | 0.08 | 0.08 | 0.08 | 0.07 | 0.08 | 0.07
3 0.10 | 0.08 | 0.11 | 0.11 | 0.11 | 0.05 | 0.06 | 0.06
4 0.06 | 0.07 | 0.06 | 0.06 | 0.09 | 0.09 | 0.09
5 0.08 | 0.07 | 0.07 | 0.07 | 0.08 | 0.07
6 0.06 | 0.06 | 0.10 | 0.10 | 0.09
7 0.04 | 0.10 | 0.10 | 0.09
8 0.09 | 0.10 | 0.09
9 0.03 | 0.02
10 0.04
11

Tabla 4.21: Matriz de similitud de la medicién 3 (sin stop list ni stemming). Las entradas
corresponden a la distancia de Hamming (en proporcién) entre los vectores de apariciones
de trigramas.
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Nro. | Archivo Trigramas distintos de 0
0 high4.htm 0.009274
1 peter2.htm 0.015248
2 peter.htm 0.038405
3 Marina’s Highlander Page.htm | 0.010014
4 ch02.htm 0.071802
5 ch01.htm 0.049272
6 veg03.htm 0.080564
7 | vegO4.htm 0.075444
8 veg05.htm 0.072713
9 palm2.htm 0.014224
10 | palm3.htm 0.018207
11 | palml.htm 0.017695

Tabla 4.22: Estadisticas de la medicién 3 (con stop list y stemming).

0 1 2 3 4 ) 6 7 8 9 10 11

0 132 1120 1093|133 135|132 133|133 | 131|131 133
1 1.11 1130 | 1.23 | 1.27 | 1.30 | 1.21 | 1.19 | 1.23 | 1.21 | 1.27
2 116 | 1.26 | 1.29 | 1.31 | 1.25 | 1.22 | 1.26 | 1.25 | 1.30
3 1351134135136 | 1.34 | 1.35 | 1.36 | 1.36
4 0.82 123|114 110|119 | 1.24 | 1.22
5 1.22 | 1.17 | 1.10 | 1.27 | 1.27 | 1.25
6 1.13 1090 | 1.28 | 1.31 | 1.31
7 0.79 1 1.20 | 1.25 | 1.25
8 1.19 | 1.21 | 1.22
9 0.90 | 0.87
10 0.84
11

Tabla 4.23: Matriz de similitud de la medicién 3 (con stop list y stemming). Las entradas
corresponden a la distancia euclidea entre los vectores normalizados.
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0.12 | 0.28 | 0.56 | 0.11 | 0.08 | 0.12 | 0.11 | 0.11 | 0.14 | 0.14 | 0.11
0.3810.14 | 0.24 | 0.19 | 0.15 | 0.26 | 0.29 | 0.23 | 0.27 | 0.19
0.32 1 0.20 | 0.15 | 0.13 | 0.21 | 0.25 | 0.20 | 0.21 | 0.15
0.07 | 0.10 | 0.08 | 0.07 | 0.10 | 0.08 | 0.07 | 0.06
0.65 023 | 034039029 | 022 | 0.25
0.25]0.31 1039 |0.19 | 0.19 | 0.21
0.36 | 0.59 | 0.17 | 0.14 | 0.13
0.69 | 0.27 | 0.21 | 0.21
0.29 | 0.26 | 0.25
0.59 | 0.61
0.64

==
2SSl ~o| o k| w o =o

Tabla 4.24: Matriz de similitud de la medicién 3 (con stop list y stemming). Las entradas
corresponden al producto escalar de los vectores normalizados.

0.020 | 0.038 | 0.014 | 0.068 | 0.049 | 0.078 | 0.072 | 0.070 | 0.020 | 0.022 | 0.022
0.036 | 0.018 | 0.063 | 0.046 | 0.074 | 0.067 | 0.065 | 0.021 | 0.023 | 0.022
0.036 | 0.056 | 0.049 | 0.070 | 0.058 | 0.058 | 0.037 | 0.037 | 0.038
0.067 | 0.048 | 0.078 | 0.071 | 0.069 | 0.019 | 0.022 | 0.021
0.049 | 0.061 | 0.046 | 0.048 | 0.061 | 0.061 | 0.059
0.065 | 0.054 | 0.053 | 0.043 | 0.045 | 0.042
0.056 | 0.054 | 0.072 | 0.071 | 0.070
0.038 | 0.065 | 0.063 | 0.062
0.062 | 0.062 | 0.061
0.015 | 0.012
0.017

==
ElS|olo| oo k| w o =o

Tabla 4.25: Matriz de similitud de la medicién 3 (con stop list y stemming). Las entradas
corresponden a la distancia de hamming entre los vectores de apariciones.
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ii.

iii.

de pertenecer a documentos en la misma clase, tienen valores més altos
que los de algunas entradas de pares de documentos no relacionados. Los
documentos 9, 10 y 11 estan relacionados con valores bajos, lo cual es
correcto ya que estan en la misma clase. El 4 y el 5 también tienen valores
bajos. Los documentos 0, 1, 2 y 3 tienen una relacién muy débil a pesar de
ser companeros de clase. Existen pares como el (3,6) que dan con valores
muy bajos, a pesar de no aparear a documentos de una misma clase.

Producto escalar: Los documentos 9, 10 y 11 estdn bien apareados con
valores cercanos a 1, lo mismo que el 4 y el 5 y los companeros 6, 7 y 8.
Los documentos de la primer clase (0, 1, 2 y 3) también tienen buenos
valores. El problema aparece entre el documento 0 con todos los demas,
quien muestra valores muy altos; también existen muchas entradas que
relacionan —a través de valores cercanos a 1- a documentos que no estan
relacionados.

Distancia de Hamming: En este caso, la distancia de Hamming devuelve
valores por debajo de 0.07 en las entradas correspondientes a documentos
relacionados, y valores mas altos en los no relacionados salvo en la sub-
matriz con filas 0 y 1 y columnas 9 a 11. Por lo tanto, esta medida no
sirve.

(b) Con stop list y stemming:

1.

11

iii.

Distancia euclidea: Salvo la entrada (0,1) que dio 1.32 y la (1,3) con 1.30,
todos los pares de documentos relacionados tienen valores menores a 1.20 y
los no relacionados, valores mayores a 1.20 (salvo el caso de la entrada (1,8)
(donde el valor de la entrada es 1.19 y el error puede deverse al redondeo).
Por lo tanto, esta medida parece correcta.

Producto escalar: En este caso, los valores de las entradas dan mucho
més bajos que el caso sin stop list ni stemming (la diferenciacién entre
vectores la aporta la eliminacién del ruido). Los documentos 9, 10 y 11
tienen valores altos; el (6,7) y (7,8) también dan bien, asimismo el (4,5)
~todos estos aparean a documentos en mismas clases—. Sin embargo, hay
anomalias entre los primeros documentos y con el par (6,7). Por otro lado,
para los pares de documentos no relacionados, vemos que las entradas son
muy menores a 0.30 (valor que se podria tomar como umbral).

Distancia de Hamming: La distancia de Hamming no es concluyente, ya
que documentos no relacionados dan valores menores a 0.05 mientras que
documentosrelacionados tienen valores mayores (lo opuesto a lo que de-
berfa pasar).

4.6.5 Discusion de los Resultados

Con respecto a los documentos vistos individualmente, se corroboran los resultados ob-
tenidos por [Hyotyniemi96] (seccién 5.6.8), quien dice que alrededor de sélo 5% de los
trigramas de los documentos son no nulos. En la investigacion realizada, se obtuvieron
diferentes medias; sin embargo, el valor dado por [Hyotyniemi96] se verifica para los vec-
tores de caracteristicas de trigramas obtenidos sin aplicar stop list ni stemming, mientras
que los valores para los vectores que usan stop list y stemming son mucho menores.
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Con respecto a la similitud entre documentos, en el caso del analisis sin usar stop list
ni stemming (a), los valores del producto escalar entre los vectores dan mayores a los
valores de los productos obtenidos con los vectores generados usando stop list y stemming
(b).

Ademads, en el caso de los vectores (a), los valores no permiten discriminar entre
documentos relacionados y documentos no relacionados. Por otro lado, en el caso de
las caracteristicas obtenidas usando (b), el producto escalar entre vectores de documentos
relacionados da mayor a 0.3, mientras que en el caso de vectores no relacionados da menor
0.24.

Estos hechos estan causados por la presencia de los trigramas correspondientes a las
stop words (en (a)), que ademds de agregar ruido a la representacién, proporcionan la
mayoria de los trigramas con apariciones no nulas, haciendo que todos los vectores se
parezcan entre si.

4.7 Resumen

Es este capitulo, se expusieron el método de obtencién de caracteristicas (o representacién)
de los documentos HTML en el agente Querando!, las mediciones preliminares hechas
para determinar las bondades y/o defectos de dicha representacién y se analizaron los
resultados obtenidos.
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Capitulo 5

Métodos de Clasificacion

En este capitulo se detalla la teoria sobre los distintos métodos de clasificacion de vectores
que se pueden hallar en la literatura. Se describen el clasificador bayesiano, los algoritmos
de clustering tradicionales, el razonamiento basado en memoria y el paradigma de redes
neuronales. Finalmente, se discuten sus ventajas y desventajas con una orientacién hacia
su aplicacion al filtrado y clasificacion de paginas HTML.

5.1 Definicion

Cuando se enfrenta un problema de clasificacién, el primer paso consiste en encontrar una
forma de representar los datos del mismo en la forma de vectores de caracteristicas. Una
vez que se tiene la representaciéon de las instancias del problema, una buena heuristica
consiste en determinar una separacion en clases de las mismas para poder determinar
cudles se parecen entre si y hallar la topologia del problema [Freeman93, Maravall94,
Rao95, Skapura96].

Los algoritmos de clasificacion realizan justamente la tarea de tomar un conjunto de
vectores de caracteristicas y particionarlos en clases.

Un algoritmo de clasificacion puede ser supervisado o no supervisado. El aprendizaje
es supervisado si se usa un criterio externo para comparar la salida del algoritmo. Si no
se usa ningun criterio externo, se dice que el algoritmo es no supervisado [Rao95].

En este capitulo se explicaran varios métodos de clasificacién de patrones basados en
el paradigma conocido como machine learning. Estos, a diferencia de los paradigmas de
inteligencia artificial simbdlica, como los sistemas de produccion, los sistemas expertos,
etc. [Ford93, Rich94, Winston94], no requieren una descripcién axiomética de los datos
de entrada por parte del usuario para lograr aprender como clasificarlos.

5.2 Clasificador Bayesiano

El clasificador bayesiano aparece como algoritmo de clasificacion en varios agentes de fil-
trado de paginas Web [Balabanovic98, Billsus97, Pazzani97a, Pazzani97b] (secciones 9.3.8
y 9.3.13). Es un método de clasificacién supervisado, ya que el aprendizaje se realiza con
vectores de entrenamiento donde el usuario sabe a priori cémo estan (o al menos desea)
particionados. El modelo de recuperacion de informacién probabilistico también esta ba-
sado en el teorema de Bayes, lo que lo hace relevante a los contenidos de este trabajo de
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grado.

5.2.1 Teorema de Bayes

El teorema de Bayes puede expresarse de la siguiente manera:

P(X = z|ay) - P()

Pl X =2) = (5.1)

En donde cada miembro de la igualdad tiene el siguiente significado:

e P(a;|X = x): Probabilidad de que un vector de caracteristicas X pertenezca a la
clase «;.

e P(X = x): Probabilidad de que dada «;, el valor de la variable aleatoria X sea x.
En otras palabras, es la funcién de densidad de probabilidad (fdp) de la clase «;
considerada como variable aleatoria.

e P(«a;): Probabilidad a priori de que se presente un elemento de la clase «;.

e P(X = z): Probabilidad a priori de que se presente un objeto a clasificar con un
vector de caracteristicas igual a X (considerado como un vector numérico concreto).

Segin [Maravall94], este ultimo factor puede despreciarse, ya que presenta el mis-
mo valor para un conjunto de N clases, aq,as,...,ay, compitiendo por el vector X a
clasificar.

Para mas referencias sobre el significado de probabilidades simple y condicional se
puede consultar [Devore95, Meyer].

El primer término de la ecuacion 5.1 aporta la solucién al problema de la clasificacién:
Dado un vector X, pertenecerd a la clase «; si la probabilidad de que X pertenezca a
dicha clase es maximal, es decir:

(Vi,i=1,2,....N:i#£ ) (Pla]X =2) > P(|X =2)) = (X =z €q;) (52)

Baséndose en el segundo miembro de la ecuacién 5.1 (habiendo eliminado el factor de
escala p(X)) se tiene una forma alternativa de clasificar un vector X:

(Vj,j=1,2,....,N : j #)((P(X = z|ay)-P(oj) > P(X = z|e;)-P(ov)) = (X =z G(Oéj)))
5.3

5.2.2 Consideraciones sobre el Clasificador Bayesiano

El principal problema para el diseno del clasificador bayesiano es la estimacion estadistica
de las funciones de densidad de probabilidad de las clases P(X|ay), ..., P(X|ay) a par-
tir de un conjunto de muestras de las respectivas clases aq,...,ay consideradas como
variables aleatorias [Maravall94].
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5.2.3 Clasificador Bayesiano bajo Distribucién Normal

En el caso de clases con distribucién Gaussiana o normal y vectores de caracteristicas
n-dimensionales, la fdp sigue la siguiente ley [Maravall94]:

1
(2m)n/2|Cy |1/

En la ecuaciéon 5.4 m; y o; son, respectivamente, el vector media o esperanza ma-
temdtica y la matriz de covarianza de la clase «;, considerada como una variable aleatoria.
Por |C;| se denota el determinante de la matriz C;.

Por definicién,

p(X|a;) = L e (X=ma) O (X —my) (5.4)

Y,
X1 —my
‘ Xo — My
Xn — Myin
(5.6)

Los elementos de la diagonal principal son las denominadas varianzas de los elementos
del vector de caracteristicas.

ol =E(X;—m)%i=1,2,...,n (5.7)

Los demas elementos de C, que es una matriz simétrica respecto de la diagonal prin-
cipal, se denominan covarianzas.
El coeficiente de correlacién r;; entre dos elementos cualesquiera X; y X; del vector
de caracteristicas se define como la razon:
Ci;
J
rij = (58)

0,05

siendo C;; un elemento genérico de la matriz de covarianza y las desviaciones tipicas de
las caracteristicas X; y X respectivamente. Si el coeficiente de correlaciéon r;; es cero,
se dice que las caracteristicas X; y X; estan incorreladas, lo cual siempre es deseable; es
decir, interesa que las caracteristicas se elijan de tal manera que la matriz de covarianza
sea diagonal pura.

Por lo anterior usaremos como discriminantes las siguientes expresiones:

]_ 1 —1
p(%')p(XlOéi) = p(ai)W . e(F X =m) O (X —mi) (5.9)
parai=1,...,N.

Se puede demostrar [Maravall94] que, cuando las matrices de covarianza son iguales
—una situacién poco comun pero que simplifica los algoritmos de aprendizaje tanto como
la carga computacional—, las funciones estadisticas son lineales contra el caso més general
en el que aparecen formas cuadraticas.
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5.2.4 Reconocimiento con Aprendizaje en Condiciones Estadisticas

El enfoque anterior se basaba en que se abordaba la estimacion de las probabilidades a
priori p(X|a;) v p(ey), ahora vamos a atacar el problema de reconocimiento automatico
a través de la estimacién de las denominadas probabilidades a posteriori p(c;|X).

Partiremos de un conjunto de un conjunto de muestras de entrenamiento o aprendizaje
por cada clase:

{X117X127 s 7X1P}7 ceey {XN17XN27 cee 7XNP} (510)

cuya pertenencia es conocida, por lo tanto, se trata de un aprendizaje supervisado.

El aspecto clave en el diseno de los reconocedores estadisticos con aprendizaje estriba
en partir de una expresion concreta para las probabilidades a posteriori p(a;|X) que se
van a estimar (o aprender) basiandose en las muestras de entrenamiento (ecuacién 5.10).

Por simplicidad, consideraremos aproximaciones lineales a las funciones de densidad
de probabilidad a posteriori de p(a;|X), es decir,

p(az|X) gWZszle—f——f—WNXN—f—WN_,_l (511)

El siguiente paso es establecer un indice funcional de rendimiento del aprendizaje, es
decir, un indice del error a minimizar. Para tal fin, el objetivo del proceso de aprendizaje
serd obtener unas funciones discriminantes lineales:

JA(X) = Wi - X = pla,]X) (5.12)

tales que:

que son las probabilidades ideales p(«a;| X ), puesto que esta probabilidad a posteriori sera
1 cuando X € a; y serd 0 cuando X ¢ «.

El maestro o supervisor del aprendizaje se va a modelar como una variable aleatoria
I' tal que:

Obsérvese que existira una variable aleatoria para cada clase.
En virtud del planteo anterior, se podran definir varios indices del error. Por ejemplo,
el indice del error en moédulo:

Ji = B{ID{(X) = W!- X|}i = {1,..., N} (5.15)
o el indice del error cuadratico:

Para la minimizacién de los indices de error, se aplica una actualizacién recursiva de
los coeficientes de las funciones discriminantes basadas en el gradiente de error:

Wik +1) = Wi(k) — p(k)Vw J(W)|w ) (5.17)

en donde p(k) ahora exige unas propiedades mas restringidas:
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o limy . pu(k) =0
o il pu(k) =00
o Y52, (k) < o0
Una funciéon muy simple y utilizada que cumple con estas tres restricciones es:
u(k) = 1/k (5.18)

El factor u(k) sigue teniendo un papel fundamental en el rendimiento del algoritmo
de la ecuacién 5.17. Unos pequenos valores de 1 producen una gran lentitud del proceso
de aprendizaje, pero éste es mas fiable. Inversamente, valores elevados de u aceleran el
proceso de cambio de los coeficientes de W, pero en detrimento de una mayor inseguridad
en la convergencia hacia el minimo [Maravall94].

El aprendizaje recursivo tomar4 la forma:

Wi(k) + (k)X (k), st WER) < T(X (k)
Wi(k) — p(k)X (k), si WE(k) > T(X (k)

El desarrollo de cémo se llega a este resultado y su interpretacion se encuentra en
[Maravall94].

Wi(k+1) = { (5.19)

Comentarios sobre el Método de Aprendizaje
Se deben considerar tres aspectos practicos [Maravall94]:

1. En primer lugar, se trata de un proceso de aprendizaje multiclase, es decir, se
actualizan simultaneamente todas las funciones discriminantes Wy, Wy, ..., Wy para
cada muestra de entrenamiento.

2. Otro aspecto practico es la eleccién y el manejo del conjunto de muestras de entre-
namiento. Para garantizar una convergencia correcta del correspondiente algoritmo
de aprendizaje, el nimero de muestras de entrenamiento debe estar repartido equi-
tativamente entre clases. En cuanto a la secuencia de presentacion de las muestras,
lo mejor es hacerlo de manera intercalada y secuencial, es decir, ir presentando
correlativamente una muestra de cada clase.

3. Un tercer problema préctico es la inicializacién del vector de coeficientes W;(0) de
cada clase. En el caso estadistico, no se dispone de una inicializacion privilegiada,
por lo que es mas aconsejable comenzar por la llamada situacién de indiferencia:

Wi(0) = (0-+-0)".

5.3 Algoritmos de Clustering

Los algoritmos de clustering! tienen la capacidad de creacién de clases.

La tnica informacién que requieren los algoritmos de clustering es la definicién previa
del vector de caracteristicas. Algunos de estos algoritmos (el k-medias por €j.), a lo sumo,
necesitan conocer también el nimero de clases.

!Clustering: agrupacién
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Una vez establecido el vector de caracteristicas, estos algoritmos reciben como entrada
los objetos a clasificar (convertidos en vectores numéricos), de modo que, sin supervisién
alguna, agrupan estos vectores en clases (o clusters o nubes). Por esta razon, se los
denomina también algoritmos de clasificacion autoorganizada.

Las técnicas de agrupacién se utilizan cuando no existe un conocimiento suficiente de
las clases en las que se pueden distribuir los objetos de interés. Segun [Maravall94], se
pueden aplicar cuando si se conocen las clases, pero como herramienta de verificacién de un
sistema supervisado. En particular, si se introdujeran como datos de entrada del algoritmo
de agrupacion los vectores del conjunto de muestras que se emplearon para el diseno del
correspondiente clasificador supervisado, entonces los resultados que se obtuvieran como
salida del algoritmo de agrupacion indicaran la calidad del vector de caracteristicas. Si la
agrupacion efectuada por aquel coincidiera con las clases reales, entonces el vector estaria
bien escogido; en caso contrario, solapamientos o agrupaciones incorrectas, se trataria de
un vector de caracteristicas con propiedades indeseables.

Segtin [Maravall94] citando a Momenan?:

“ ..estos métodos (no supervisados) se han usado como alternativa completa
al diseno supervisado, aunque en general no dan lugar a mejores resultados,
sino todo lo contrario.”

Los algoritmos de agrupacion varian entre si por el mayor o menor grado de reglas
heuristicas que utilizan y por el nivel de procedimientos formales involucrados. Todos
ellos se basan en el empleo sistematico de las distancias entre los vectores asi como entre
los clusters o grupos que se van haciendo y deshaciendo en el proceso de ejecuciéon del
algoritmo concreto. Habitualmente, se emplea la distancia euclidea entre vectores, es
decir,

=1

De menor a mayor complejidad, los algoritmos que vamos a analizar en esta seccién
son:

e distancias encadenadas (chain map);
e max-min;
e K-medias, e,

e [SODATA.

5.3.1 Algoritmo de las Distancias Encadenadas (chain map)
Definicién

Es un algoritmo que no requiere ningtn tipo de informaciéon a priori respecto a la dis-
tribucion por clases de los objetos a clasificar. Aunque los resultados pueden no ser los

2Momenan, R. et al. Characterization of Tissue from Ultrasound Images. IEEE Control Systems
Magazine, 1988.

85



optimos es recomendable como procedimiento inicial para tantear la agrupacién de los
objetos.

Dados los vectores a clasificar X1, X», ..., Xp, se escoge uno de ellos al azar, digamos
el X;, y se ordenan segun la sucesion:

X,(0), X:(1), Xi(2), . .., Xi(k), Xi(k + 1), ..., X,(P — 1) (5.21)

en donde esta sucesion se ha formado de tal manera que el siguiente vector de la cadena
es el mds préoximo al anterior. Es decir, X;(1) serd el vector de la cadena més préximo al
X;(0), el X;(2) serd el mds cercano a X;(1) y asi sucesivamente. Notese que la sucesion
formada depende del elemento inicial.

A continuacién, se calculan las distancias euclideas relativas:

i da, ... dy, ... dp_y donde dy = | X;(k) — X;(k — D|;k={1,...,P—1}  (5.22)

A partir de su representacién gréfica (histograma), se pueden detectar facilmente los
clusters o clases. Una clase serd detectada cuando se produzca un salto significativo en el
valor de la correspondiente distancia euclidea.

Consideraciones sobre el Desempeno del Algoritmo

Segin [Maravall94], el pardmetro mas delicado del algoritmo es el umbral de deteccién
de una nueva clase. Un umbral excesivamente bajo dard lugar a clases ficticias, mientras
que un umbral alto tendera a agrupar en una misma clase a objetos de distintas clases.
En cuanto a la eleccion del primer elemento de la cadena, el algoritmo no puede ser
considerado excesivamente sensible, salvo para distribuciones muy caprichosas.

5.3.2 Algoritmo Max-Min
Definicién

Es un algoritmo heuristico que emplea como tnico elemento formal la distancia euclidea.
Tampoco requiere ninguna informacién a prior: respecto al niimero de clases existentes.

Partiendo del conjunto de muestras o vectores a agrupar, los pasos del algoritmo son
los siguientes:

1. Se escoge al azar un elemento individual de los P disponibles, digamos el X;, y se
crea una primera clase «aq, luego se supondra que X; € a;.

2. Se calculan las distancias euclideas de los P — 1 vectores no agrupados y se toma la
maxima distancia, de tal manera que el elemento implicado produzca una segunda
clase, es decir, X; tal que dg(X;, X;) es maxima, luego X, € ao.

3. Se dispone ya de dos clases (a1 y a3) con sus correspondientes prototipos (Xj y
X5). Ahora es necesario agrupar los restantes P — 2 vectores, para ello se realizan
dos operaciones a) y b):

e o) Para cada vector X no agrupado se obtiene la pareja de distancias euclideas
dp(X,Zy) y dg(X, Zs), en donde se ha representado por Z; y Z los prototipos
de las clases a1 y ap respectivamente. De cada P — 2 parejas de distancias
euclideas previamente calculadas se toma la minima distancia.
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e b) Del conjunto de las P—2 distancias minimas obtenidas en el paso anterior se
toma la distancia maxima, digamos dy;4x. Si esta distancia es superior a una
determinada fraccién e de la distancia dg(Z;, Z;) entre los prototipos de las
dos clases previamente formadas, entonces se crea una tercera clase. Es decir,
si dyax > €-dg(Zy1, Zy), entonces se crea una clase ag; donde 0 < € < 1. El
prototipo (y tnico elemento hasta ahora) de a3 es el elemento correspondiente
a la distancia maxima dy;4x.

4. Quedan P — 3 elementos por clasificar. El proceso ahora es similar; es decir, se
calculan las tres distancias euclideas de cada uno de los P — 3 elementos X sin
clasificar a los prototipos o centroides de oy, as y asg y se toma tnicamente la
minima distancia de cada terna. A continuacién, de entre las P — 3 distancias
minimas se toma la maxima, de manera que si supera una fraccion de la distancia
media entre los prototipos de las clases formadas, se crea una nueva clase, ay. Es
decir:

o &t v =min{dg(X,2,),dp(X, Zy),ds(X, Z3)} para k entre los P—1 elementos
por clasificar.

® dyax = mam{d}\/[IN7 d%\J]Nv R dﬂ_[?\/ :
e Sidyax > %e[dE(Zl, Zo)+dg(Zy, Z3)+dg(Zs, Z3)], entonces se crea ay; donde

0<e< .
5. Se contintia este proceso hasta que no se cumpla la condicién:
dyrax > € - distanciaMediaEntreClases; (5.23)
momento a partir del cual ya no es posible crear mas clases.

6. Los elementos que queden por agrupar se asignan a la clase cuyo prototipo esté mas
cerca.

La explicaciéon intuitiva de cémo opera este algoritmo se basa en la combinacion
heuristica de distancias euclideas minimas y méaximas. En efecto, como el algoritmo
estd orientado a crear (0 no) una nueva clase en cada paso iterativo, se calculan las dis-
tancias minimas a las clases ya existentes de tal manera que la maxima distancia entre
ellas (que corresponde al elemento sin agrupar que estd més alejado de una clase concre-
ta, que a su vez es la clase mds cerca a él) se compara con la distancia media entre las
clases ya formadas para testear si es posible crear una nueva clase. En definitiva, se esta
comprobando la viabilidad de formar una nueva clase con un elemento lo suficientemente
separado de las clases ya existentes.

En [Maravall94], se muestra un ejercicio numérico donde se desarrolla la ejecucién de
este algoritmo.

Consideraciones sobre el Desempeno del Algoritmo

Segun [Maravall94], este algoritmo tiene el inconveniente de ser muy sensible al coeficien-
te €. Una buena eleccién de € es fundamental para el correcto funcionamiento de este
procedimiento. No obstante, es posible ensayar sucesivos valores hasta que se obtenga
una agrupacioén final correcta.

87



5.3.3 Algoritmo K-Medias
Definicién

El nombre de este algoritmo hace referencia a que existen K clases o patrones, siendo
necesario conocer el a priori el nimero de clases existentes.

Partiendo de un conjunto de objetos a clasificar Xy, Xo, ..., Xp, el algoritmo de las
K-medias realiza las siguientes operaciones:

1. Establecido previamente el nimero de clases existentes, digamos K, se escogen al
azar entre los elementos a agrupar K vectores, de forma que van a constituir los
centroides (al ser los inicos elementos) de las K clases. Es decir:

ar ={Zi(D}sa0 ={Z(1)};...;ax ={Zx(1)} (5.24)
en donde el paréntesis indica el nimero de iteracion del algoritmo.

2. Como se trata de un proceso recursivo con un contador n, en la iteracién genérica
n se distribuyen todas las muestras {X }1<;<p entre las K clases, de acuerdo a:

Vi, j=1,2,...,K:i# j)(X € aj(n) & [|X = Z;(n)|| < |X = Zi(n)||) (5.25)

en donde se han indexado las clases (que son dindmicas) y sus correspondientes
centroides.

3. Una vez distribuidos los elementos a agrupar entre las diferentes clases, es preciso
recalcular o actualizar los centroides de las clases. El objetivo en el calculo de los
nuevos centroides es minimizar el indice de rendimiento siguiente:

Ji= Y X -Zm)|%i=12... K. (5.26)
Xeai(n)
Este indice se minimiza utilizando la media muestral o aritmética de a;(n):

1
N;(n)

Zi(n+1) = S OXi=1,2,.. K (5.27)

Xea;(n)
siendo N;(n) el nimero de elementos de la clase «; en la iteracién n.

4. Se comprueba si el algoritmo ha alcanzado una posicién estable. Es decir, si se

cumple:
Zin+1)=Zi(n)i=1,2,...,K (5.28)

Si se cumple, el algoritmo termina. En caso contrario, ir al paso 2.

En [Maravall94], se puede hallar una descripcién con diagramas de flujo de este algo-
ritmo.
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Consideraciones con Respecto al Desempeno del Algoritmo

Segun [Maravall94], el algoritmo de las K-medias es simple y extraordinariamente eficiente
si el nimero de clases se conoce a priori con exactitud. Es decir, es muy sensible al
parametro K. Un valor de K superior al nimero real de clases dara lugar a clases
ficticias, mientras que un valor de K inferior producira menos clases de las reales.

Una forma de detectar una posible mala elecciéon del pardmetro K es analizar las
dispersiones estadisticas de las clases formadas. Cuando estas dispersiones sean sensible-
mente diferentes entre si, siendo alguna de ellas muy elevadas con respecto a las demas,
se puede sospechar que se ha manejado un valor de K bajo. Andlogamente, si algunas
distancias interclases (separacién entre los centroides de dos clases) son muy pequenas
respecto a las demas distancias interclases, entonces es valido plantearse que el parametro
K introducido es alto.

Desgraciadamente, las dos situaciones anteriores pueden deberse exclusivamente a la
naturaleza de las variables caracteristicas escogidas.

5.3.4 Algoritmo ISODATA

Definicién

ISODATA es el acronimo de la definicion en inglés: Iterative Self-organizing Data Analysis
Techniques, al que se le ha agregado la letra A para conseguir una palabra facilmente
pronunciable [Maravall94].

Este algoritmo es una especializacion del algoritmo de las K-medias. Otra carac-
teristica es que su naturaleza interactiva obliga a que su implementacion disponga de una
interfaz compleja, ya que el usuario del programa debe tener una participacion activa en
su ejecucion.

Los parametros que maneja el algoritmo ISODATA son los siguientes:

e N¢: es el nimero actual (i.e., el correspondiente a una iteracion genérica del algo-
ritmo) de clusters o grupos o clases que se han formado.

e K: es el numero estimado de clases a priori.

e fOy: nimero minimo de miembros o elementos de una clase para constituirse como
tal.

e Og: desviacién tipica maxima. Servird para aplicar un criterio de divisién de un
grupo o clase en dos, cuando la desviacion tipica del grupo sea superior a fg.

e Oc: es un parametro de unién de dos clusters. Se utilizara para comprobar si la
distancia euclidea entre dos clusters es menor que 6, en cuyo caso seran dos grupos
a fusionar.

e [: cuando en una iteracion genérica del algoritmo haya méas de una pareja de clases
susceptibles de ser unidas, L limita el nimero de fusiones que pueden llevarse a cabo
en esa iteracion.

e [: nuimero maximo de iteraciones que puede ejecutar el algoritmo.

Los pasos del algoritmo son los siguientes:
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. Inicializacion: Se recomienda hacer No = K. En esta fase de inicializacién se esco-
gen aleatoriamente K elementos entre los P a clasificar, X1, X5, ..., Xp, formandose
con cada uno de ellos un cluster inicial. Se tendran entonces los K = Ng primeros

centroides: 7y, Zs, ..., Zn,.

. Distribucion de los elementos entre las diferentes clases: Los elementos o muestras,
Xy, Xs, ..., Xp, se agrupan entre los N¢ grupos ya formados segin el principio de
la minima distancia euclidea, i.e.,

(V5,5 =1,2,..., P)(Vi,i=1,2,...,No)(X; € a; & | X; — Zi|| es minima) (5.29)

. Eliminacion de clases con un numero insuficiente de miembros: Se eliminan los
clusters con un nimero de elementos inferior a #y. Luego, habrd que actualizar el
parametro Ng.

. Actualizacion de los centroides de las clases: Se realiza calculando la media muestral
de cada grupo o clase:

1 i ,
Zi:ﬁZXj;zzl,Z...,NC (5.30)

1 =1
donde N; es el numero de elementos de la clase «;.

. Cdlculo de la distancia euclidea media de cada cluster: Para cada clase, se obtiene
la distancia euclidea media de sus elementos respecto al correspondiente centroide:

1 X
Di=—=YIX;,-Z|; i=1,2,...,No (5.31)

Ni i3
Este parametro da una medida de la dispersion de las muestras de cada clase respecto
de su media y se utilizard posteriormente, junto con otras condiciones, para la

divisién del grupo.
. Cdlculo de la distancia media de todas las clases: Es decir,

1 Ye

D=-—> ND, (5.32)
No 5

. Comprobacion de bifurcaciones: En este paso se comprueba en primer lugar si se
trata de la ultima iteracion, en cuyo caso se hace - = 0 y se salta al paso 11.

En segundo lugar, se realiza un test de posible unidn de clusters, viendo si No > 2K,
en cuyo caso se salta al paso 11.

De no cumplirse la anterior condicién, se prosigue con la secuencia natural que se
describe a continuacién, que consiste basicamente en efectuar un test de posible
division de clusters.
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8.

10.

Calculo del vector de desviaciones tipicas de cada grupo: Puesto que se trabaja
con un vector de caracteristicas n-dimensional, las clases presentaran un vector n-
dimensional, segun:

031
052
o= (5.33)
Oin
donde
1Y
0ij = | 7 2 (Xnj = Zig)? (5.34)
k=1
donde
e i=1,2,...,N¢ (clases);
e j=1,2,... n (caracteristicas), y,
o k=1,2,...,N; (elementos de la clase «;).

Obtencion de las desviaciones tipicas mdzrimas de cada grupo: En cada clase, se
selecciona la componente mayor del correspondiente vector de desviaciones tipicas,

forméandose el conjunto:
{Gip.. : 1 <i< N¢g} (5.35)

Posible division de clases: Para una clase, digamos «;, en que se cumple (condi-
cién sine qua non) que oj, .. > 05y ademds se cumple una o las dos condiciones
siguientes:

(a) Dj >EYN] >2(0N+1)
(b) Ne < K/2,

entonces esta clase se divide en dos, siguiendo algiin procedimiento de divisiéon que
veremos mas adelante.

La condicién 10a significa que la dispersién media de la clase «;, candidata a di-
vidirse en dos clases, es superior a la media de las dispersiones de todas las clases
y, ademas, s que el nimero de sus elementos es al menos superior al doble de del
nimero minimo para formar un cluster.

En cuanto al proceso de divisién de un grupo, existen varias posibilidades. Por
ejemplo, crear dos nuevos centroides Z;r y Z; a partir del Z; tales que todas las
componentes de los nuevos centroides coincidan con las de Z; excepto la compo-
nente con maxima dispersién, digamos la Zx (siendo esta dispersién o;,,,.). Las
correspondientes componentes de Zﬁ, y 2}, seran:

ka = ij -+ fYO-jmaszik = ij YO0 jmax (536)

donde 0 < v < 1.

Con esta divisiéon, se pretenden redistribuir adecuadamente las muestras originales
del cluster antes de la divisién entre los nuevos clusters. Otra alternativa para la
divisiéon se basa en obtener las dos muestras de la clase o; més alejadas entre si
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11.

12.

13.

14.

y con respecto al centroide. Si estas muestras se representan como Z;“ vy Zj_ , se
escogen como los dos nuevos centroides:

Zr+ Z; Z:+Z;
=2 5 1 7 =2 5 ! (5.37)

Cidlculo de las distancias entre clases: Para realizar la union de dos clases, se cal-
culan previamente todas las distancias entre parejas de clusters:

Dy; = Dji = |2 — Zj]| (5.38)
parat=1,2,..., No—1lyj=i+1,1+2,...,Ng.

Posible union: Se comparan estas distancias D;; con el parametro 0¢, de forma que
se toman (si existen) las L mdas pequenas en orden creciente:

Dy, Ds,.... Dy (5.39)
con Di < Dy <...< Dy,

Proceso de union: Comenzando con las parejas de clusters con las distancias meno-
res, se procede de la siguiente manera. Supongamos que se van a unir las clases ¢ y
J cuyas distancia D;; se encuentra dentro del conjunto definido por la ecuacién 5.39.
Si, y so6lo si, ninguna de estas dos clases ha sido previamente fusionada con otra en
esta misma iteracion, entonces se forma un cluster inico cuyo centroide es:

1

Ziy= —
N; + N,

(N:Z; + N; Z;) (5.40)

siendo V; y N; el nimero de muestras de los clusters a; y o, respectivamente, antes
de la fusién.

Légicamente, con cada union se actualiza el pardmetro N¢o. Puesto que un cluster se
puede unir una sola vez en cada iteracién, normalmente no se obtendran L uniones
en cada iteracion.

Comprobacion de ultima iteracion: Se comprueba si se ha llegado a la dltima itera-
ciéon I. En caso negativo se salta al paso 2 para comenzar una nueva iteracion.

5.4 Algoritmos del Area de IR

5.4.1 Aplicaciones de Clustering a la Recuperacién de Informa-

cion

Eddie Rasmussen [Rasmussen92, pp. 420-421] enumera las maneras en que se ha usado
el agrupamiento en el area de la recuperacion de informaciéon. Por ejemplo, para:

1.

Agrupar los documentos en base a su contenido (términos). Esto mejora la recupe-
racion.
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2. Para ver la estructura de un conjunto de documentos. Esto es comparable al uso
de redes neuronales de Kohonen (seccién 5.6.8) en los articulos de Zeller y et.
al. [Zeller97] o el de Samuel Kaski [Kaski96], en campos totalmente disimiles co-
mo la robdtica o la economia, respectivamente.

3. Agrupar los documentos en base a citas co-ocurrentes, lo que permite analizar la
literatura de un campo en particular.

4. También, se pueden agrupar términos en base a los documentos en que co-ocurren.

5.4.2 Método de Pasada Simple
Definicién

El método de pasada simple requiere que los datos se procesen sélo una vez. A continuacion
se describen los pasos del algoritmo citerasmussen:

1. Asignar el primer documento D; como representativo de Cf.
2. Para D;, calcular la similaridad S con el representativo para cada cluster existente.

3. Si Spez €8s mayor que un valor umbral Sp, agregar el item al cluster correspondiente
y recalcular el representativo del cluster; en otro caso, usar D; para iniciar otro
cluster.

4. Si queda algun D; por clasificar, ir al paso 2.

Consideraciones Respecto al Desempeno del Algoritmo

A pesar de que este método tiene la ventaja de la simplicidad, se lo critica por su tendencia
a producir clusters muy grandes y, ademas, porque su salida depende del orden en que
se le presentan los documentos. Generalmente se lo usa para inicializar los métodos de
reubicacion [Rasmussen92].

5.4.3 Meétodo de Reubicacion
Definicién

Los métodos de reubicacién operan seleccionando una particion inicial del conjunto de
datos y entonces moviendo items entre los clusters para obtener una particion mejorada.
El algoritmo general es asi [Rasmussen92]:

1. Seleccionar M representativos para los clusters o centroides.
2. For i=1 to N, asignar D; al centroide mas similar.
3. For j=1 to M, recalcular los centroides de los clusters Cj.

4. Repetir los pasos 2 y 3 hasta que no haya cambios (o sean muy pequenos) en la
pertenencia a los clusters durante una pasada a través del archivo.
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Consideraciones Respecto al Desempeno del Algoritmo

Primero, los requerimientos de tiempo y espacio del método de reubicacién son menores
al HACM, son los preferidos en la préctica y se usaron en el sistema SMART (nota al
pie 30) en los primeros dias de la IR.

Segundo, el método de reubicacion es idéntico al método de las k-medias. Por la
forma en que estan planteados los algoritmos, se ve que M (en el primero) equivale a K
(en el segundo). El criterio de convergencia en el método de realocacién es que no haya
cambio en la pertenencia a los clusters mientras que en el de las k-medias es que no haya
cambios en los centroides. A menos que dos puntos de la poblacion sean idénticos, estas
dos condiciones son equivalentes.

5.4.4 Algoritmo General para HACM

Este es un método aglomerativo y se puede describir por [Rasmussen92]:
1. Identificar dos puntos més cercanos y combinarlos en un sélo cluster

2. Identificar y combinar los dos siguientes puntos més cercanos (tratando a los clusters
existentes como puntos).

3. Si hay mas de un cluster, ir al paso 1.

El tiempo de este algoritmo es O(N?) u O(N?) dependiendo de la implementacién
[Rasmussen92].

5.4.5 Método de Enlace Simple

El método de enlace simple une, en cada paso, el par mas similar de objetos que no estén en
el mismo cluster. Tiene tendencia a formar clusters grandes lo que lo hace adecuado para
delinear clusters elipsoidales pero inadecuado para aislar clusters esféricos o pobremente
separados [Rasmussen92, p.426]. En [Rasmussen92], se discuten varias implementaciones
de este método, como ser:

e el algoritmo de Van Rijsbergen;
e ¢l algoritmo SLINK, y,

e los algoritmos de Minimal Spanning Tree.

Algoritmo de Prim-Dijkstra

Un minimal spanning tree (MST) [Aho83b, pp. 233-240] es un &rbol uniendo N objetos
con N — 1 conexiones tal que no hay ciclos y la suma de la N — 1 disimilaridades es
minimizada.

Los principios de construccién para MST son:

1. Cualquier punto aislado puede conectarse a un vecino mas cercano.

2. Cualquier fragmento aislado (subconjunto de un MST') puede conectarse a un vecino
mas cercano con el enlace mas corto disponible.
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El algoritmo de Prim-Dijkstra consiste de una aplicacién del principio 1, seguido de
N — 1 iteraciones del principio 2, tal que el MST crece al agregar un sélo framento:

1. Ubicar un punto arbitrario en el MST y conectar su vecino més cercano a él.

2. Encontrar el punto no en el MST mas cercano a cualquier punto del MST y agregarlo
al fragmento.

3. Si hay un punto fuera del fragmento, ir al paso 2.

La implementacién en lenguaje C [Brokken95, Kernigham85, Kruglinski97] de este
algoritmo se puede encontrar en [Rasmussen92, p. 433].

5.4.6 Método de Enlace Completo

El método de enlace completo utiliza el par menos similar entre cada par de clusters para
determinar la similaridad intercluster; se lo llama de enlace completo porque todas las
entidades en un cluster estan enlazadas a otra con la minima similaridad. Este método
halla clusters muy ligados [Rasmussen92].

En [Rasmussen92] se analizan variantes de este método, como ser:

e el algoritmo CLINK de Defays, vy,

e ¢l algoritmo de Voorhees.

Método de Ward

El método de Ward sigue el algoritmo general HACM (seccién 5.4.4), donde el cluster
unido en cada etapa es aquel cuya unién minimiza la varianza. Cuando dos puntos D; y
D; se unen, el incremento en la varianza I;; estd dado por:
mgm; 2
]

I = (5.41)

mi—i—mj

donde m; es el nimero de objetos en D; y dfj es el cuadrado de la distancia euclidea, dada
por:

L
d?j = Z(%k — $jk)2 (5.42)

k=1
donde D; estd representado por un vector (z;1, Z;o, . .., 2;1) en un espacio L-dimensional.

El centro del cluster para un par de puntos D; y D; estd dado por:
mlDZ -+ mij

5.43
m; + m; ( )

Algoritmo del Vecino Reciproco Mas Cercano

Las propiedades matematicas del método de Ward lo hacen apropiado para usar el algo-
ritmo del vecino reciproco més cercano (reciprocal nearest neighbor, RNN). Para cualquier
punto de un cluster, existe una cadena de vecinos méas cercanos (NN) tal que:

NN(i) = j;NN(j) =k;...;NN(p) = ¢ NN(¢q) =p (5.44)

El algoritmo basado en este proceso es:

95



1. Seleccionar un punto arbitrario.
2. Seguir la cadena NN desde este punto hasta hallar un RNN,
3. Unir esos dos puntos y reemplazarlos con un solo punto.

4. Si hay un punto en la cadena NN precediendo los puntos unidos, ir al paso 2; sino,
ir al paso 1. Detenerse cuando quede un sélo punto.

5.4.7 Comparaciéon de Métodos

Para comparar los métodos de clustering, hay que contestar dos preguntas [Rasmussen92|:
1. Cual método de clustering es apropiado para un conjunto de datos particular.

2. Cémo se determina que los resultados obtenidos por el método de clustering elegido
realmente caracterizan a los datos.

La respuesta a la primera pregunta esta en los métodos de evaluacion y la respuesta
a la segunda esta en los métodos de validacion.

En general, no hay un método del area de IR que se pueda considerar el método.
Segin [Rasmussen92|, el método de Ward es bueno; por otro lado, cuando los recursos
disponibles demandan poco céalculo, una opcién es el método de enlace simple.

5.5 Razonamiento Basado en Memoria

El Razonamiento Basado en Memoria® (MBR) es un algoritmo para capturar patrones
del usuario [Lashkari97, Maes94]. El MBR estd basado en los conceptos de situaciones
y acciones. En [Lashkari97] el MBR se usa en el contexto de un agente de filtrado de
correo electrénico (seccién 9.3.1), se coteja el contenido del mensaje junto a informacién
de contexto para representar las situaciones y el manejo de los mensajes por parte del
usuario como las acciones.

Cuando el usuario toma una accion, ésta se aparea con la correspondiente situacion, y
el par situacion-accién se graba en la memoria del agente. Por ejemplo, si el usuario lee un
mensaje M, el par (M’ accién-de-lectura) se memoriza, donde M’ contiene detalles acerca
del mensaje e informacién de contexto relevante (por ej., que M fue leido n-ésimo de un
total de k mensajes no leidos). Cuando nuevas situaciones ocurren, son comparadas a las
situaciones encontradas previamente. Después de obtener las situaciones mas cercanas
almacenadas en la memoria, el agente puede calcular una prediccién para una accion
en la nueva situacion. Ademads, el agente puede calcular un grado de confianza en su
prediccién, considerando factores tales como el nimero de situaciones en su memoria y la
proximidad de las situaciones recuperadas.

3Memory Based Reasoning.
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5.6 Redes Neuronales

En la literatura, podemos encontrar varios agentes de filtrado de informacion cuyo algo-
ritmo principal estd basado en usar alguno de los modelos de redes neuronales existen-
tes [Bigus98, Hyotyniemi96]. Por ello, en esta seccion se explicard la teoria necesaria para
entender en qué consiste el paradigma de redes neuronales, los modelos de redes neuro-
nales aplicados a la clasificacion de patrones, y el modelo usado en la implementacién del
agente Querando!.

5.6.1 Definicion de Red Neuronal

Una red neuronal es un conjunto interconectado de elementos de procesamiento simples,
llamados nodos o unidades, cuya funcionalidad esta débilmente basada en la de la neurona
animal. La habilidad de procesamiento de la red estd almacenada en las unidades de
interconexién o pesos, obtenidos a través de un proceso de adaptacién a (o aprendizaje
de) un conjunto de patrones de entrenamiento [Gourney99, p. 1].

5.6.2 Comparacion con las Soluciones Convencionales

En esta seccion se comparan las soluciones tradicionales procedurales con las realizables
mediante el paradigma de redes neuronales.

Las maquinas von Neumann

Las computadoras convencionales —o de von Neumann— pueden modelarse como una uni-
dad central de procesamiento (CPU) y una memoria donde residen los datos y los pro-
gramas, dicha computadora ejecuta repetidamente el ciclo fetch-decode-execute en el que
se toma y ejecuta una instruccién de la memoria de programas y modifica (tal vez) la
memoria de los datos. En dichas computadoras, la soluciéon a un problema determinado
puede describirse como un algoritmo, es decir, una receta definida que garantiza hallar la
respuesta al problema.

En particular, los programas manipulan cadenas de simbolos o strings que pueden
verse como la representacién de ideas o conceptos. La inteligencia artificial tradicional (o
de enfoque simbdlico) tuvo como objetivo primigenio representar el conocimiento humano
de esta manera para poder manipularlo en una computadora convencional.

Las maquinas von Neumann tienen unas caracteristicas bien definidas [Gourney99]:

e La maquina requiere un programa. Es decir, el programador debe decirle por ade-
lantado la serie de pasos a seguir y contemplar todas las posibles situaciones. Si
algo falla, es el programador humano quien tiene que arreglar el programa.

e Los datos manejados por la maquina deben estar en un formato preciso. Es decir,
los datos que contengan ruido confundirdn a la maquina®.

e El hardware se degrada facilmente. Esto es, el programa se colgard al corromper
unas pocas direcciones de memoria.

4El ruido es una perturbacién o desviacién del valor esperado [Rao95]
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e Existe una correspondencia correspondencia entre el objeto semantico manejado por
el programa y el hardware subyacente. Es decir, cada dato estd almacenado en una
direccién de memoria particular.

El éxito del enfoque tradicional depende de la existencia de una solucién (o algoritmo)
a un problema. FEntonces, la fortaleza del enfoque es también su debilidad ya que hay
problemas que resolvemos diariamente, como reconocer una cara de un amigo que hace
una década que no vemos (ain, tal vez, en un dngulo que nunca contemplamos antes)
en medio de una multitud que pueden especificarse mediante una algoritmo con gran
dificultad.

En cambio, las redes neuronales requieren que el desarrollador de aplicaciones especi-
fique el algoritmo de aprendizaje y defina una interpretacion para las senales que van a
propagarse por la red y provea un conjunto de patrones especificos de la aplicacién que
colectivamente representen la conducta deseada de la red [Skapura96, p. 2]. Los detalles
de cémo un patron de entrada se transforma en una salida estan ocultos en la red misma.
La red tiene una arquitectura adaptativa. La red aprende a través de la modificacién de
sus pesos o valores contenidos en la estructura interna. Con cada modificacién, se mo-
difica el conocimiento contenido en la red. De ahi, la naturaleza adaptativa de las redes
neuronales [Skapura96].

Entre las similitudes entre el enfoque tradicional y el de las redes neuronales podemos
decir que:

e Los detalles de como se resuelve un problema estan ocultos en ambas soluciones.
En la escuela tradicional, los detalles estan ocultos en el algoritmo. En la escuela
de redes neuronales, los detalles estan ocultos dentro de la red.

Caracteristicas de las Redes Neuronales

Las redes neuronales tienen las siguientes cualidades [Gourney99:

e El estilo de procesamiento es distinto, es orientado a las senales en vez de a los
simbolos. La combinacién de senales para producir otras se contrasta con la ejecu-
cién de instrucciones para modificar la memoria.

e La informacion se guarda en los pesos en vez de en programas. Los pesos se adaptan
cuando se le presentan patrones de entrenamiento a la red.

e Las redes son robustas en presencia de ruido: unos cambios pequenos en la entrada
no afectaran dramaticamente la salida.

e Las redes son robustas ante fallas en el hardware: un cambio en un peso afectara
s6lo a un numero pequeno de patrones.

e Se pueden representar conceptos de alto nivel como un patrén de actividad entre
varios nodos en vez de como los contenidos de una porciéon de memoria.

e La red puede manejar patrones ‘no vistos’ y generalizar a partir del conjunto de
entrenamiento.

e Las redes son buenas en tareas de percepciéon y recuerdo por asociacion. Estas son
las tareas en las que tiene problemas el enfoque simbdlico.
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5.6.3 Una Neurona Simple

Las neuronas son los componentes fundamentales de las redes neuronales. Las neuronas
se combinan para formar una red neuronal que puede verse como un grafo dirigido pesado;
alli, las neuronas seran los nodos y las conexiones entre ellas las aristas del grafo. Los pesos
de las aristas conforman los pesos de las conexiones, los cuales contienen el conocimiento
de lared. La forma en que se disponen dichas neuronas (sumado a la forma de entrenar los
pesos) se denomina topologia de la red neuronal. Generalmente, las neuronas se agrupan
en conjuntos denominados capas.

El procesamiento de senales de una neurona esta basado débilmente en las neuronas
naturales. En las neuronas naturales, las senales se transmiten como pulsos eléctricos que
salen por el axén y llegan a las otras neuronas a través de las dendritas. Este proceso se
llama sinapsis.

El procesamiento de senales de una neurona puede resumirse como sigue: las senales
aparecen en las entrada s de las unidades. El efecto de cada senal puede aproximarse
multiplicando la dicha senal por algiin nimero o peso para indicar la fuerza de la sinapsis.
Las seales pesadas se suman para producir la activacion de la unidad. Si esta activacion
excede un cierto umbral, la unidad produce una respuesta de salida. Esta funcionalidad
se describe en la TLU de McCulloch y Pitts.

Suponemos que hay n entradas con senales x1, xo, ..., T, y Pesos w, Ws, ..., W,. Las
seniales toman los valores ‘1’ o ‘0’ sélamente. Por eso se dice que las seniales tienen valores
booleanos (hay otros modelos en que las seales tienen valores analdgicos). La activacion
a esta dada por:

a = W1T] + WaTo + - - - + Wy T (5.45)

Esto se puede representar més compactamente como

a=>Y wa; (5.46)
i=1

La salida y esta dada por la funciéon de umbral:
y=if a > 0 then 1 else 0 fi (5.47)

En general, la ecuacién 5.46 puede interpretarse como una medida de la distancia entre
el patron de entrada y el vector de pesos. Asi, esta ecuacién puede interpretarse como el
producto interno o escalar entre el vector de pesos w y el vector de entrada x, como sigue:

a = > waz; (5.48)
i=1

= w-x (5.49)

= ||w]||x]| cos « (5.50)

donde « es el angulo entre los vectores w y x. Por lo tanto, cuanto mas pequeno sea el
angulo o, mas grande sera el producto escalar 5.49.

5.6.4 Perceptréon Binario

El Perceptron Binario funciona como una unica neurona. Es exactamente la neurona
simple de la seccién 5.6.3.
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5.6.5 Adaline y Madaline

Adaline es un acrénimo que significa elemento lineal adaptativo® inventado por Bernard
Widrow y Marcian Hoff. Es similar a un perceptrén. Las entradas son valores reales en
el intervalo [—1,1] y el aprendizaje se basa en el criterio de minimizar el error cuadrético
medio. Adaline tiene una gran capacidad para almacenar patrones. El adaline tiene
entrenamiento supervisado [Freeman93].

El entrenamiento del Adaline tiene como objetivo calcular la ecuacién de hiperplanos
que dividen el hiper-espacio. Dado un patron de entrada, esta red permite determinar de
qué lado del hiperplano se halla dicho patrén [Rao95, Wassermang89].

Madaline quiere decir muchas Adalines. Los hiperplanos que define cada Adaline
sirven para dividir el hiperespacio en regiones. Asi, dado un patrén de entrada, la com-
binaciéon de varias Adalines en una red neuronal permite determinar entre qué region del
espacio se halla el patréon [Wassermang89).

5.6.6 Backpropagation

El algoritmo de propagacion hacia atrds(BPN) para entrenar redes alimentadas hacia ade-
lante fue desarrollado por Paul Werbos y, luego, por Parker y Rummelhart y McClelland.
Este tipo de red es la mas comun debido a la facilidad de su entrenamiento. Se estima
que el 80% de las aplicaciones de redes neuronales estan basadas en este modelo [Ra095,
cap. 5.

Aprendizaje en la BPN

Hay dos fases en el ciclo de aprendizaje de la propagacién hacia atras: uno para propagar
el patron por la red y otro para adaptar la salida cambiando los pesos de la red. Es la senal
de error lo que se propaga en la operaciéon de la red a las capas ocultas. La porcién del error
que recibe una neurona de una capa oculta es proporcional a su contribucién al error en
la salida. Basado en esto, el error cuadratico (u otra métrica) se trata de minimizar para
calcular el valor final de los pesos, si esto fuera posible [Freeman93, Rao95, Wassermang89].

Esqueméticamente el algoritmo es como sigue [Skapura96, p. 31]:

La BPN se inicializa aleatoriamente para no imponer nuestros prejuicios sobre la apli-
cacion. Luego, se toma una muestra representativa que sera aprendida por la red. Sea
la muestra {(z1,v1), (z2,%2), .. (2,,Yp)} donde cada z; representa un vector de entrada
y cada y; representa la salida esperada para dicha entrada. Los pasos a seguir son:

1. Seleccionar el primer par de vectores de entrenamiento de la muestra, llamemos
(x,y) a este par.

2. Use el vector de entrada, x, como la salida de la capa de entrada.

3. Use la ecuacion 5.51 para calcular la activacién de cada unidad sobre la capa si-
guiente.

net;(t) = iwij(t)oj(t) (5.51)

5Adaptive linear element.
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4. Aplicar la funcién de activacién apropiada®, f(net") para la capa oculta y f(net°)
para la capa de salida, a cada unidad de la capa subsiguiente. Apropiada se refiere a
la funcién que esté mas adaptada a la funcién a realizar por esta capa de neuronas.

5. Repetir los pasos 3 y 4 para cada capa de la red.

6. Calcular el error, 47, , para este patrén p a través de las K unidades de la capa de
salida usando la ecuacién 5.52.

o = (Y — ox) f(nety) (5.52)

7. Calcular el error 6"

»j» bara todas las J unidades ocultas usando la ecuacion 5.53.

K
o= f'(net?) > 60wy (5.53)
k=1

8. Actualizar los valores de los pesos de conexion a la capa oculta de acuerdo a la
ecuacion 5.54.
wyi(t + 1) = wys(t) + nohz; (5.54)

donde 7 es la tasa de aprendizaje.

9. Actualizar los valores de los pesos a la capa de salida de acuerdo a la ecuacién 5.55.
wij(t+ 1) = wii(t) + 06y f (net!) (5.55)

10. Repetir los pasos 2 a 9 para todos los pares de vectores en el conjunto de entrena-
miento. Llamar a este entrenamiento época [Skapura96.

11. Repetir los pasos 1 a 10 para tantas épocas como tome reducir la suma del error
cuadratico a un valor minimo. El célculo del error cuadratico se realiza solo en
las unidades de la capa de salida, sobre todos los P patrones de entrenamiento, de

acuerdo a la ecuacién 5.56.
K

E=>5(65)? (5.56)

p=1k=1

Consideraciones sobre el Aprendizaje

En esta red el entrenamiento es supervisado para saber cudl fue el error cometido por la
red. La salida esperada es comparada contra la salida obtenida para obtener una medida
del error.

También, los patrones de entrenamiento deben presentéarsele varias veces a la red. Si
quisiéramos que esta red aprendiera a reconocer fotos de las letras del abecedario, hay
que impedir que olvide la A en su esfuerzo de aprender la B.

6La funcién de activacién puede ser lineal (de escalén) o sigmoidea [Freeman93, Rao95]. La lineal
sirve para interpolar puntos linealmente y la sigmoidea para interpolar puntos con una curva.
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5.6.7 Contrapropagacion

La red de contrapropagacion (CPN), definida por Robert Hecht-Nielsenm es una red que
aprende un mapping bidireccional en un espacio hiperdimensional; es decir, aprende un
mapeo (de un espacio n-dimensional en un espacio m-dimensional) (y si existe, apren-
de también el inverso) para un conjunto de patrones [Freeman93, Rao95, Skapura96,
Wassermang89).

La arquitectura de la CPN estd compuesta de tres capas de neuronas: una de fan-in,
una capa competitiva y una capa de fan-out.

Aprendizaje en la CPN

Inicialmente, una CPN construida para desarrollar una aplicacién especifica no sabra
nada acerca de la aplicacién: Los pesos de la red se hallaran en un estado inicializa-
do”. El proceso de aprendizaje comienza presentando un conjunto de patrones de en-
trenamiento que colectivamente definen la aplicaciéon como un todo. Definiremos el con-
junto de patrones como un conjunto de pares de vectores {(z1,v1), (T2, y2),... (Tp, yp)}-
La CPN aprende a producir y; dado z; adaptdandose de acuerdo al siguiente algoritmo
[Freeman93, Skapura96:

1. Selecciona aleatoriamente un par de entrenamiento (z;,y;) del conjunto de patrones.
Llamemos (z,y) a este par de vectores.

2. Normalizar el vector x dividiendo cada una de sus componentes por la norma del
vector x, donde la norma de x se define como en la ecuacién 5.57, obteniendo el

vector I:
]| = | > =3 (5.57)
j=1

3. Usando al vector normalizado como la salida de la capa de entrada en la CPN,
calcular la activacion de cada unidad en la capa competitiva de acuerdo usando el
producto escalar de acuerdo a la ecuaciéon 5.58.

activacion; = w;y, - I (5.58)
4. Determinar la unidad ganadora de la capa competitiva seleccionando la unidad con
la activacién mayor. Llamemos k a esta unidad.

5. Ajustar los pesos de conexion entre la unidad ganadora y todas las n entradas de
acuerdo a la ecuacion 5.59.

wit (t+1) = wi (t) + alz, — w (1)) (5.59)

donde « es la tasa de aprendizaje (un valor pequeno usado para limitar la magnitud
del cambio en los pesos).

6. Repetir los pasos 1 a 5 hasta que todos los patrones p hayan sido procesados una
vez.

7Generalmente en un valor aleatorio.
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7. Repetir el paso 6 hasta que cada patron sea asociado consistentemente con la misma
unidad.

8. Seleccionar el primer par del conjunto de entrenamiento, sea éste el patrén corriente.
9. Repetir los pasos 2 a 4 para el patron corriente.

10. Ajustar los pesos entre la unidad ganadora y las m unidades de la capa de salida de
acuerdo a la ecuacion 5.60.

wpt(t 4 1) = wp (t) + Bz, — wp(t)) (5.60)
donde [ es la tasa de aprendizaje para esta capa.
11. Repetir los pasos 9 y 10 para cada vector en el conjunto de entrenamiento.

12. Repetir los pasos 8 a 11 hasta que la diferencia entre la salida deseada y el vector
de pesos w’™ se reduzca a un valor pequeno aceptable.

Consideraciones sobre el Aprendizaje

Inspeccionando el algoritmo, se observa que los vectores son normalizados antes de pro-
pagarlos por la capa competitiva. La razén de esta normalizacion recién se hace evidente
al considerar como trabaja la capa competitiva. La red competitiva trabaja calculando
el producto escalar o interno entre vectores (ecuacién 5.58); esta ecuacion dice que cada
unidad va a recibir un estimulo que corresponde exactamente al coseno del angulo en el
espacio Euclideo entre el vector de pesos y el vector de entrada normalizado. Asi, en la
CPN, las unidades de la capa oculta compiten por su derecho a adaptar sus pesos basadas
en cudn parecidas son al vector de entrada sélo en direccién [Skapura96, p. 45].

Los pesos de la capa competitiva a la de salida se entrenan de la misma manera pero
solo después de haber entrenado la capa competitiva; esto es asi para asegurar que solo se
entrena a la neurona que corresponde [Freeman93, Skapura96]. La capa de salida codifica
asi un promedio de todas los y; de la muestra tales que x; perteneciera al mismo cluster.

De esta manera, la red aprende a hacer clasificacion de patrones; es de esperar que
cada neurona de la capa competitiva codifique la posicion del centroide de la clase corres-
pondiente.

Sin embargo, la CPN adolece de algunos problemas causados por el mismo algorit-
mo de entrenamiento. Cuando el espacio de los vectores de entrada ocupa una pequena
region del espacio, puede ocurrir que siempre la misma unidad competitiva resulte gana-
dora (problema del vector pegado [Freeman93]), inhibiendo de esta manera el aprendizaje;
existen soluciones que agregan un componente aleatorio antes de entrenar a una neurona
para solucionar este problema [Freeman93].

5.6.8 Mapa Autoorganizativo de Kohonen

En esta seccién, se discute un tipo de método de aprendizaje no supervisado llamado
mapa autoorganizativo de Kohonen (KSOM)® Como el aprendizaje es no supervisado,

8El KSOM también es conocido como mapa de caracteristicas de Kohonen.
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a la red no se le presenta ninguna salida esperada; por el contrario, esta red es ca-
paz de inferir relaciones entre los datos de entrada. El KSOM es un invento de Teuvo
Kohonen[Freeman93, Rao95, Wasserman89.

Aprendizaje Competitivo en el KSOM

Un KSOM puede usarse por él mismo o como una capa de otra red neuronal (por ej,
una CPN seccién 5.6.7). El KSOM es un caso de la estrategia “el ganador se lo lleva
todo”[Freeman93, Rao95].

El aprendizaje competitivo es una proceso adaptativo en el cual las neuronas de una red
neuronal gradualmente se vuelven sensibles a diferentes categorias de entradas o conjuntos
de muestras de un dominio especifico del espacio de entradas [Kaski97, p. 21]. Asi,
surge una division del espacio de entradas cuando neuronas diferentes se especializan en
representar diferentes tipos de entradas.

La especializacion es reforzada por medio de la competicién entre las neuronas: cuando
arriba una entrada z, la neurona mas apta para representarla gana la competicién y se le
permite que la aprenda ain mejor (hasta aqui no hay diferencia con la capa competitiva
de la CPN).

Si existe un orden entre las neuronas, es decir, las neuronas estan ubicadas en un
reticulado discreto, el SOM, el algoritmo competitivo puede generalizarse: no sélo la
neurona ganadora sino también sus vecinas en el reticulado aprenderan; asi, las neuronas
vecinas gradualmente se especializaran en representar entradas similares.

Las neuronas representan las entradas con vectores de referencia w;, que corresponden
a los pesos sinapticos. Cada vector de referencia w; estd asociado a una wunidad. La
unidad, indexada con ¢, cuyo vector de referencia es el mdas cercano a la entrada x es el
ganador de la competicion:

c = c(x) = argmin{||lx — w;||} (5.61)

donde el operador || - || representa la distancia euclidea.

La unidad ganadora y sus vecinos se adaptan para representar la entrada atin mejor
modificando sus vectores de referencia hacia la entrada corriente. La cantidad que las
unidad aprenden serda gobernado por una funciéon de vecindad h, la cual es decreciente
con respecto a la distancia de las unidades con respecto a la unidad ganadora y al tiempo.

Durante el proceso de aprendizaje en tiempo t, los vectores de referencia se modifican
iterativamente de acuerdo a la siguiente regla de adaptacién, donde z(t) es la entrada en
tiempo t y ¢ = ¢(x(t)) es el indice de la unidad ganadora:

wilt + 1) = w;(t) + ha(t)[(t) — wi(t)] (5.62)

En la practica, la funcion de vecindad se elige para ser “ancha” al principio del proceso
de aprendizaje y su ancho decrece lentamente durante el aprendizaje [Freeman93, Kaski97,
Ra095, Wasserman89]. Esta funcién de vecindad puede ser una campana exponencial o
una funcién de sombrero cuadrada [Freeman93, Rao95].

Es de notar que en caso de tener que agregar patrones nuevos a la red, ésta requiere
que se la reentrene con los patrones nuevos sumados a los anteriores [Freeman93].
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Aplicaciones del KSOM a IR

El KSOM admite una vasta aplicacién a diversos problemas como: control de un brazo
robético [Freeman93, pp. 291-294] [Zeller97], a sociologia econémica [Kaski96], etc.

Sin embargo, en esta seccién se explicard una aplicacién del KSOM a la clasificacion de
documentos, ya que estd fuertemente ligada al modelo de representacion de documentos
en este trabajo de grado.

En el articulo de Heikki Hyotiniemi [Hyotyniemi96], se describe el algoritmo CGHA.
Este consiste de la utilizacién de una red neuronal con arquitectura de KSOM para hacer
extraccién automética de caracteristicas de documentos (tanto en inglés como en finlandés,
aunque la técnica es de aplicacion general). Esto es aplicable en el drea de recuperacién
de informacion (capitulo 3).

Las ecuaciones que describen el entrenamiento de la red son las estdndar (ecuacio-
nes 5.61 y 5.62). Para el mismo se utilizé un conjunto de 40 documentos en finlandés e
inglés consistente de articulos, letras de canciones y reportes técnicos.

Mientras que la capa autoorganizativa estd compuesta por 16 nodos, la entrada esta
constituida por un vector normalizado de 30° niimeros obtenidos a partir del documento
de entrada como se describe a continuacion. Si suponemos que el documento de entrada
es una secuencia de caracteres de la forma:

d = ajasas. . .a,. (5.63)

Entonces la entrada de la red neuronal sera la cuenta de los trigramas del documento
—una técnica que ya se mencioné en la la seccién 3.9.2— normalizada para tener norma
1. Cada trigrama, digamos, ‘ajasas’, donde a; son caracteres, se codifica como un tnico
entero a tal que:

a = play) - 30* + p(az) - 30 + p(az) (5.64)

donde p mapea <SPC>, ‘a’, ..., 2’, ‘a’, ‘¢’ y ‘0’ en numeros de 0 a 29.

El entrenamiento, como en todas las redes de este tipo, consiste de pasar varias veces
por la red a los documentos del conjunto de entrenamiento.

Los resultados obtenidos por este autor indican que cada una de las neuronas de la
capa de Kohonen clasifica una caracteristica especial de los documentos como ser el idioma
(inglés o finlandés), otras el drea al que pertenece el documento (reportes astronémicos,
canciones, etc.).

El autor demuestra, usando un documento fuera del conjunto de entrenamiento, que
su método funciona. Ademads, apunta que su implementacion es ineficiente pues sélo el
5% del vector de entrada es distinto de 0, lo cual concuerda aproximadamente con las
mediciones propias (seccion 4.6.5).

5.6.9 Teoria de la Resonancia Adaptativa (ART1)

La Teoria de la Resonancia Adaptativa (ART) [Freeman93, pp. 307-394] [Rao95, pp. 243~
269] [Skapura96, pp. 46-52] [Wasserman89, pp. 127-150] sirve para la categorizacién de
patrones usando el paradigma de aprendizaje competitivo. Esta red resuelve el dilema de
la plasticidad-estabilidad. Este supone que una red debe ser lo suficientemente plastica
para aprender un patrén importante; pero al mismo tiempo deberia permanecer estable
cuando, en memoria de corto plazo, encuentra versiones distorcionadas del mismo patron.
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En la ART1, la clasificaciéon de un patron de entrada se intenta en relacién a patrones
almacenados, y si es infructuosa, se genera una nueva clase. El entrenamiento es no-
supervisado. Hay dos versiones del entrenamiento: lento y rapido. Difieren en el tamano
del lapso que le toma a los pesos alcanzar su valor definitivo. El entrenamiento lento
estd gobernado por ecuaciones diferenciales mientras que el entrenamiento rapido esta
gobernado por ecuaciones algebraicas [Freeman93].

En el aprendizaje competitivo de la ART, se desarrolla un criterio para facilitar la
ocurrencia del fenémeno el ganador se lleva todo. Un nodo simple con el valor mas
grande para el criterio de conjunto se declara ganador junto con su capa, y se dice que
clasifica una clase de patrén. Si hay un empate entre varias neuronas ganadoras, entonces
puede elegirse una de ellas como ganadora mediante una regla arbitraria, como el primero
de ellos en orden secuencial.

La red neuronal desarrollada para esta teoria establece un sistema compuesto de dos
subsistemas: Uno es el subsistema atencional (que contiene la unidad para control de
ganancia). El otro es subsistema de orientacién (que contiene la unidad de “reset”).
Durante la operacion de la red ART los patrones emergen en el subsistema atencional y
son llamados trazas de la memoria de corto término (STM?). Las trazas de la memoria
de largo término (LTM) estén en los pesos de conexién entre la capa de entrada y la de
salida.

La red utiliza procesamiento con “feedback” entre sus dos capas hasta que ocurre la
resonancia. La resonancia ocurre cuando la salida de la primer capa después del “feed-
back” de la segunda capa hace “match” con el patréon original usado como entrada para
la primer capa en dicho ciclo de procesamiento. Un “match” de este tipo no tiene que
ser perfecto. Lo que se requiere es que el grado de “match”, medido acordemente, exceda
un nivel predeterminado, llamado pardmetro de vigilancia. Segin [Rao95, p. 243], en
referencia a la conducta de la ART1 frente a su entrada:

Como una fotografia hace “match” con el parecido de un individuo con un
grado mayor cuando la granularidad es mayor, el “match” del patron se hace
mejor cuando el parametro de vigilancia es cercano a 1.

La red neuronal para el modelo ART1 consiste de los siguientes elementos [Ra095]:
1. una capa de neuronas F} (capa de entrada o comparacion);

2. un nodo para cada capa como unidad de control de ganancia;

3. una capa de neuronas Fy (capa de salida o reconocimiento);

4. un nodo como unidad de reset;

5. conexiones bottom-up de la capa F} a la capa Fb;

6. conexiones top-down de la capa F3 a la capa F;

7. conexion inhibitoria de la capa F; al control de ganancia;

8. conexidn exitatoria del control de ganancia a la capa F;

9. conexién inhibitoria de la capa F) al nodo de reset, y,

9Por “short-term memory”.
0Por “Long-term memory”.
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10. conexion exhitatoria del nodo de reset a la capa F5.

Un vector de entrada, cuando se aplica a la ART1, es primeramente comparado con
los patrones existentes en el sistema. Si hay un parecido suficientemente cercano dento de
una tolerancia especificada (como es indicada por el pardmetro de tolerancia), entonces
ese patrén almacenado se hace que se parezca ain mas al patrén de entrada y la operacion
de clasificacion es completa. Si el patréon de entrada no se parece a ninguno de los patrones
en el sistema, entonces se crea una nueva categoria con el un nuevo patrén almacenado
que se parece al patrén de entrada [Rao95].

Una caracteristica especial de la ART1 es que la regla de los dos tercios es necesaria
para determinar la actividad de las neuronas de la capa F;. Hay tres fuentes de entrada
para cada neurona de la capa Fj: la entrada externa, la salida del control de ganancia
y las salidas de la capa F,. Las neuronas de la capa F; no van a disparar a menos que
dos de las tres respuestas estén activas. La unidad de control de ganancia y la regla de
los dos tercios aseguran la respuesta correcta de la capa de neuronas de entrada. Una
segunda caracteristica se usa para determinar la actividad de la unidad de reset, la cual
es activada cuando no hay “match” entre los patrones existentes durante la clasificacion.

5.6.10 Teoria de la Resonancia Adaptativa Difusa

En la literatura de agentes, los mecanismos usados para clasificar texto encontrados son:
el clasificador bayesiano [Balabanovic98, Billsus97, Maravall94, Pazzani97a, Pazzanio7b|,
la red neuronal de backpropagation [Bigus98, Pazzani97a] y de Kohonen [Hyotyniemio6],
razonamiento basado en memoria [Lashkari97]. También, en el drea de IR se pueden
hallar algoritmos especializados [Rasmussen92]. Ademas, los algoritmos de clasificacién
de imégenes [Maravall94] —ya que son generales— también se podrian aplicar al problema.

También, se cree que el clasificador bayesiano es una excelente opcién (explorada pro-
fundamente en la literatura [Balabanovic98, Billsus97, Maravall94, Pazzani97a, Pazzani97b));
por otro lado, los enfoques de redes neuronales basados en “backpropagation” y KSOM
si bien son capaces de aprender una funcién del conjunto de documentos en dos valores
—como ‘Bueno’ y ‘Malo’—, tienen, por otro lado, la desventaja de, al cambiar los requeri-
mientos del usuario, requiriendo re-entrenamiento del nuevo conjunto de patrones.

Por lo anterior, la teoria de la resonancia adaptativa (ART) parece una opcién viable
para captar el concepto de modelar los intereses de un usuario a través del tiempo, ya que
la solucién del dilema de estabilidad-plasticidad permitiria a una red neuronal aprender
patrones nuevos sin olvidar los ya aprendidos. Existe una especializacion de la ART,
el modelo de red neuronal auto-organizante llamado ART difusa (FART) [Lavoie99], que
acepta entradas analégicas una a la vez y desarrolla una categorizacion; donde las entradas
familiares activan su categoria, mientras que entradas no familiares disparan o bien el
aprendizaje adaptativo de una categoria existente, o la creacién de una nueva categoria.
La conducta de FART tiene una explicacion geométrica debido a una representacién
interna de los prototipos de las categorias como hiperrectingulos en el espacio de las
entradas. El proceso de eleccién de las categorias siempre recupera el hiperrectangulo
més pequeno conteniendo la entrada (o, si no existe, crea uno para aprenderla).

El Algoritmo de la FART

El modelo de red neuronal FART se describe en el articulo de Lavoie et al. [Lavoie99)].
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Sea a un vector M-dimensional (ai,as,...,ay), donde 0 < a; < 1. La entrada [
obtenida mediante codificacion complementada se obtiene como

I = (ay,a9,...,ap,1—ay, 1 —ag,...,1 —ay)
= (a,a). (5.65)
Asignar a cada categoria j un vector w; = (w;1,w;2,...,w;2M) de pesos adaptativos.

Cada categorfa es inicialmente no comprometidall, y sus pesos inicializados a uno. La
funcionalidad de la FART puede describirse como un algoritmo de tres pasos.

1. Eleccion de Categoria: Con la presentacién de una entrada I, se computa la funcion
de eleccion T para cada categoria j

I AN w,;
T; = ﬂ (5.66)
a+ ||
El operador norma | - | se define como |z| = S |z;], el simbolo A denota el

operador de conjuncién de légica difusal? y o es un pardmetro definido por el usuario,
a > 0. La categoria J para la cual la funcién de eleccién es maximal, es decir,
Ty =max{T;|j =1,2,3,---}, se elige para el test de vigilancia.

2. Test de Vigilancia: La similaridad entre w; e [ se compara contra un parametro p
llamado wvigilancia, 0 < p < 1, en el siguiente test:

’[/\'LUJ'
o>

7 (5.67)

Si el test es pasado, entonces ocurre la resonancia (Paso 3) y el aprendizaje toma
lugar. Si el test falla, entonces ocurre el reset por equivocacion: el valor de T'; se
setea a -1 durante la duracién de la presentacién de la entrada corriente, se elige
otra categoria en el paso 1, y el test de vigilancia se repite. Las categorias se buscan,
es decir, se eligen y se testean, hasta que una cumple con la ecuacién 5.67. Esta
categoria se dice seleccionada para I. Puede estar o no comprometida, en cuyo caso
se vuelve comprometida durante la resonancia.

3. Resonancia: La resonancia hace referencia a la dinamica interna de la red mientras
presta atencién al vector (I A wy). Durante la resonancia, el vector de pesos w; de
la categoria seleccionada se actualiza de acuerdo a la ecuacion

wgnew) _ 6(1 A ’U)((]Old)) + (1 . ﬁ)wSOld) (568)

donde 3 es un parametro de tasa de aprendizaje, 0 < # < 1. Lo que se aprende no
es la entrada I misma, sino un vector de pesos atendido (I A wSOld)); asi, la ART
difusa aprende prototipos en vez de ejemplares. El caso especial § = 1 se llama
aprendizaje rdpido y se asume en [Lavoie99).

HUncommited.
12E] AND difuso se define como (u1,...,u,) A (v1,...,0,) = (min(uy,v1),. .., min(u,,v,)).
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De acuerdo a [Lavoie99], cada vector de pesos w; puede escribirse en la forma

wj = (uy, v5) (5.69)

donde wu; y v; son vectores M-dimensionales correspondientes a las dos esquinas de un
hiperrectangulo R;.
El tamano de R; se define como

1 J vy —uyl, sijestd comprometida
|B] = { —M, en caso contrario (5.70)
Este tamano R; esta relacionado a la norma del vector de pesos |w;| por

|Rj| = M — |w| (5.71)

Se debe notar [Lavoie99] que un vector pequeno implica una categoria grande y vice-
versa.
Con aprendizaje rapido, 5.68 reduce a

wie) = 1 A w' (5.72)
y las esquinas de R, se actualizan con

uf}ww) a uf]Old)

o) = g vl (5.73)

donde V denota al operador de disyuncién de légica difusa'®. Cuando una categoria

comprometida se selecciona, R; se expande al minimo hiperrectangulo que conteniendo
tanto a Ry y a la entrada a. Si a estda dentro de Rj, entonces R; no se modifica. Por
lo tanto, cuando una categoria j estd comprometida, el tamano del hiperrectangulo sélo
puede quedar igual o crecer. El tamano méximo esta determinado por el test de vigilancia,
el cual puede escribirse en la forma [Lavoie99]

(R < M(1 - p). (5.74)

Con p cercano a uno, solo se permiten hiperrectdngulos pequenos; mientras que con p
cercano a cero, se permiten rectangulos pequenos y grandes.

Comentario sobre Inicializacién de la FART

Como w; = (uj,v§) y, ademas, w;’ = (1ar, 1), entonces u;, y vj,. Por lo tanto, inicial-

mente, w;(0) mide —M [Lavoie99]. La demostracién de esta afirmacién es la siguiente:

[R;(0)] = [v;(0) — u;(0)]
= |(Uj17"'vva>_(ujlv"'vujM)|
0,...,0) = (1,...,1)]

(~1,...,~1)
M
= Y -1

_ _}\4, (5.75)

~

13E1 OR difuso se define como (uy,...,u,) V (v1,...,v,) = (maz(uy,v1), ..., max(u,,v,)).
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Discusién sobre la Eleccion de Categoria

En esta subseccion elaboraré la férmula de eleccién la categoria en el paso 1 del algoritmo
de la FART.
Como se recordara, la formula 5.66, es de la forma:

T Awy

— . 5.76
o+ [wy| (5.76)

J
En [Lavoie99], Lavoie et. al. hacen un desarrollo de esta férmula para entender su

significado, aqui se seguiran estos pasos pero se agregaran los pasos intermedios de su
desarrollo.

r, = Aw (5.77)
a + wy|
_ A w + |wj| — |wy] (5.78)
o+ |wj|
_ il = (il = [T A wj) (5.79)
a + |wj|
_ M —|Rj[ = (Jwj| = [T A wjl) (5.80)
o+ Jwy| '
M — |R;| — (Jw;| — [T Awj)
= 5.81
a+ M — |R)| ( )
M —|Rj| — Jwj — (I Awy)|
= 5.82
a+ M — |R)| ( )
M — |R;| — d;
= = "J J 5.83
a+ M — |R)| ( )

donde d; = d(wj, I N wj).

El paso de (5.77) a (5.78) se hace sumando y restando |w;| en el numerador. El
paso (5.79) a (5.80) se hace usando la ecuacién 5.71, como también el paso de (5.80) a
(5.81). El paso de (5.81) a (5.82) se hace usando la propiedad |u + v| = |u| + |v| [Ra095].
La expresién d; denota la distancia difusa de Hamming (de Kosko), donde d(z,y) =
S2M 2 — ;| [Lavoie99].

De acuerdo a [Lavoie99], si el vector de entrada a esta fuera del hiperrectdngulo R;,
entonces d; es equivalente a la distancia city-block entre a y la arista o esquina més cercana
de R;; si a estd dentro de R, entonces d; es igual a cero; y si j no esta asignada, entonces
d; toma el valor M.

También segin [Lavoie99], la distancia entre R; y a juega un rol muy importante en
la dindmica de la FART. Supongamos que d; = 0, entonces la categoria j se dice que es
la eleccion de subconjunto para I. Cuando se hace una eleccién de subconjunto, su vector
de pesos no es modificado durante la resonancia porque el prototipo no es otra cosa que
vector mismo (es decir, / A w; = w;); en este caso, se conserva el conocimiento previo.
Esto concuerda con los experimentos realizados personalmente con la implementacion
propia de la FART en el plano difuso. Cuando d; > 0 y se elige la categoria j, los pesos
cambiardn necesariamente durante la resonancia porque el prototipo aprendido I A w; es
distinto de w;. Segun [Lavoie99], el valor de la funcién de eleccién T; crece haciendo que
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Figura 5.1: El efecto de la eleccion adecuada del parametro de tolerancia en la red FART.

esta categoria sea elegida nuevamente al presentarse el mismo patrén a. Cuando se crea
una categoria nueva, el criterio se satisface trivialmente.

El parametro « sirve para determinar si una categoria puede elegirse cuando aparece
un patrén I; en particular, j puede evaluarse sélo si satisface que [Lavoie99]:

M
T >_ "
= a4+ 2M

También, segin [Lavoie99] el orden en que las categorias son exploradas es indepen-
diente del nivel de vigilancia p; las categorias de igual tamano se buscan en orden creciente
de su distancia a a y se buscan en orden creciente de tamano.

Con respecto al nivel de vigilancia p, cuando la red chequea contra el pardmetro de
tolerancia para decidir si va a o no a crear una nueva clase, pueden ocurrir una de dos
cosas, como se puede apreciar en la figura 5.6.10.

En el caso de la representacion de caracteristicas en el agente Querando! se puede
observar. El tamano del alfabeto ¥ es 27 (|X] = 27). Por lo tanto, el tamano de los
vectores de “input” es M = |Z|* = 19683.

Asi, 2M = 39366. De esta manera, |w;(0)] = 2M. Luego, podemos plantear la
siguiente conjetura:

((wj = 1anr) A (I = (O, 1a1)))
= (I ANwj) = (Oar, Lar))
= ([ Awj|l= M)A |I| = M
=T;~1

Esto concuerda con las observaciones (ver seccion de Mediciones).

(5.84)

111



Comparacién con el Método de la Pasada Simple

Se puede trazar una comparaciéon entre el algorito de la FART y el método de la pasada
simple.

El método de la pasada simple es similar al algoritmo de la FART. Ambos algoritmos
requieren que los patrones a clasificar se les presenten una unica vez. La clasificacion
resultante en ambos casos dependera de dicho orden.

Sin embargo, una diferencia entre los dos métodos es que en la FART no hay calculo
de un nuevo centroide pues los clusters crecen en forma rectangular; mientras que en el al-
gortimo de la pasada simple, el centroide de cada cluster se recalcula en cada presentacion
de un patréon de entrada.

La elecciéon de la creacion de un nuevo cluster dependera en ambos métodos de la
distancia del nuevo patrén al centroide y/o cluster y del tamano de este tltimo.

5.7 Discusion

En esta seccién se comparan los distintos algoritmos de clasificacion de patrones vistos
en este capitulo desde el punto de vista de su posible aplicacion a la implementacion del
agente de filtrado Querando!.

Hasta este punto, hemos descripto varios algoritmos aplicables a la clasificacion y fil-
trado de documentos. De hecho, varios de ellos ya han sido aplicados con éxito a esta
tarea. Dichos algoritmos son la base de la implementaciéon de agentes que ya se describie-
ron (por ejemplo, ver seccién 5.6.8) y otros que se describen mas adelante (secciones 9.3.8,
9.3.1, 9.3.2 y 9.3.13).

Primero, el clasificador bayesiano, si bien ha sido usado con éxito, requiere conocer
la distribucién estadistica de las caracteristicas dentro de la poblacion de patrones; esto,
en el caso del problema tratado en este trabajo, equivale a conocer la distribucion de
los términos en las paginas HTML de la web, lo cual requiere la construcciéon de un
archivo invertido de los documentos de la web y equivale a replicar a Altavista o a Yahoo.
Claramente, esta opcién es inviable por la magnitud de la empresa.

Segundo, los algoritmos de clustering de las secciones 5.4.1 y 5.4, si bien funcionan
bastante bien, adolecen de dos defectos: algunos requieren conocer a priori la cantidad de
clases y todos requieren que se conozca integramente la poblacién de vectores a clasificar.
Estos dos hechos los hacen inviables en Querando! por los siguientes motivos:

1. en el caso de un usuario que dindmicamente filtra documentos es imposible conocer
previamente cuantas clases de documentos se van a necesitar definir;

2. por la naturaleza dinamica de la web y de la exploracién de los documentos, la
poblacién de documentos (patrones) va a crecer dindmicamente.

Tercero, el método del razonamiento basado en memoria 5.5 ha probado ser efectivo en
un ambiente de filtrado de correo electrénico (seccién 9.3.1). En principio parece adecuado
para la labor a mano. Sin embargo, su inicializacién, como se apunta en [Lashkario7],
depende de otros agentes con los que se pueda intercambiar informacién.

Cuarto, los algoritmos de redes neuronales como el Perceptréon, la BPN, la CPN y
el KSOM requieren conocer todos los patrones para lograr un entrenamiento exitoso; en
particular la BPN (secciones 9.3.2 y 9.3.8) y el KSOM (en el caso de WEBSOM) han sido
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usados con éxito. Ademads, cuando cambian las condiciones (se agregan nuevos patrones
o cambia la clasificacién de los mismos'?), estas arquitecturas requieren reentrenamiento
con los patrones anteriores sumados a los nuevos. Claramente, estas opciones también
son inviables.

Quinto, la teoria de la resonancia adaptativa parece una opcién viable para captar el
concepto de modelar los intereses de un usuario a través del tiempo. La FART, al solucio-
nar el dilema de la estabilidad-plasticidad, permite a una red neuronal aprender patrones
nuevos sin olvidar los ya aprendidos. Ademas, esta solucién no require entrenamiento
previo, es no supervisada y se adapta dinamicamente a los patrones nuevos.

5.8 Resumen

En este capitulo se expusieron los diversos métodos de clasificacion y clustering hallados
en la literatura. Al final se hace una comparacién entre ellos orientada a su posible
utilizacion en la implementacion del agente de filtrado Querando!, concluyendo que la
arquitectura de la teoria de la resonancia adaptativa difusa es la mas adecuada.

14De Bueno a Malo y viceversa.
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Capitulo 6

Mediciones con Clustering

En este capitulo se expondran y analizaran las mediciones realizadas para determinar si
el clustering de documentos es apropiado para representar la estructura del conjunto de
documentos considerados.

El usuario tiende a agrupar los documentos con un criterio subjetivo que podria de-
finirse con expresiones como “este documento es parecido a este otro” o “tal documento
habla del mismo tema que este otro documento”. Por otro lado, desde el punto de vista
algoritmico, cuando planteamos un método heuristico para clasificar documentos, defi-
nimos una representaciéon para los mismos y una métrica para determinar el grado de
similitud entre ellos.

El objetivo de este capitulo es entonces determinar si el criterio subjetivo de agrupacion
del usuario coincide (al menos en un porcentaje razonable) con el del programa que realiza
esta agrupacion en forma automaética.

En el capitulo 5 se expusieron y analizaron los métodos de clasificacién de patrones
hallados en la literatura. Sin embargo, los algoritmos de clustering usados en este capitulo
son cuatro: el algoritmo de las k-medias, el modelo de red neuronal de contrapropagacion,
la red de Kohonen y la red de la teoria de la resonancia adaptativa difusa. Se muestran
las mediciones realizadas con estos algoritmos y se las analiza.

6.1 Representacion de los Documentos

El problema de la representacion de los documentos ya fue abordado en este trabajo
de grado en la secciéon 4.6. También, se analizaron varias métricas de similitud entre
documentos en ese mismo capitulo y se expusieron las encontradas en la literatura en la
seccién 3.2.2.

La representacion de documentos usada en este capitulo esta basada en la ya mencio-
nada representacion de los contadores de apariciones de trigramas pero esta vez escalados
con una funcién sigmoidea (vedse capitulo 4). La funcién sigmoidea tiene la propiedad de
escalar todos los valores mayores a cero en el intervalo real [0, 1]:

1
14 e
Otro punto a considerar es que se analizaron el alfabeto conteniendo el blanco y sin
contenerlo. La representacion conteniendo el blanco retiene informacion de qué palabras

sgm(x) (6.1)
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aparecen juntas en los documentos mientras que la representacion que no lo contiene no
tiene esta informacién.

6.2 Implementaciones de Algoritmos

Aqui se discuten las implementaciones que se realizaron de los algoritmos de clustering:
K-medias, red neuronal de contrapropagacion, red neuronal de Kohonen y red de la teoria
de la resonancia adaptativa difusa. Dichos algoritmos ya fueron discutidos en las secciones
5.3.3, 5.6.7, 5.6.8 y 5.6.10, respectivamente. Todas las implementaciones se realizaron en
el lenguaje C++ [Brokken95, Jennings99, Kernigham85, Kruglinski97, Rao95].

6.2.1 K-Medias

El algoritmo de las K-medias (seccién 5.3.3) realiza agrupacién de un conjunto de puntos
en forma no supervisada; sin embargo, requiere que se le indique la cantidad exacta de
clases en las que se quieren particionar los patrones de entrada.

Se realizaron dos implementaciones de este algoritmo:

1. Una para probar al mismo en condiciones controladas. Esta se hizo en el plano
cartesiano. Al programa se le ingresan un conjunto de puntos por medio de varios
clicks del mouse en un panel, se le indican la cantidad de clases esperadas y el
mismo encuentra una particién de los puntos (indicando cada clase con un color
diferente) y, ademds, muestra dénde estd la ubicacién del centroide de cada clase.
Este programa fue implementado en C++.

2. La otra implementacion del algoritmo de las K-medias se realizé para clasificar un
conjunto de documentos. El programa requiere el nimero de clases esperadas y
un archivo de texto que contiene en cada linea del mismo el nombre de uno de
los archivos a clasificar. Los documentos entonces son recuperados y convertidos
a su representacion respectiva, en la que se puede especificar si aplicar o no stop
list y stemming, eliminar los marcadores en documentos HTML y si se va a usar
el caracter blanco como parte del alfabeto de los trigramas. La interaccién de este
programa se detalla en la seccion 6.3.1.

Implementacién 2D del K-Medias

El algoritmo de las K-medias es s6lo de utilidad tedrica ya que, para realizar una correcta
clasificacién de una muestra de patrones, requiere como condicién ineludible que se co-
nozca a prior: el nimero exacto de clases en las que se desea particionar dicha muestra,
lo que es dificil de llevar a cabo en la practica para problemas de grandes dimensiones.

Sin embargo, se hicieron mediciones con este algoritmo, ya que su simpleza es de gran
utilidad para determinar si la representacion de documentos es apropiada para realizar el
agrupamiento de documentos en clases conceptuales.

La interfaz del programa que implementa el algoritmo sélo requiere que el usuario
marque con el mouse los puntos a clasificar, indique la cantidad de clases deseadas y dis-
pare la clasificacién (figura 6.1 izquierda). Una vez terminada la clasificacién, el programa
pintard a cada punto con el color de la clase a la que pertenece y dibujara los centroides
de cada clase (figura 6.1 derecha).
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Figura 6.1: Clasificador K-Medias 2D con los puntos ingresados (izq.) y clasificados (der.).

Discusién

Si bien la fortaleza del K-medias estd en su simplicidad, ésta también es una debilidad.
Cuando el nimero de clases es conocido, el algoritmo generalmente funciona muy bien
(més sobre esto después). Determinar el nimero de clases de un conjunto de puntos
del plano es una tarea sencilla para el ojo humano. Sin embargo, en el problema de la
clasificacion de documentos, la dimension del problema es bastante mayor. Esto se debe
a que la dimension de los vectores de caracteristicas en la representacion planteada tienen
27% (19683) entradas. Con estas dimensiones, estimar la cantidad real de clases parece un
problema muy dificil.

Por las razones expuestas, se investigdé cémo se comportaba el algoritmo de las K-
medias cuando el numero de clases especificado era incorrecto.

En la figura 6.1 de la derecha aparece una clasificacién correcta de los patrones ingre-
sados. Esto se logra pues el nimero de clases (5) ingresado por el usuario es el correcto.
Cuando el numero de clases es incorrecto, el K-medias tiende a hacer una de dos cosas:

1. Por un lado, cuando el nimero de clases propuesto es inferior al real, el algoritmo
tiende a juntar dos clases en una. Dos ejemplos de esta situacion con dos particiones
diferentes se aprecian en la figura 6.2. Hay tres clases pero el usuario especifica que
son dos, entonces dos clases se unen en una sola y el centroide queda a mitad de
camino entre ambas.

2. Por otro lado, cuando el nimero de clases propuesto es superior al real, el algoritmo
tiende a particionar una clase en dos clases ficticias. Esta situacién se aprecia en la
figura 6.3. Alli, hay claramente dos clusters pero se especificaron tres y el cluster
de la derecha es dividido en dos por el algoritmo.

La inicializacion de los centroides se hace eligiendo aleatoriamente k vectores diferentes
de entre los vectores a clasificar. Un problema detectado en el K-medias fue que a veces
realiza mal la clasificacion. El a veces surge por la naturaleza aleatoria de la inicializacion
de los centroides de las clases. Dos ejemplos de esta situacién se ven en la figura 6.4,
donde se aprecia las clases mal particionadas.

6.2.2 Contrapropagacion

El algoritmo de clasificacion usando el modelo de red neuronal de contrapropagacion
se implementé para probar métodos de clustering de vectores clasicos en dicha &rea.
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Figura 6.2: Clasificador K-Medias 2D con clases de menos.

Figura 6.3: Clasificador K-Medias 2D con clases de mas.

Figura 6.4: Clasificador K-Medias 2D con clasificaciéon errénea.
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La implementacién sélo realiza el aprendizaje de la capa competitiva o fan-in (vedse
seccién 5.6.7) con el fin de hacer el clustering de los documentos.

La implementacién requiere que el usuario ingrese el nombre de un documento donde
en cada linea se especifica el nombre de un archivo (de texto o HTML) a clasificar. Otro
de los parametros requeridos es la tasa de aprendizaje . Ademas, el programa permite
especificar la forma en que se va a generar los vectores de caracteristicas de los documentos;
las opciones que se pueden elegir son: usar o no el blanco, usar o no lista de stop words
y stemming y eliminar o no los marcadores de los documentos HTML.

6.2.3 Mapa de Kohonen

Las mediciones usando clustering con la red neuronal autoorganizativa de Kohonen (sec-
cién 5.6.8 se hacen con el mismo programa que las de la red de contrapropagacion. Los
pardmetros son los mismos que en dicho caso. En esta red, la ventana de actualizacion
de pesos de conexiones de neuronas vecinas se achica progresivamente hasta que queda
de tamano 1.

En ambos casos, se tiene una opcion para inicializar los centroides iniciales de los &
clusters con los primeros & documentos del archivo de documentos a filtrar. Esto se hace
para acortar el tiempo de entrenamiento.

6.2.4 Red FART

También se implement6 la red neuronal basada en el modelo de la Teoria de la Resonancia
Adaptativa Difusa (seccién 5.6.10). Se realizaron dos implementaciones: una en 2D y otra
para los documentos propiamente dichos.

Implementacién 2D de la FART

Como en el caso del algoritmo de las K-medias, se hizo también una implementacién 2D
para analizar el problema del clustering! con este algoritmo en un ambiente controlado.

La red FART, como se explicé en la seccién 5.6.10, es capaz de ir agrupando los puntos
de entrada a medida que éstos son presentados a la red. Los puntos cercanos entre si son
agrupados en una misma clase. Los puntos alejados se ponen en clases nuevas a menos que
el tamano de la clase supere un umbral. La entrada solo requiere presentarse una tnica
vez al algoritmo. Por ello, este modelo de red parece muy 1til para resolver el problema
de clasificar y filtrar un flujo continuo de documentos (vease seccién 3.12).

Lared FART debe su comportamiento a los valores que toman los siguientes parametros:
el parametros para eleccion de categoria o, el parametro de vigilancia p y el parametro
de tasa de aprendizaje 3. En los siguientes incisos se analizara la incidencia en el entrena-
miento de las variaciones en los valores de estos parametros. Debido a las interrelaciones
entre ellos, el orden en que se presentan puede parecer arbitrario pues no hay manera de
explicarlos en un orden secuencial tal que los posteriores se basen en los anteriores.

1. Pardmetro p:

IEn esta seccién los términos clases, categorfas y clusters se usan indistintamente y todos hacen
referencia al mismo concepto.
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Figura 6.5: Parametro p en la FART.

El valor del parametro de wvigilancia p esta directamente relacionado con el tamano
de las clases resultantes. Un valor de p cercano a 0 da clases grandes mientras que
un valor de p cercano a 1 da clases pequenas.

En la figura 6.5 se muestran tres disposiciones de clases dependiendo del parametro
p. Los pardmetros usados son los siguientes (de izquierda a derecha):

(a) a=0.0,8=10y p=0.1;
(b) @« =0.0,3=1.0y p=0.6;
(¢) a=0.0,=1.0y p=0.9.

En la misma figura, se observa que la superficie de las clases disminuye a medida
que aumenta p en concordancia con lo afirmado por [Lavoie99].

2. Parametro «

Larelaciéon del parametro de eleccion de categoria o ya se explico en la seccion 5.6.10.
El parametro a provee un término de escalado para la entrada, a mayor « se tiene un
menor valor de T} y viceversa. Por lo tanto, el valor de a debe elegirse conjuntamente
con el de p.

Un parametro « grande promueve la proliferacién de clases al principio del entre-
namiento. En general cada punto nuevo genera una nueva clase (a menos que los
puntos estén muy cerca). Después, a medida que transcurre el entrenamiento, las
clases comenzaran a crecer y habra superposicion de las mismas.

Por el contrario, un o pequeno no promueve la proliferacién de clases al principio
del entrenamiento. Para mismos # = 1 y p, los puntos se agrupardn en un pocas
clases.

Otro efecto de este parametro es que si es mayor a 0, atin cuando un nuevo patrén
esté contenido en una clase, puede hacer crecer una clase vecina en la que el patrén
no estaba contenido. En la figura 6.6 se puede observar que el punto (0.55,0.58)2,
a pesar de estar contenido sélo en la clase de la izquierda, hace que la competencia
sea ganada por la clase de la derecha, haciéndola crecer. Cuando a = 0, esto no
ocurre.

2Este punto estd casi en el medio del espacio difuso [0,1] x [0,1]. Adem4s, este punto se encuentra en
la interseccion de las dos regiones.
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Figura 6.6: FART con parametro o = 6.

Figura 6.7: Parametro § =1 en la FART.

3. Parametro 3:

El valor de 3 debe ser obligatoriamente mayor a 0 pues sino la red no aprende ya

que, por la ecuacion 5.68, siempre wgnew) _ wSOld),

Hacer = 1 se llama aprendizaje rdpido [Lavoie99]. Su efecto consiste en que cada
vez que aparece un nuevo patrén, la clase ganadora se agranda para contenerlo (en
caso de que el patrén esté fuera de la clase) o permanece estable (en caso de que el
patron esté contenido en ella). En la figura 6.7, se observa el efecto de clasificar los
puntos (0.16,0.11) (izq.), (0.28,0.18) y (0.22,0.13) (centro) y (0.24,0.40) (derecha)
cona=0,0=1y p=0.7. El primer punto crea un cluster de superficie nula, el
segundo punto agranda el cluster tal que ambos puntos constituyen las esquinas. El
tercer punto cae dentro del cluster y no lo agranda. El cuarto punto cae debajo y
el cluster crece para incluirlo.

Hacer 8 = 0.3 tiene un efecto curioso. El resultado de agregar patrones progresiva-
mente se puede ver en la figura 6.8; la secuencia se lee de izquierda a derecha y de
arriba hacia abajo. Los puntos agregados son los siguientes: (0.45,0.44), (0.51,0.59),
(0.53,0.53), (0.42,0.47), (0.45,0.52), (0.32,0.51), (0.62,0.96), (0.27,0.45) y (0.50, 0.20).
En este caso, también o« = 0 y p = 0.7. Se puede observar, que a diferencia del
caso anterior, la clase empieza siendo grande, luego decrece y por iltimo empieza

a crecer nuevamente. También, se observa que hay puntos que quedan fuera de la
clase. Por lo tanto, de esta manera el método tiene una fuerte inercia.

4. Superposicion de Clases:

Uno de los defectos de la FART es la superposicion de clases. La superposicién de
clases ocurre cuando la interseccion entre las regiones que simbolizan a las mismas
tienen intersecciéon no nula.
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Figura 6.8: Parametro # = 0.3 en la FART.
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Figura 6.9: Formulario TestFART.htm.

Cuando hay superposicion de dos clases ¢ y 7 y se agrega un patron en la interseccion
de ellas, ambas T; y T} valen 1. Por la forma secuencial del algoritmo, en realidad
se elegira a la clase mas vieja.

FART para Documentos

El algoritmo de la FART para hacer las mediciones iniciales con documentos esta basado
en un CGI, el usuario llena los datos de la simulacién en un formulario HTML (/queran-
do/testFART.htm) y éstos se envian a la aplicacién /querando/cgi/TestFART.exe. Esta
interfaz permite especificar los parametros de la red neuronal: «, 3, p y el nimero méximo
de clases que tendrd la red (esta restriccién no estd en el agente). Ademds, se ingresa
un lista de URLs correpondientes a los documentos a clasificar. Dicha interfaz se puede
apreciar en la figura 6.9.

El resultado de la simulacién se presenta también como una pagina HTML y se ve en
donde se muestra los valores de la activaciéon de las distintas unidades de la red neuronal
(vedse la figura 6.10).

En la pagina HTML devuelta por este programa se puede seguir de cerca el compor-
tamiento de la red neuronal. Por ejemplo, al considerar la clasificacion de un documento
vemos lo siguiente (figura 6.11 3):

1. Nombre del documento a clasificar: http://localhost/tesis/testpool/dosclases/1/veg03. htm.

2. Norma del vector de entrada o representaciéon del documento |a| y la norma del
vector complementado |/]:

3. Para cada categoria, los valores de la funcién de eleccion de categoria Tj, los valores
del numerador y denominador de esta expresion |I A w;| y |w;|, el tamano de la
regién definida por la categoria |R;|.

3Lo que se muestra es la versién editada de la salida real. La editada real estd en formato HTML
mientras que la editada estd en formato I¥TEX.
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Figura 6.10: Resultado de TestFART.exe.

4. El ntimero de las categorias a medida que son elegidas hasta que una de ellas resuena,
también el valor del test de vigilancia para cada categoria evaluada.

5. El nimero de la categoria que resoné.

6.3 Mediciones con Dos Idiomas

A continuacién se muestran y analizan las mediciones realizadas para determinar si la
representacion sirve para distinguir documentos en dos idiomas distintos: castellano e
inglés. Esta hipotesis fue sugerida en la literatura por [Hy6tyniemi96] quien usé una red
de KSOM para esta tarea pero aplicada al finlandés y al inglés.

6.3.1 Clustering con el Algoritmo de las K-Medias

Se hicieron pruebas con el alfabeto incluyendo sélo las letras del alfabeto occidental,
y con y sin el caracter blanco. Como se queria determinar si la representacién servia
para diferenciar entre documentos escritos en uno u otro idioma, no se aplicaron stop
lists ni stemming a las palabras provenientes de los documentos clasificados. Como los
documentos estaban en formato de texto plano, no se requirio la eliminacion de marcadores
HTML.

También, las mediciones con el algoritmo de las K-Medias se hacieron con el programa
TestKMediasDocs.exe, el cual fue implementado ad-hoc.

Los archivos usados en esta medicién estan en el directorio Tesis/TestPool/InglesEspaniol.
Los documentos en idioma inglés de esta muestra fueron archivos readme.tzt de diversas
aplicaciones comerciales. Por otro lado, los archivos de la muestra que pertenecian al
idioma espanol correspondieron a apuntes de la catedra de Seminario B de esta facultad
y a una resolucién del Concejo Académico de esta facultad.

Aqui se detalla la interaccion con el usuario para ver los parametros de la medicion.

123



Clasificando doc: http://localhost/tesis/testpool/dosclases/1/vcg03.hitm
Downloading. . . Listo.

Cédigo devuelto por el servidor: 200.
Decorando péagina... Listo.

Generando vector de caracteristicas... Listo.
Propagando vector en la FART...

la|: 2226.634521

|I]: 19682.970703

[T A w;j|: 17253.587891, |w;|: 18533.474609.

|T A w;|: 18391.023438, |w;|: 19682.980469.

[T A w;jl: 19682.970703, |w;|: 39366.000000.

|T A wj|: 19682.970703, |w;|: 39366.000000.

[T A w;jl: 19682.970703, |w;|: 39366.000000.

[T A w;jl: 19682.970703, |w;|: 39366.000000.

[T A w;jl: 19682.970703, |w;|: 39366.000000.

[T A w;jl: 19682.970703, |w;|: 39366.000000.

[T A w;jl: 19682.970703, |w;|: 39366.000000.

[T A w;jl: 19682.970703, |w;|: 39366.000000.
To: 0.883283. |Ro| = M - wy = 1149.525391.
Ti: 0.889186. |R1| = M - w; = 0.019531.

T5: 0.487613. |R2| = M - wy = -19683.000000.
T3: 0.487613. |R3| = M - w3 = -19683.000000.
Ty: 0.487613. |R4| = M - wy = -19683.000000.
T5: 0.487613. |R5| = M - w5 = -19683.000000.
Ts: 0.487613. |Rg| = M - wg = -19683.000000.
T7: 0.487613. |R7| = M - w; = -19683.000000.
Tg: 0.487613. |Rg| = M - wg = -19683.000000.
Ty: 0.487613. |Rg| = M - wg = -19683.000000.
Category Choice: 1

Cociente: 0.934362 Rho: 0.900000.
Resonancia? (s/n): Si

El cluster ganador es: 1.

Figura 6.11: Una iteracién de TestFART .exe.
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Ingrese la cantidad de clases esperadas: 2

Uso blanco? (s/n): s

Uso stop list y stemming (ingles)? (s/n): n

Tiro tags HTML? (s/n): n

Archivo de docs: c:/Inetpub/wwwroot/Tesis/TestPool/InglesEspaniol/ingesp.dir
Archivo de salida: c:/Inetpub/wwwroot/Tesis/TestPool/InglesEspaniol/resl.txt

1. El resultado de una ejecucién de la medicién fue el siguiente:

Documento Clase
ingles2.txt
ingles3.txt
ingles4.txt
inglesb.txt
ingles6.txt
ingles7.txt
inglesl.txt
ingles8.txt
espal.txt
espa2.txt
espa3.txt

QO OO FrPrPr O Fr OO RFr -~ -

2. Otra ejecuciéon del algoritmo con la misma muestra dio:

Documento Clase
ingles2.txt
ingles3.txt
ingles4.txt
inglesb.txt
ingles6.txt
ingles7.txt
inglesl.txt
ingles8.txt
espal.txt
espa2.txt
espa3d.txt

= 2, O FRr OFr Pk O OO

3. Otra ejecucion més del algoritmo con la misma muestra dio:

Documento Clase
ingles2.txt 1
ingles3.txt 1
ingles4.txt 1
inglesb.txt 1
ingles6.txt 1
ingles7.txt 1
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inglesl.txt
ingles8.txt
espal.txt
espa2.txt
espa3d.txt

= = O - =

Los resultados obtenidos indican que la representacion no funciona para distinguir
los documentos de los dos idiomas. También, se evidencia la sensibilidad del K-
medias a los patrones que se utilizé para definir los centroides iniciales para los
clusters. Otra explicacion de la dispar clasificacién puede ser que la cantidad de
clases no sea 2, como se supuso a priori. Los siguientes experimentos fueron con
numero de clases 3, 4, 5, 6 y 7, respectivamente.

. La siguiente fue la salida para cantidad de clusters igual a 3, usando blancos, sin
stop list ni stemming;:

Documento Clase
ingles2.txt
ingles3.txt
ingles4.txt
inglesb.txt
ingles6.txt
ingles7.txt
inglesl.txt
ingles8.txt
espal.txt
espa2.txt
espa3d.txt

O R, K, NDNNDNONNDDNDN

Aqui, se ve que los dos documentos de la clase 0 estan escritos uno en castellano y
el otro en inglés, los demas documentos estan a priori correctamente separados.

. Otra corrida para cantidad de clusters igual a 3 en las mismas condiciones dio:

Documento Clase
ingles2.txt
ingles3.txt
ingles4.txt
inglesb.txt
ingles6.txt
ingles7.txt
inglesl.txt
ingles8.txt
espal.txt
espa2.txt
espa3d.txt

QO OO NNEF ONRFE P -
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La diferencia entre las corridas indica que la cantidad de clases sigui6 siendo inco-
rrecta, ya que en la clase 0 hubo tres documentos en castellano pero uno en inglés.

6. Luego, se hizo una prueba suponiendo que hay 4 clases, la cual dio:

Documento Clase
ingles2.txt
ingles3.txt
ingles4.txt
ingles5.txt
ingles6.txt
ingles7.txt
inglesl.txt
ingles8.txt
espal.txt
espal.txt
espa3.txt

QO OO P NRFP, OO WWwWWw

Apareci6 el mismo problema, en la clase 0 se mezclaron documentos en castellano
con un documento en inglés.

7. Otra corrida con cuatro clases dio:

Documento Clase
ingles2.txt
ingles3.txt
ingles4.txt
inglesb.txt
ingles6.txt
ingles7.txt
inglesl.txt
ingles8.txt
espal.txt
espa2.txt
espa3.txt

N OO WWFNWRERRF P~

En esta corrida, la clase nimero 2 contuvo documentos en castellano e inglés.

En general, los resultados sugieren que la representacién no sirve para distinguir entre
el castellano y el inglés.

6.3.2 Clustering con el Algoritmo de la FART

Aqui, se enumeran los mismos experimentos que en la seccién anterior, pero esta vez
usando la arquitectura de red neuronal de la resonancia adaptativa difusa (ver 5.6.10)
donde se usaron los mismos documentos que con el algoritmo de K-medias.
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En esta medicion se repitié el analisis de los documentos en el directorio
/Tesis/ TestPool/InglesEspaniol.

En todos los casos, los archivos de las mediciones asi como de la evolucién del algo-
ritmo se encuentran grabados en un subdirectorio llamado emphfart en los directorios
correspondientes. Aqui, sélo se reproducen los resultados fundamentales por una cuestion
de espacio.

Las mediciones fueron las siguientes:

1. En esta medicion se usaron los siguientes parametros. Se usé eliminacién de tags
HTML, se usaron stop lists y stemming?, como alfabeto se incluyeron a las letras
y al blanco; mientras que los parametros de la red neuronal fueron los siguientes:
a = 1000, 8 =1.0, p = 0.9 y cantidad de clusters = 10.

Los archivos se procesaron en el siguiente orden: ingles2.txt, ingles3.txt, ingles4.txt,
inglesb.txt, ingles6.txt, ingles7.txt, inglesl.txt, inglesS.txt, espal.tzt, espal.txt y es-
pad.txt.

Los resultados fueron los siguientes:

Documento Clase
ingles2.txt
ingles3.txt
ingles4.txt
ingles5.txt
ingles6.txt
ingles7.txt
inglesl.txt
ingles8.txt
espal.txt
espa2.txt
espa3d.txt

B P2, P2 O 0O 0O 00O OO Oo

En esta medicién, la red neuronal dividié a los documentos adecuadamente. Esta
medicién se puede ver completa en el archivo
Tesis/TestPool/InglesEspaniol /fart/TestFART1.htm

2. Presentacion de los documentos en otro orden usando los mismos pardmetros que
en la medicién anterior.

Los resultados fueron los siguientes:

Documento Clase
espal.txt 0
ingles2.txt 0
ingles3.txt 0
ingles4d.txt 0
ingles6.txt 0

4A pesar de que la intuicién sugiere lo contrario, ya que esta técnica estd orientada sélo al inglés.
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ingles7.txt
inglesl.txt
ingles8.txt
espa2.txt
inglesb.txt
espa3d.txt

= = = O = O

Aqui, vemos que la red no pudo diferenciar los documentos correctamente. Ademés,
parece que los resultados satisfactorios del test anterior estaban relacionados con el
orden en que los documentos se presentaron a la red.

Esta medicién se puede ver completa en el archivo
Tesis/TestPool/InglesEspaniol /fart/TestFART2.htm

. Otra medicién pero con un cambio de parametros: ahora no se usaron stop list ni
stemming.

Los resultados fueron los siguientes:

Documento Clase
espal.txt
ingles2.txt
ingles3.txt
ingles4.txt
ingles6.txt
ingles7.txt
inglesl.txt
ingles8.txt
espa2.txt
inglesb.txt
espa3d.txt

P R, PO R, OO0 O0OO0OO0OOo

De nuevo, la red no pudo clasificar correctamente.
Esta medicién se puede ver completa en el archivo

Tesis/TestPool/InglesEspaniol/fart/TestFART3.htm

. Otra medicién con estos parametros:

Eliminaci\’on de Tags HTML: No
Usar Stop List y Stemming: No.
Alfabeto: Letras y blanco.

Alfa: O.
Beta: 1.0.
Rho: 0.9.

CantidadClusters: 10.

El resultado fue incorrecto. La bitacora completa de esta medicion estd en
/Tesis/TestPool/OtrosFart/TestFART1.htm.
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Documento Clase

espal.txt 0
ingles2.txt O
ingles3.txt O
ingles4.txt O
ingles6.txt O
ingles7.txt O
inglesl.txt 1
ingles8.txt 0
espa2.txt 1
inglesb.txt 1
espa3.txt 1

Cuando los documentos son presentados en forma mezclada, la red no sabe cémo
separarlos.

Los resultados indican que la FART no puede diferenciar documentos escritos en ingés
de documentos escritos en castellano.

6.4 Mediciones con Dos Clases Conceptuales

Aqui, se explora la capacidad de la representaciéon para discriminar documentos de dos
clases conceptuales como un paso previo para determinar si esto se puede hacer a gran
escala.

6.4.1 Mediciones con K-medias

Las siguientes mediciones se hicieron con el algoritmo de las k-medias. De nuevo se hicie-
ron con el programa TestKMediasDocs.exe. Las mediciones se aplicaron sobre distintos
conjuntos de documentos.

Palm Pilot versus Bases de Datos en C++4

En esta medicion se usaron nueve documentos, de los cuales seis eran sobre la Palm Pilot
y los otros tres de un libro sobre bases de datos en Visual C++. Estos documentos son
en formato HTML y se encuentran en el directorio Tesis/TestPool/DosClases/1/.

Un ejemplo de la interaccién con el programa que calcula el clustering de los docu-
mentos:

Ingrese la cantidad de clases esperadas: 2

Uso blanco? (s/n): s

Uso stop list y stemming (ingles)? (s/n): s

Tiro tags HTML? (s/n): s

Archivo de docs: c:/Inetpub/wwwroot/tesis/testpool/dosclases/1/1.dir
Archivo de salida: c:/Inetpub/wwwroot/tesis/testpool/dosclases/1/resl.txt

En todos los casos se aplicaron las claves aportadas por los meta keywords. Se hacen
varias corridas con los mismos datos, ya que la eleccion de los primeros dos vectores se
hace al azar. Los resultados de las corridas son los siguientes:
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1. Corrida con 2 clases, usando blancos, usando stemming y stop lists. Esta corrida se
hizo usando los documentos ubicados en el directorio /tesis/testpool/dosclases/1/.

Documento Clase

ol
o)
'_l
8
»
=
t
=]
QOO P, HPH P P PP

Aqui, se puede ver que el resultado coincide con el esperado.

Se realizé otra corrida con los mismos pardmetros y el resultado fue el mismo (salvo
renumerado de las clases):

Documento Clase

o}
)
'_I
8
[
(=g
54
8
el elNeolNeolNolNe]

2. Corrida con blancos, sin aplicar stemming pero si tirando los tags HTML:

El clasificador funcioné bien.
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Documento

palmb.htm
palm2.htm
palm3.htm
palm4.htm
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palml.htm
palm6.htm
vcgO4 . htm
vcg03.htm
vcg05.htm

=~ B O O

Los resultados obtenidos fueron satisfactorios.

. Corrida sin blancos, con stemming y stop list y tirando los tags HTML:

Documento Clase

g
[
[
8
()
=g
ct
=]
QO OO P, P P KB KPP

Funciond bien.

. Corrida sobre la misma muestra pero calculando la distancia euclidea de cada vector
a su centroide respectivo. La medida se hizo usando stemming, usando blanco,
usando stop list y tirando los tags HTML.

Cantidad de Docs: 9
Cantidad de clases: 2

Uso blancos: Si

Uso stemming y stoplist: Si
Tirar tags: Si

Documento Clase Distancia con centroide

palmb.htm O 13.577563
palm2.htm O 10.844114
palm3.htm O 15.647186
palm4.htm O 13.612128
palml.htm O 12.448748
palm6.htm O 11.446465
vcgO4.htm 1 16.960625
vcg03.htm 1 20.747650
vcg05.htm 1 16.615425

. Ahora, otra corrida con los mismos parametros pero calculando la dispersién en el
cada cluster.

133



La formula que se usé para calcular la dispersion en la clase j es la siguiente:
1Y
Dispersion; = — - > | X; — Z;|? (6.2)
Nj o
donde N; es la cantidad de vectores en la clase j.

Cantidad de Docs: 9
Cantidad de clases: 2

Uso blancos: Si

Uso stemming y stoplist: Si
Tirar tags: Si

Documento Clase Distancia con centroide

palmb.htm 1 15.160474
palm2.htm 1 14.884890
palm3.htm 1 17.252062
palm4.htm 1 16.185032
palml.htm 1 14.806178
palmé6.htm 1 16.568197
vcgO4.htm 1 30.416870
vcg03.htm O 0.000000
vcg05.htm 1 29.719828

0 0.000000
1 414.146362

Aqui, las cosas no dieron como se esperaba. Si bien los los documentos vcg04.htm
y vcg05.htm estaban claramente lejos el centroide de la clase 1, el algoritmo no los
reacomodo.

. Otra medicién mas en las mismas condiciones:

Cantidad de Docs: 9
Cantidad de clases: 2

Uso blancos: Si

Uso stemming y stoplist: Si
Tirar tags: Si

Documento Clase Distancia con centroide
palmb.htm 1 13.577563
palm2.htm 1 10.844114
palm3.htm 1 15.647186
palm4.htm 1 13.612128
palml.htm 1 12.448748
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10.

11.

palmé.htm 1 11.446465
vcg04.htm 0 16.960625
vcg03.htm 0 20.747650
vcg05.htm 0 16.615425

Clase Dispersion

0 331.400024
1 169.677063

Esta medicién dio en forma satisfactoria.

Otra mediciéon con otros parametros:

Cantidad de Docs: 9
Cantidad de clases: 2

Uso blancos: Si

Uso stemming y stoplist: No
Tirar tags: No

Documento Clase Distancia con centroide
palmb.htm 0 13.501898
palm2.htm 0 11.669211
palm3.htm 0 16.659861
palm4.htm 0 14.075050
palml.htm 0 12.675407
palm6.htm 0 11.995979
vcgO4 . htm 1 16.361837
vcg03.htm 1 19.954266
vcg05.htm 1 15.717479

0 183.116536
1 304.307190

Esta medicién dio resultados satisfactorios.

Otra medicién mas, que también dio bien:

Cantidad de Docs: 9
Cantidad de clases: 2

Uso blancos: Si

Uso stemming y stoplist: Si
Tirar tags: No

Documento Clase Distancia con centroide



palmb5.htm 1 12.445627
palm2.htm 1 10.751185
palm3.htm 1 16.700100
palm4.htm 1 13.179738
palml.htm 1 11.870475
palm6.htm 1 11.002831
vcg04.htm 0 16.436357
vcg03.htm 0 19.791071
vcg05.htm 0 15.765175

Clase Dispersion

0 303.460347
1 164.175140

. Otra medicién con los mismos documentos, pero ahora se estudia la matriz de
similitud entre documentos para analizar relacién entre la dispersion de los mismos
y la disposicién de las clases encontradas.

Cantidad de Docs: 9

Cantidad de clases: 2

Uso blancos: Si

Uso stemming y stoplist: Si
Tirar tags: Si

Documento Clase Distancia con centroide
palmb5.htm 1 13.57
palm2.htm 1 10.82
palm3.htm 1 15.64
palm4.htm 1 13.46
palml.htm 1 12.46
palm6.htm 1 11.45
vcgO4 . htm 0 17.07
vcg03.htm 0 20.68
vcg05.htm 0 16.74
Clase Dispersion

0 333.1058

1 168.9012

Distancias entre centroides

d(o, 0) : 0.00
d(o, 1) : 34.70
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da(1, 0)
da(1, 1

34.70
0.00

Distancias cuadradas entre centroides

d~2(0,
d~2(0,
d~2(1,
d-2(1,

0)
1)
0)
1)

0.00

1203.82
1203.82

0.00

Distancias de vector mas cercano y mas lejano de cada centroide

Cluster

Mas Cercano

Mas Lejano

16.742926
10.815556

20.677101
15.636584

La siguiente es la matriz de similitud entre documentos considerando la distancia
euclidea entre los mismos:

0

1

2

3

4

5

6

7

8

0 O Ttk WD+ O

0.00
18.08
23.05
21.85
19.23
20.33
39.37
40.90
38.95

18.08
0.00
21.51
19.23
17.50
15.79
41.37
42.92
41.12

23.05
21.51
0.00
22.71
22.71
21.32
40.45
41.91
40.11

21.85
19.23
22.71
0.00
20.10
18.28
40.73
42.62
40.76

19.23
17.50
22.71
20.10
0.00
18.68
39.78
41.32
39.58

20.33
15.79
21.32
18.28
18.68
0.00
43.46
44.48
43.10

39.37
41.37
40.45
40.73
39.78
43.46
0.00
34.02
26.76

40.90
42.92
41.91
42.62
41.32
44.48
34.02

0.00
33.53

38.95
41.12
40.11
40.76
39.58
43.10
26.76
33.53
0.00

En la siguiente tabla se pueden ver las distancias al cuadrado entre documentos:

0 2 3 4 ) 6 7 8

0 0.00 326.80 | 531.26 | 477.25 | 369.83 | 413.28 | 1550.07 | 1673.16 | 1517.15
1| 326.80 0.00 462.74 | 369.88 | 306.42 | 249.42 | 1711.86 | 1842.21 | 1690.72
2| 531.26 | 462.74 0.00 515.89 | 515.89 | 454.64 | 1635.95 | 1756.76 | 1608.70
3| 477.25 | 369.88 | 515.89 0.00 404.16 | 334.02 | 1658.86 | 1816.80 | 1661.46
41 369.83 | 306.42 | 515.89 | 404.16 0.00 348.94 | 1582.83 | 1707.63 | 1566.39
5| 413.28 | 249.42 | 454.64 | 334.02 | 348.94 0.00 1888.52 | 1978.76 | 1857.28
6 | 1550.07 | 1711.86 | 1635.95 | 1658.86 | 1582.83 | 1888.52 0.00 1157.65 | 716.00
71 1673.16 | 1842.21 | 1756.76 | 1816.80 | 1707.63 | 1978.76 | 1157.65 0.00 1124.28
8 | 1517.15 | 1690.72 | 1608.70 | 1661.46 | 1566.39 | 1857.28 | 716.00 | 1124.28 0.00
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En estas tablas, se puede observar que los documentos pueden ser separados correc-
tamente por el algoritmo porque las distancias entre los documentos no relacionados
son bien mayores a la distancia mismos con respecto a sus respectivos centroides.
Esta situacion le permite formar al algoritmo grupos hiperesféricos de documentos.
También se puede ver que la distancia al cuadrado entre los documentos no relacio-
nados es mucho mayor que la dispersién (entendida como el promedio del cuadrado
de las distancias de los documentos con su centroide).

. Ahora, se describe otra medicién para mostrar el efecto de suponer un niimero mayor
de clases al correcto.

Cantidad de Docs: 9

Cantidad de clases: 3

Uso blancos: Si

Uso stemming y stoplist: Si
Tirar tags: Si

Documento Clase Distancia con centroide
palmb.htm 0 13.17
palm2.htm 0 10.32
palm3.htm 1 0.00
palm4.htm 0 13.16
palml.htm 0 11.91
palm6.htm 0 11.19
vcgO4.htm 2 17.07
vcg03.htm 2 20.68
vcg05.htm 2 16.74
Clase Dispersion

0  144.0004

1 0.0000

2 333.1058

Distancias entre centroides

d(o, 0) : 0.00
d(o, 1) : 18.76
d(o, 2) : 35.16
d(1, 0) : 18.76
a(t, 1) : 0.00
a(1, 2) : 36.52
d(2, 0) : 35.16
a(2, 1) : 36.52
d(2, 2) : 0.00
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Distancias cuadradas entre centroides

d-2(0, 0) : 0.00
d~2(0, 1) : 352.08
d~2(0, 2) : 1236.46
d-2(1, 0) : 352.08
da~2(1, 1) : 0.00
d-2(1, 2) : 1334.02
d-2(2, 0) : 1236.46
d-2(2, 1) : 1334.02
d~2(2, 2) : 0.00

Distancias de vector mas cercano y mas lejano de cada centroide

Cluster Mas Cercano Mas Lejano
0 10.320081 13.169391
1 0.000000 0.000000
2 16.742926 20.677101

Lo ocurrido puede explicarse de la siguiente manera: Los documentos fueron se-
parados correctamente. Sin embargo, al particionar una clase real en otras mas
pequenas, se crean clases ficticias.

. El mismo caso que el anterior, pero con més clases:

Cantidad de Docs: 9

Cantidad de clases: 4

Uso blancos: Si

Uso stemming y stoplist: Si
Tirar tags: Si

Documento Clase Distancia con centroide
palmb.htm 2 12.99
palm2.htm 2 10.04
palm3.htm 0 0.00
palm4.htm 2 12.63
palml.htm 1 0.00
palm6.htm 2 10.65
vcgO4 . htm 3 17.07
vcg03.htm 3 20.68
vcg05.htm 3 16.74
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0
1
2 135.6665
3 333.1058

Distancias entre centroides

d(o, 0) : 0.00
daco, 1) : 22.71
d(o, 2) : 18.85
d(o, 3) : 36.52
d(1, 0) : 22.71
a1, 1) : 0.00
a1, 2) : 14.89
a1, 3) : 35.86
d(2, 0) : 18.85
ae, 1) : 14.89
a2, 2) : 0.00
a2, 3) : 35.62
d(, 0) : 36.52
da(3, 1) : 35.86
d(, 2) : 35.62
a(3, 3) : 0.00

Distancias cuadradas entre centroides

d~2(0, 0) : 0.00
d-2(0, 1) : 515.89
d-2(0, 2) : 355.47
d~2(o, 3) : 1334.02
d-2(1, 0) : 515.89
da~2(1, 1) : 0.00
d-2(1, 2) : 221.67
d-2(1, 3) : 1285.84
d~2(2, 0) : 355.47
d-2(2, 1) : 221.67
d~2(2, 2) : 0.00
d-2(2, 3) : 1268.46
d~2(3, 0) : 1334.02
d-2(3, 1) : 1285.84
d-2(3, 2) : 1268.46
d~2(3, 3) : 0.00
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Distancias de vector mas cercano y mas lejano de cada centroide

Cluster Mas Cercano Mas Lejano
0 0.000000 0.000000
1 0.000000 0.000000
2 10.042916 12.987201
3 16.742926 20.677101

En este caso, se crearon dos clases con un tnico elemento cada una.

Java versus Palm Pilot

Luego, se realizaron mediciones para separar otro conjunto de documentos:

1. Algunos capitulos de un libro de Java: los documentos CHO5.HTM, CH02.HTM,
CHO3.HTM, CHO4.HTM, CHO1.HTM, CHO06.HTM, CHO7.HTM, CHO8.HTM, CH09.HTM
y CH10.HTM.

2. Péaginas sobre el PDA Palm Pilot: los documentos palm2.htm, palm3.htm, palm4.htm,
palmb.htm, palm6.htm y palm1.htm.

Las mediciones realizadas fueron las siguientes:

1. En la siguiente medicién se supusieron dos clases de documentos:

Cantidad de Docs: 16

Cantidad de clases: 2

Uso blancos: Si

Uso stemming y stoplist: Si
Tirar tags: Si

Documento Clase Distancia con centroide
CHO5.HTM 1 20.20
CHO2.HTM 1 22.01
CHO3.HTM 1 19.38
CHO4 .HTM 1 19.02
CHO1.HTM 1 21.10
CHO6 .HTM 1 17.13
CHO7 .HTM 1 19.22
CHO8.HTM 1 18.43
CHO09.HTM 1 18.87
CH10.HTM 1 18.93
palm2.htm 0 10.86
palm3.htm 0 15.66
palm4.htm 0 13.44
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palmb5.htm 0 13.78

palm6.htm 0 11.53
palml.htm 0 12.37
Clase Dispersion

0 169.9320

1 379.2008

Distancias entre centroides

d(o, 0) : 0.00
d(o, 1) : 24.22
a(1, 0) : 24.22
a(t, 1) : 0.00

Distancias cuadradas entre centroides

d-2(0, 0) : 0.00
d-2(0, 1) : 586.52
d-2(1, 0) : 586.52
da~2(1, 1) : 0.00

Distancias de vector mas cercano y mas lejano de cada centroide

Cluster Mas Cercano Mas Lejano
0 10.861692 15.659389
1 17.126085 22.006216

Los documentos fueron correctamente separados. La explicacion de ello es exacta-
mente la misma que en el caso visto anteriormente. La distancia entre los documen-
tos y su centroide es mucho menor a la distancia entre los centroides.

A continuacién, se reproducen las matrices de similitud tomando distancia euclidea
y distancia al cuadrado entre documentos.

0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15
0 0.00 30.50 30.16 30.36 31.05 28.21 29.10 28.74 28.85 29.07 34.45 34.96 34.56 33.24 36.16 33.47
1 30.50 0.00 29.59 31.08 31.28 29.95 30.22 31.75 32.11 32.16 39.45 38.98 38.83 37.33 41.39 37.86
2 30.16 29.59 0.00 26.19 29.41 26.70 29.25 29.57 29.87 29.59 35.08 35.04 35.17 32.35 36.71 32.89
3 30.36 31.08 26.19 0.00 29.18 26.07 29.48 27.99 28.79 28.72 32.49 32.67 32.74 30.41 33.93 31.03
4 31.05 31.28 29.41 29.18 0.00 28.58 31.22 30.07 30.37 31.07 33.95 34.48 34.24 32.76 35.73 33.05
5 28.21 29.95 26.70 26.07 28.58 0.00 27.41 25.60 26.73 26.47 31.48 32.42 31.76 29.72 33.27 30.47
6 29.10 30.22 29.25 29.48 31.22 27.41 0.00 27.50 27.20 27.92 36.02 36.08 35.82 34.45 37.74 34.74
7 28.74 31.75 29.57 27.99 30.07 25.60 27.50 0.00 26.68 25.89 31.28 31.44 31.69 30.17 32.66 30.50
8 28.85 32.11 29.87 28.79 30.37 26.73 27.20 26.68 0.00 26.09 30.92 31.57 31.22 30.15 32.11 30.38
9 29.07 32.16 29.59 28.72 31.07 26.47 27.92 25.89 26.09 0.00 32.19 32.51 31.96 31.09 33.47 31.30
10 34.45 39.45 35.08 32.49 33.95 31.48 36.02 31.28 30.92 32.19 0.00 21.51 19.23 18.37 15.97 17.39
11 34.96 38.98 35.04 32.67 34.48 32.42 36.08 31.44 31.57 32.51 21.51 0.00 22.69 23.24 21.40 22.71
12 34.56 38.83 35.17 32.74 34.24 31.76 35.82 31.69 31.22 31.96 19.23 22.69 0.00 21.97 18.32 20.00
13 33.24 37.33 32.35 30.41 32.76 29.72 34.45 30.17 30.15 31.09 18.37 23.24 21.97 0.00 20.59 19.38
14 36.16 41.39 36.71 33.93 35.73 33.27 37.74 32.66 32.11 33.47 15.97 21.40 18.32 20.59 0.00 18.56
15 33.47 37.86 32.89 31.03 33.05 30.47 34.74 30.50 30.38 31.30 17.39 22.71 20.00 19.38 18.56 0.00
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0 1 2 3 4 5 6 7

0 0.00 930.43 909.91 921.89 964.31 796.04 846.90 825.74
1 930.43 0.00 875.51 966.17 978.50 897.25 913.37 1008.09
2 909.91 875.51 0.00 685.68 864.76 712.63 855.65 874.11
3 921.89 966.17 685.68 0.00 851.30 679.89 868.93 783.33
4 964.31 978.50 864.76 851.30 0.00 817.06 974.47 904.27
5 796.04 897.25 712.63 679.89 817.06 0.00 751.42 655.59
6 846.90 913.37 855.65 868.93 974.47 751.42 0.00 756.02
7 825.74 1008.09 874.11 783.33 904.27 655.59 756.02 0.00

8 832.43 1031.02 892.51 829.01 922.48 714.54 739.72 712.03
9 845.25 1034.31 875.56 825.12 965.38 700.57 779.78 670.28

10 1186.58 1556.58 1230.83 1055.35 1152.81 990.71 1297.34 978.59
11 1222.47 1519.10 1227.92 1067.21 1188.54 1050.92 1301.41 988.75
12 1194.34 1507.87 1237.14 1071.73 1172.21 1008.58 1283.41 1004.43
13 1104.94 1393.68 1046.46 924.94 1073.54 883.08 1187.11 910.21
14 1307.28 1713.41 1347.88 1150.98 1276.29 1107.16 1423.95 1066.66
15 1119.91 1433.39 1081.47 962.92 1092.62 928.64 1206.94 930.18

8 9 10 11 12 13 14 15

0 832.43 845.25 1186.58 1222.47 1194.34 1104.94 1307.28 1119.91
1 1031.02 1034.31 1556.58 1519.10 1507.87 1393.68 1713.41 1433.39
2 892.51 875.56 1230.83 1227.92 1237.14 1046.46 1347.88 1081.47
3 829.01 825.12 1055.35 1067.21 1071.73 924.94 1150.98 962.92
4 922.48 965.38 1152.81 1188.54 1172.21 1073.54 1276.29 1092.62
5 714.54 700.57 990.71 1050.92 1008.58 883.08 1107.16 928.64
6 739.72 779.78 1297.34 1301.41 1283.41 1187.11 1423.95 1206.94
7 712.03 670.28 978.59 988.75 1004.43 910.21 1066.66 930.18
8 0.00 680.53 955.82 996.94 974.46 908.72 1030.75 922.87
9 680.53 0.00 1036.41 1056.64 1021.47 966.51 1120.14 979.89
10 955.82 1036.41 0.00 462.78 369.88 337.33 255.00 302.46
11 996.94 1056.64 462.78 0.00 514.69 539.92 457.97 515.52
12 974.46 1021.47 369.88 514.69 0.00 482.66 335.59 399.87
13 908.72 966.51 337.33 539.92 482.66 0.00 424.05 375.48
14 1030.75 1120.14 255.00 457.97 335.59 424.05 0.00 344.33
15 922.87 979.89 302.46 515.52 399.87 375.48 344.33 0.00

También, en este caso se puede observar que la distancia entre los documentos no
relacionados es mucho mayor a la dispersion de las clases.

En la siguiente medicién se ve la misma muestra pero indicando mas clases:

Cantidad de Docs: 16

Cantidad de clases: 3

Uso blancos: Si

Uso stemming y stoplist: Si
Tirar tags: Si

Documento Clase Distancia con centroide
CHO5.HTM 0 20.20
CHO2.HTM 0 22.01
CHO3.HTM 0 19.38
CHO4 .HTM 0 19.02
CHO1.HTM 0 21.10
CHO6.HTM 0 17.13
CHO7 .HTM 0 19.22
CHO8.HTM 0 18.43
CHO9.HTM 0 18.87
CH10.HTM 0 18.93
palm2.htm 2 10.39
palm3.htm 1 0.00
palm4.htm 2 13.14
palmb.htm 2 13.37
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palm6.htm 2 11.26

palml.htm 2 11.81
Clase Dispersion

0 379.2008

1 0.0000

2  145.0660

Distancias entre centroides

d(o, 0) : 0.00
d(o, 1) : 27.98
d(o, 2) : 24.62
d(1, 0) : 27.98
a(l, 1) : 0.00
a(t, 2) : 18.79
d(2, 0) : 24.62
d(2, 1) : 18.79
d(2, 2) : 0.00

Distancias cuadradas entre centroides

d~2(0, 0) : 0.00
d~2(0, 1) : 782.79
d-2(0, 2) : 606.12
d~2(1, 0) : 782.79
d-2(1, 1) : 0.00
da-2(1, 2) : 3563.11
d-2(2, 0) : 606.12
d-2(2, 1) : 353.11
d-2(2, 2) : 0.00

Distancias de vector mas cercano y mas lejano de cada centroide

Cluster Mas Cercano Mas Lejano
0 17.126085 22.006216
1 0.000000 0.000000
2 10.385929 13.373055

El algoritmo separé los documentos correctamente. Sin embargo, creé una clase
ficticia con un unico documento.
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3. Otra medicién del estilo de la anterior:

Cantidad de Docs: 16

Cantidad de clases: 3

Uso blancos: Si

Uso stemming y stoplist: Si
Tirar tags: Si

Documento Clase Distancia con centroide
CHO5.HTM 2 19.83
CHO2.HTM 0 17.77
CHO3.HTM 0 16.67
CHO4 .HTM 2 19.24
CHO1.HTM 0 17.67
CHO6.HTM 2 16.83
CHO7 .HTM 2 18.62
CHO8.HTM 2 17.27
CHO9.HTM 2 17.70
CH10.HTM 2 17.67
palm2.htm 1 10.86
palm3.htm 1 15.66
palm4.htm 1 13.44
palmb.htm 1 13.78
palm6.htm 1 11.53
palml.htm 1 12.37
Clase Dispersion

0 302.0901

1 169.9320

2 330.9223

Distancias entre centroides

d(0, 0) : 0.00
d(o, 1) : 28.63
d(o, 2) : 16.46
d(1, 0) : 28.63
a(t, 1) : 0.00
a(t, 2) : 23.83
d(2, 0) : 16.46
d(2, 1) : 23.83
a(2, 2) : 0.00
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Distancias cuadradas entre centroides

d~2(0, 0) : 0.00
d-2(0, 1) : 819.75
d4-2(0, 2) : 271.09
d~2(1, 0) : 819.75
d-2(1, 1) : 0.00
d-2(1, 2) : 567.90
d-2(2, 0) : 271.09
d~2(2, 1) : 567.90
da-2(2, 2) : 0.00

Distancias de vector mas cercano y mas lejano de cada centroide

Cluster Mas Cercano Mas Lejano
0 16.673569 17.774208
1 10.861692 15.659389
2 16.825285 19.827347

Nuevamente, los documentos fueron separados correctamente. Sin embargo, una
clase se separd en dos clases ficticias.

Relojes Breitling versus Java

A continuacion se muestran los resultados de las mediciones para otro conjunto de prueba:
los documentos HT'ML del sitio de los relojes Breitling y los capitulos de un libro de Java.
Los documentos se dividen en dos clases:

1. Relojes Breitling: Breitling Chrono Avenger.htm, Breitling New in 2000.htm, Breit-
ling Produits.htm, Breitling Produits2.htm, Breitling Produits3.htm, Breitling Pro-
duits4.htm, Breitling Produits5.htm, Breitling Produits6.htm, Breitling Produits7.htm
y Breitling Produits8.htm.

2. Java: CHO5.HTM, CHO2.HTM, CH03.HTM, CHO4.HTM, CHO1.HTM, CHO6.HTM,
CHO7.HTM, CHO8.HTM, CH09.HTM y CH10.HTM.

Los parametros usados en la medicion eran los siguientes:

Cantidad de Docs: 20

Cantidad de clases: 2

Uso blancos: Si

Uso stemming y stoplist: Si
Tirar tags: Si

Los resultados de las mediciones fueron los siguientes:
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Documento Clase Distancia con centroide

Breitling Chrono Avenger.htm 1 14.26
Breitling New in 2000.htm 1 6.12
Breitling Produits.htm 1 10.55
Breitling Produits2.htm 1 5.89
Breitling Produits3.htm 1 6.17
Breitling Produits4.htm 1 10.74
Breitling Produits5.htm 1 10.07
Breitling Produits6.htm 1 10.30
Breitling Produits7.htm 1 10.14
Breitling Produits8.htm 1 8.00
CHO5.HTM 0 20.23
CHO2.HTM 0 21.75
CHO3.HTM 0 19.19
CHO4 .HTM 0 19.06
CHO1.HTM 0 21.09
CHO6 .HTM 0 17.09
CHO7 .HTM 0 19.28
CHO8.HTM 0 18.49
CHO9.HTM 0 18.87
CH10.HTM 0 18.83
Clase Dispersion
377.5239
1 91.4636

Distancias entre centroides

d(o, 0) : 0.00
d(o, 1) : 28.40
d(1, 0) : 28.40
a(1, 1) : 0.00

Distancias cuadradas entre centroides

d-2(0, 0) : 0.00
d-2(0, 1) : 806.31
d-2(1, 0) : 806.31
d-2(1, 1) : 0.00

Distancias de vector mas cercano y mas lejano de cada centroide
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Cluster Mas Cercano Mas Lejano

0 17.088039 21.754419
1 5.893647 14.257151

La matriz de similitud entre documentos explica el porqué de la correcta separacion
de los documentos. La distancia entre documentos no relacionados es mucho mayor a la
distancia entre centroides.

0 1 2 3 4 5 6 7 8 9
0 0.00 17.65 | 18.79 | 17.55 | 17.54 | 18.30 | 18.49 | 18.62 | 17.94 | 17.94
1 17.65 | 0.00 12.70 1.70 4.51 12.95 | 14.14 | 14.39 | 11.93 | 8.69
2 18.79 | 12.70 | 0.00 12.56 | 12.82 | 15.66 | 15.54 | 15.73 | 15.75 | 14.46
3 17.55 1.70 12.56 | 0.00 4.18 12.83 | 14.01 | 14.26 | 11.80 | 8.52
4 17.54 | 4.51 12.82 | 4.18 0.00 13.20 | 13.88 | 14.13 | 11.84 | 8.89
5 18.30 | 12.95 | 15.66 | 12.83 | 13.20 | 0.00 16.57 | 16.75 | 15.33 | 13.85
6 18.49 | 14.14 | 15.54 | 14.01 | 13.88 | 16.57 | 0.00 2.65 16.28 | 14.47
7 18.62 | 14.39 | 15.73 | 14.26 | 14.13 | 16.75 | 2.65 0.00 16.44 | 14.63
8 17.94 | 11.93 | 15.75 | 11.80 | 11.84 | 15.33 | 16.28 | 16.44 | 0.00 13.45
9 17.94 | 8.69 14.46 | 8.52 8.89 13.85 | 14.47 | 14.63 | 13.45 | 0.00
10 | 34.55 | 37.67 | 36.23 | 37.65 | 37.39 | 35.77 | 35.16 | 35.15 | 36.03 | 36.72
11 | 38.65 | 42.56 | 40.70 | 42.54 | 42.23 | 40.32 | 39.87 | 39.83 | 40.91 | 41.53
12 | 35.00 | 38.32 | 36.61 | 38.28 | 38.01 | 36.46 | 36.24 | 36.25 | 36.70 | 37.37
13 | 33.04 | 36.05 | 34.60 | 36.01 | 35.68 | 34.41 | 33.97 | 33.94 | 34.74 | 35.23
14 | 34.14 | 37.47 | 35.94 | 37.45 | 37.18 | 35.77 | 35.42 | 35.42 | 36.11 | 36.58
15 | 32.61 | 35.18 | 34.01 | 35.15 | 34.93 | 33.41 | 33.28 | 33.26 | 33.84 | 34.29
16 | 36.14 | 39.17 | 37.61 | 39.14 | 38.93 | 37.21 | 36.89 | 36.88 | 37.77 | 38.21
17 | 32.07 | 34.46 | 33.22 | 34.43 | 34.07 | 32.74 | 32.62 | 32.64 | 33.11 | 33.72
18 | 31.53 | 33.69 | 32.54 | 33.66 | 33.43 | 32.07 | 32.24 | 32.24 | 32.67 | 32.99
19 | 32.32 | 34.50 | 33.40 | 34.46 | 34.34 | 32.64 | 32.68 | 32.67 | 33.25 | 33.70
10 11 12 13 14 15 16 17 18 19
0 | 34.55 | 38.65 | 35.00 | 33.04 | 34.14 | 32.61 | 36.14 | 32.07 | 31.53 | 32.32
1 37.67 | 42.56 | 38.32 | 36.05 | 37.47 | 35.18 | 39.17 | 34.46 | 33.69 | 34.50
2 | 36.23 | 40.70 | 36.61 | 34.60 | 35.94 | 34.01 | 37.61 | 33.22 | 32.54 | 33.40
3 | 37.65 | 42.54 | 38.28 | 36.01 | 37.45 | 35.15 | 39.14 | 34.43 | 33.66 | 34.46
4 | 37.39 | 42.23 | 38.01 | 35.68 | 37.18 | 34.93 | 38.93 | 34.07 | 33.43 | 34.34
5 | 35.77 | 40.32 | 36.46 | 34.41 | 35.77 | 33.41 | 37.21 | 32.74 | 32.07 | 32.64
6 | 35.16 | 39.87 | 36.24 | 33.97 | 35.42 | 33.28 | 36.89 | 32.62 | 32.24 | 32.68
7 | 35.15 | 39.83 | 36.25 | 33.94 | 35.42 | 33.26 | 36.88 | 32.64 | 32.24 | 32.67
8 | 36.03 | 40.91 | 36.70 | 34.74 | 36.11 | 33.84 | 37.77 | 33.11 | 32.67 | 33.25
9 | 36.72 | 41.53 | 37.37 | 35.23 | 36.58 | 34.29 | 38.21 | 33.72 | 32.99 | 33.70
10 | 0.00 | 30.25 | 30.01 | 30.42 | 31.11 | 28.21 | 29.03 | 28.91 | 28.91 | 29.16
11 | 30.25 | 0.00 | 29.31 | 30.91 | 30.99 | 29.77 | 29.99 | 31.46 | 31.84 | 32.07
12 | 30.01 | 29.31 0.00 | 25.99 | 29.21 | 26.58 | 29.13 | 29.42 | 29.65 | 29.48
13 | 30.42 | 30.91 | 25.99 | 0.00 | 29.07 | 26.07 | 29.65 | 28.17 | 28.89 | 28.64
14 | 31.11 | 30.99 | 29.21 | 29.07 | 0.00 | 28.43 | 31.33 | 30.17 | 30.41 | 31.14
15 | 28.21 | 29.77 | 26.58 | 26.07 | 28.43 | 0.00 | 27.43 | 25.67 | 26.71 | 26.34
16 | 29.03 | 29.99 | 29.13 | 29.65 | 31.33 | 27.43 | 0.00 | 27.67 | 27.35 | 27.82
17 | 28.91 | 31.46 | 29.42 | 28.17 | 30.17 | 25.67 | 27.67 | 0.00 | 26.88 | 25.56
18 | 28.91 | 31.84 | 29.65 | 28.89 | 30.41 | 26.71 | 27.35 | 26.88 | 0.00 | 25.75
19 | 29.16 | 32.07 | 29.48 | 28.64 | 31.14 | 26.34 | 27.82 | 25.56 | 25.75 | 0.00

Al incrementar la cantidad de clases esperadas, el algoritmo de las k-medias cred, como
en casos anteriores, clases ficticias pero separé correctamente los documentos.

Cantidad de Docs: 20
Cantidad de clases: 4

Uso blancos: Si
Uso stemming y stoplist: Si
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Tirar tags: Si

Documento Clase Distancia con centroide
Breitling Chrono Avenger.htm 0 0.00
Breitling New in 2000.htm 3 2.82
Breitling Produits.htm 2 10.19
Breitling Produits2.htm 3 2.55
Breitling Produits3.htm 3 3.53
Breitling Produits4.htm 2 10.70
Breitling Produits5.htm 2 8.07
Breitling Produits6.htm 2 8.27
Breitling Produits7.htm 2 10.54
Breitling Produits8.htm 3 6.33
CHO5.HTM 1 20.23
CHO2.HTM 1 21.75
CHO3.HTM 1 19.19
CHO4 .HTM 1 19.06
CHO1.HTM 1 21.09
CHO6 .HTM 1 17.09
CHO7 .HTM 1 19.28
CHO8.HTM 1 18.49
CHO9.HTM 1 18.87
CH10.HTM 1 18.83
Clase Dispersion

0 0.0000

1 377.5239

2 92.5814

3 16.7399

Distancias entre centroides

d(o, 0) : 0.00
d(o, 1) : 27.99
d(o, 2) : 15.72
d(o, 3) : 17.19
d(t, 0) : 27.99
a(l, 1) : 0.00
a(1, 2) : 27.76
a1, 3) : 30.86
d(2, 0) : 15.72
d(2, 1) : 27.76
a2, 2) : 0.00
d(2, 3) : 8.46
d(3, 0) : 17.19
a3, 1) : 30.86
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da(3, 2)
d(s, 3)

Distancias cuadradas

d~2(0, 0)
da-2(0, 1)
d~2(0, 2)
d~2(0, 3)
da~2(1, 0)
da~2(1, 1)
da~2(1, 2)
da~2(1, 3)
da-2(2, 0)
da~2(2, 1)
a-2(2, 2)
da~2(2, 3)
d-2(3, 0)
d~2(3, 1)
d~2(3, 2)
d~2(3, 3)

8.46
0.00

783.
247.
295.
783.

770.
952.
247.
770.

T1.
295.
952.

T1.

Distancias de vector mas

Cluster

Mas Cercano

.00

20
07
52
20

.00

89
57
07
89

.00

51
52
57
51

.00

entre centroides

cercano y mas lejano de cada centroide

Mas Lejano

0.0000

17.088039

8.0656
2.5513

00

23
21

0.000000
21.754419

10.699879

6.328360

6.4.2 Mediciones con la FART

Aqui, se describen las mediciones sobre los mismos documentos que en la secciéon anterior
pero usando la red neuronal de la teoria de la resonancia adaptativa difusa.

Palm Pilot versus Bases de Datos en C++4

Los documentos de esta seccién son los mismos que en la correspondiente realizada con
el algoritmo de las K-medias. Todos los archivos de la evolucion de la clasificacién de
estos documentos pueden hallarse en el directorio Tesis/TestPool/DosClases/1/fart/ Las

mediciones con estos documentos en formato HTML son las siguientes:

1. Los parametros usados en esta medicion son los siguientes:

Eliminacion de Tags HTML: Si
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Usar Stop List y Stemming: Si
Alfabeto: Letras y blanco

Alfa: 1000
Beta: 1.0
Rho: 0.9

CantidadClusters: 10
Los resultados son los siguientes:

Documento Clase

e
[
|—I
8
g
=3
ct
B
= = 2, O O O O OO

Vemos que aqui la red clasificd correctamente.

Estos resultados corresponden al archivo TestFartl.htm.

. Otro test con los siguientes pardmetros:

Eliminacion de Tags HTML: No
Usar Stop List y Stemming: Si
Alfabeto: Letras y blanco

Alfa: 1000
Beta: 1.0
Rho: 0.9

CantidadClusters: 10
Los resultados son los siguientes:

Documento Clase

e
[
'_l
8
(AN
=3
ct
B
= = =, O O O O O O

Los resultados son andlogos a los anteriores y la red clasificd correctamente a los
documentos. Estos resultados corresponden al archivo TestFart2.htm.
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3. Otra prueba con los pardmetros:

Eliminacion de Tags HTML: Si
Usar Stop List y Stemming: No
Alfabeto: Letras y blanco

Alfa: 1000
Beta: 1.0
Rho: 0.9

CantidadClusters: 10

Los resultados son los siguientes y se hallan en el archivo TestFart3.htm.

Documento Clase

e}
[
H
8
[y
(=g
ct
=]
P PP, O OO0 O OO

De vuelta, la red clasifico bien.

4. Otra medicién con los pardametros:

Eliminacion de Tags HTML: No
Usar Stop List y Stemming: No
Alfabeto: Letras y blanco

Alfa: 1000
Beta: 1.0
Rho: 0.9

CantidadClusters: 10
Los resultados fueron los siguientes y corresponden al archivo TestFartj.htm.

Documento Clase

e
[
'_l
8
[IEY
=2
ct
B
= = 2, O O O O OO
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Nuevamente, la red funcioné bien.

. Otra medicién con los siguientes pardmetros y orden de los documentos:

Eliminacion de Tags HTML: Si
Usar Stop List y Stemming: Si
Alfabeto: Letras

Alfa: 1000
Beta: 1.0
Rho: 0.9

CantidadClusters: 10.

El archivo completo de esta corrida esta en el archivo TestFart5.htm. Los resultados
fueron andlogos a los anteriores:

Documento Clase

g
)
'_I
8
[
=g
ct
B8
N elNelNelNelNeolNe]

. Otra corrida con los parametros:

Eliminacion de Tags HTML: No
Usar Stop List y Stemming: Si
Alfabeto: Letras

Alfa: 1000
Beta: 1.0
Rho: 0.9

CantidadClusters: 10

Los resultados fueron los mismos y estan en el archivo TestFart6.htm.

. Otra corrida con los parametros:

Eliminacion de Tags HTML: Si
Usar Stop List y Stemming: No
Alfabeto: Letras

Alfa: 1000
Beta: 1.0
Rho: 0.9

CantidadClusters: 10
Los resultados fueron nuevamente los mismos y estan en el archivo TestFart7.htm.
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8. Otra corrida con los parametros:

Eliminacin de Tags HTML: No
Usar Stop List y Stemming: No
Alfabeto: Letras

Alfa: 1000
Beta: 1.0
Rho: 0.9

CantidadClusters: 10

Y los resultados fueron también los mismos y se pueden encontrar en el archivo
TestFart8.htm.

9. Un caso donde los resultados son malos: Ahora, tenemos una corrida donde se
intercambié el orden en que los documentos fueron presentados a la red.

Los parametros usados fueron los siguientes:

Eliminacion de Tags HTML: Si
Usar Stop List y Stemming: Si
Alfabeto: Letras

Alfa: 1000
Beta: 1.0
Rho: 0.9

CantidadClusters: 10

Los resultados completos de la corrida estan en el archivo TestFart9.htm. Los resul-
tados, de acuerdo al orden de los documentos son los siguientes:

Documento Clase

<
O
(0c}
(@]
w
=g
ct
=]
P P, NP, NP PR OO

Analizando los resultados, podemos descubrir lo siguiente:

e Aparecieron mas de dos clases, lo cual no es malo en si mismo.

e El problema radica en que documentos de clases “conceptuales” distintas fueron
apareados en la misma clase. Tal es el caso de los documentos palmd.htm y
veg04.htm, los cuales aparecen juntos en la clase 0.

e El resto de los documentos fueron separados correctamente: los de la serie
Palm aparecen en la clase 1 mientras que los de la serie C++ lo hacen en la
clase 2.
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10. Salvando el caso anterior: A pesar del fracaso del caso anterior, no se puede afirmar
que la FART no sirve para resolver el problema. Incrementando el parametro p que
tiene como efecto disminuir el tamano de los clusters y, por lo tanto, aumentar la
precision, la red logra separar correctamente a los documentos.

Usando los parametros:
Eliminacién de Tags HTML: Si
Usar Stop List y Stemming: Si.
Alfabeto: Letras y blanco.
Alfa: 0.

Beta: 1.0.

Rho: 0.92.

Se obtuvieron los resultados:

Url Cluster
palmb.htm 0
vcgO4 . htm 1
palm2.htm 0
palm3.htm 0
vcg03.htm 1
palm4.htm 0
vcg05.htm 2
palml.htm 0
palm6.htm 0

La red separ6 correctamente los documentos pero con el costo de agregar un nuevo
cluster.

Ademas, se reafirma la hipdtesis de que la formacion de clusters es dependiente
del orden en que ingresan los patrones. Este es el precio a pagar por no necesitar
reentrenamiento ni multiples pasadas de patrones.

Java versus Palm Pilot

En esta seccion se repiten las mediciones de la seccién correspondiente del K-medias pero
usando la red de la FART. Nuevamente, se hicieron mediciones para ver cémo era el
comportamiento de esta red neuronal para separar los documentos.

Las mediciones fueron las siguientes:

1. En esta medicién se usaron los siguientes parametros:
Eliminacién de Tags HTML: Si
Usar Stop List y Stemming: Si.
Alfabeto: Letras y blanco.
Alfa: 0.
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Beta: 1.0.
Rho: 0.92.
Cantidad de Clusters: 10.

Los resultados obtenidos fueron:

Q
ja s
(@]
O
jas]
|_]
=
P D W WWWNNMNNNERE, P, P, O OO0

La red usa mas custers que el algoritmo de las k-medias. Pero separa correctamente
los documentos salvo ch10 que se mezcla con los de Palm.

. Salvando la medida anterior: Nuevamente, fue prematuro suponer que la red no era
capaz de separar los documentos. Un aumento en p salvd la medida.

Los parametros usados fueron:

Eliminacién de Tags HTML: Si

Usar Stop List y Stemming: Si.

Alfabeto: Letras y blanco.

Alfa: 0.

Beta: 1.0.

Rho: 0.94.

CantidadClusters: 10.

Y los resultados fueron:

Url Cluster
CHO5.HTM 0
CHO2.HTM 0
CHO3.HTM 1
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CHO4 .HTM
CHO1.HTM
CHO6 .HTM
CHO7 .HTM
CHO8.HTM
CHO9.HTM
CH10.HTM
palm2.htm
palm3.htm
palm4.htm
palmb.htm
palm6.htm
palml.htm

OO OO OO DWW N

Los documentos fueron separados correctamente a expensas de la creacién de un
numero mayor de clusters.

. En esta medicién, la red fue capaz de agrupar correctamente, dos patrones con los
que no habia sido entrenada.

Eliminacion de Tags HTML: Si
Usar Stop List y Stemming: Si.
Alfabeto: Letras y blanco.
Alfa: O.

Beta: 1.0.

Rho: 0.92.

CantidadClusters: 10

Url Cluster

CH10.HTM
palm3.htm
palmb.htm
palm6.htm
palml.htm
CHO6 .HTM
palm4.htm

DO P WWWNNMNE R, BEPB OO
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Relojes Breitling versus Java

Aqui, se repiten las pruebas equivalentes a las del k-medias aplicadas a los documentos
HTML del sitio de los relojes Breitling y algunos capitulos del libro de Java, pero esta
vez realizadas con la FART.

Se describen dos medidas: en la primera los documentos fueron correctamente sepa-
rados salvo una excepcién; en la segunda, se increment6 p para tener mayor precisién y
los documentos fueron entonces correctamente separados en su totalidad.

1. En esta medicion se usaron los parametros:
Eliminacién de Tags HTML: Si
Usar Stop List y Stemming: Si.
Alfabeto: Letras y blanco.
Alfa: 0.0.
Beta: 1.0.
Rho: 0.9.
CantidadClusters: 10.

Los resultados fueron:

Url Cluster
Breitling Chrono Avenger.htm
Breitling New in 2000.htm
Breitling Produits.htm
Breitling Produits2.htm
Breitling Produits3.htm
Breitling Produits4.htm
Breitling Produitsb.htm
Breitling Produits6.htm
Breitling Produits7.htm
Breitling Produits8.htm
CHO5.HTM

CHO2.HTM

CHO3.HTM

CHO4 .HTM

CHO1.HTM

CHO6 .HTM

CHO7 .HTM

CHO8.HTM

CHO9 .HTM

CH10.HTM

NNNMNNMNEFR, PR PR PR OOOO0OO0O0OO0O OO OoOOo

El documento ch05 se mezeld con los de la clase anterior. El resto fueron correcta-
mente separados.
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2. En esta medicion se incrementd el pardmetro p para tener mas precision en la

formacion de nuevas clases.
anterior, salvo que p = 0.92.

Los resultados fueron:

Los parametros son los mismos que en la medicion

Cluster

Breitling
Breitling
Breitling
Breitling
Breitling
Breitling
Breitling
Breitling
Breitling
Breitling
CHOS.
CHOZ2.
CHO3.
CHO4.
CHO1.
CHO6.
CHO7T.
CHO8.
CHO9.
CH10.

HTM
HTM
HTM
HTM
HTM
HTM
HTM
HTM
HTM
HTM

Chrono Avenger.htm
New in 2000.htm

Produits.htm

Produits2
Produits3
Produits4
Produitsb
Produits6
Produits?
Produits8

.htm
.htm
.htm
.htm
.htm
.htm
.htm

W W WwWwNDNNDNNERP,E PP, OOO0OO0OO0OO0O OO oo

Los documentos fueron separados correctamente.

6.5 Mediciones Orientadas al Largo de Documentos

En estas medidas se quizo determinar si la representacion sabe agrupar documentos que
deben estar en la misma clase conceptual pero con medidas muy diferentes.
Los archivos de esta prueba estan en el directorio /TestPool/DosClases/3/ y son los

siguientes:

e Breitling Produits2.htm

e Porl0Breitling Produits2.htm

e Anatomy.htm

e PorlOAnatomy.htm

Donde los dos primeros archivos corresponden al archivo original y su version mul-
tiplicada por diez en extensién mediante la técnica de cortar y pegar; analogamente, lo
mismo ocurre con los dos tltimos. Un par de documentos no tiene relaciéon con el otro ya

que pertenecen a tematicas diferentes.

159



6.5.1 Mediciones con K-medias

Aqui, se documenta la medicién hecha sobre estos documentos con el algoritmo de las
k-medias.

1. Pretendo tener dos clases. Para ello haré lo siguiente, voy a tener dos documentos
distintos, y los mismos multiplicados por 10 en extensién. Los archivos de bitacora
de estas mediciones estan en el directorio Tesis/TestPool/DosClases/3/kmedias3.

Cantidad de Docs: 4
Cantidad de clases: 2

Uso blancos: Si

Uso stemming y stoplist: Si
Tirar tags: Si

Documento Clase Distancia con centroide
Breitling Produits2.htm 0 0.608886
Por10Anatomy.htm 1 3.696265
Por10Breitling Produits2.htm 0 0.608886
Anatomy.htm 1 3.696265

Clase Dispersion

0 0.370743
1 13.662378

La bitacora completa de esta medida esta en el archivo sal3.txt.

Los resultados de esta medida indican que la representacion es invariante al largo
de los textos.

6.5.2 Mediciones con la FART

Se repitié el mismo experimento pero con la red de resonancia adaptativa difusa. El
seguimiento completo de la medida esta en los archivos del subdirectorio fart.
Las mediciones fueron las siguientes:

1. Una medida con los pardmetros:

Eliminacion de Tags HTML: Si
Usar Stop List y Stemming: Si.
Alfabeto: Letras y blanco.

Alfa: 1000.
Beta: 1.0.
Rho: 0.9.

CantidadClusters: 10.
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La bitacora completa de esta medida esta en el archivo TestFart.htm.

Los resultados fueron los siguientes (los documentos se especifican en el orden en
que fueron presentados a la red neuronal):

Documento Clase
Breitling Produits2.htm 0
Anatomy.htm 1
Por10Anatomy.htm 1
Por10Breitling Produits2.htm O

Los resultados indican que la red fue capaz de agrupar los documentos correctamente
irrespectivamente de su largo.

. Otra medida con los pardmetros:

Eliminacion de Tags HTML: Si
Usar Stop List y Stemming: Si
Alfabeto: Letras y blanco

Alfa: 1000
Beta: 1.0
Rho: 0.9

CantidadClusters: 10
La bitécora de esta medida esta en el archivo TestFart2.hitm. Los resultados fueron:

Documento Clase

Breitling Produits2.htm
Por10OAnatomy.htm
Por10Breitling Produits2.htm
Anatomy.htm

Aqui, vemos que los documentos (presentados en otro orden) fueron correctamente
clasificados por la red neuronal.

6.6 Mediciones con Varias Clases de Documentos

En esta seccion se analizan mediciones con clustering de documentos con el algoritmo de
las K-medias y los modelos de redes neuronales CPN, KSOM y FART. Esta vez, se estudia
el comportamiento de los métodos de clasificacién cuando los documentos pertenecen a
varias clases conceptuales.

La lista de documentos separados en las clases esperadas es la siguiente:

1. Sobre la serie de television Highlander: Faq.txt, high4.htm, peter2.htm, peter.htm,

The Richie Memorial Soundtrack.htm, Search for highlander 4.htm, Marina’s Hig-
hlander Page.htm.
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2. Capitulos de un libro de Java: CHO5.HTM, CHO02.HTM, CHO3.HTM, CHO4.HTM,
CHO1.HTM, CHO6.HTM, CHO7.HTM, CHO8.HTM, CH09.HTM, CH10.HTM.

3. Capitulos de un libro de C++: vcg03.htm, vegO4.htm, veg05.htm.

4. Sobre el PDA Palm Pilot: palm2.htm, palm3.htm, palm4.htm, palm5.htm, palm6.htm,
palm1.htm.

5. Sobre los relojes Breitling: Breitling Chrono Avenger.htm, Breitling New in 2000.htm,
Breitling Produits.htm, Breitling Produits2.htm, Breitling Produits3.htm, Breitling
Produits4.htm, Breitling Produits5.htm, Breitling Produits6.htm, Breitling Pro-
duits7.htm y Breitling Produits8.htm.

6.6.1 Mediciones con K-medias

Se hicieron las siguientes mediciones:

1. En esta primera medicion, sélo se usaron tres clases de documentos. El algoritmo
de las k-medias los separd correctamente.

Cantidad de Docs: 19

Cantidad de clases: 3

Uso blancos: Si

Uso stemming y stoplist: Si
Tirar tags: Si

Documento Clase Distancia con centroide
CHO5.HTM 0 20.210928
CHO2.HTM 1 19.757427
CHO3.HTM 0 19.499220
CHO4 .HTM 0 18.824253
CHO1.HTM 0 21.134048
CHO6.HTM 0 16.908762
CHO7 .HTM 0 19.161245
CHO8.HTM 0 18.110840
CHO9.HTM 0 18.435369
CH10.HTM 0 18.468323
vcg03.htm 1 22.459448
vcgO4 . htm 1 17.636517
vcg05.htm 1 17.812748
palm2.htm 2 10.962114
palm3.htm 2 15.639450
palm4.htm 2 13.442506
palmb5.htm 2 13.843060
palm6.htm 2 11.544771
palml.htm 2 12.436668
Clase Dispersion
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0 361.3006
1 380.7809
2 170.8407

Distancias entre centroides

d(o, 0) : 0.000000
d(0, 1) : 18.896053
d(o, 2) : 23.640003
d(1, 0) : 18.896053
d(1, 1) : 0.000000
d(1, 2) : 33.176151
d(2, 0) : 23.640003
d(2, 1) : 33.176151
d(2, 2) : 0.000000

Distancias cuadradas entre centroides

d~2(0, 0) : 0.000000
d~2(0, 1) : 357.060822
d~2(0, 2) : 558.849731
d~2(1, 0) : 357.060822
d~2(1, 1) : 0.000000
d~2(1, 2) : 1100.656982
d~2(2, 0) : 558.849731
d~2(2, 1) : 1100.656982
d~2(2, 2) : 0.000000

Distancias de vector mas cercano y mas lejano de cada centroide

Cluster DMasCerca DMasLejos
0 16.908762 21.134048
1 17.636517 22.459448
2 10.962114 15.639450

. En esta medicion se evidencia que los documentos de la serie veg y los ch estan muy
cerca entre si. El algoritmo de las k-medias no los separa correctamente:

. Primero, se realizé una medicién suponiendo que habia 6 clases de documentos con
los siguientes parametros:
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Cantidad de Docs: 27
Cantidad de clases: 6

Uso blancos: Si

Uso stemming y stoplist: Si
Tirar tags: Si

El resultado obtenido fue:

Documento Clase Distancia con centroide
Faq.txt 4 37.727936
high4.htm 3 13.222043
peter2.htm 5 11.298969
peter.htm 2 0.000000
The Richie...htm 3 19.681658
Search highl.htm 0 0.000000
Marina’s High.htm 5 11.298969
CHO5.HTM 4 20.780630
CHO2.HTM 4 20.820068
CHO3.HTM 4 19.800432
CHO4 .HTM 4 20.463768
CHO1.HTM 4 21.946783
CHO6.HTM 4 18.896231
CHO7 .HTM 4 19.574770
CHO8.HTM 4 20.231264
CHO9.HTM 4 20.556973
CH10.HTM 4 20.553324
seven.htm 3 17.426676
vcg03.htm 4 26.871544
vcgO04.htm 4 22.196028
vcg05.htm 4 21.762882
palm2.htm 3 13.579535
palm3.htm 1 14.662004
palm4.htm 1 13.157313
palm5.htm 1 13.193653
palm6.htm 3 12.391019
palml.htm 1 12.064942

Clase Dispersion

0 0.000000
1 176.931137
2 0.000000
3 240.764038
4 518.866420
5 127.666702

Se puede ver que los documentos de la serie Highlander fueron separados en varias
clases, esto se puede explicar basandose en que las distancias de estos documentos
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entre si es mayor que en los de las otras clases como se vio en las medidas del
capitulo 4.

Los documentos de la serie CH estan juntos pero también unidos a los de C++
(vg...).

También se puede ver que los documentos de la serie Palm Pilot estan juntos, a
pesar de estar en dos clases (1 y 3).

. Otra corrida con los mismos documentos y parametros:

Cantidad de Docs: 27
Cantidad de clases: 6

Uso blancos: Si

Uso stemming y stoplist: Si
Tirar tags: Si

Los resultados fueron:

Documento Clase Distancia con centroide
Faq.txt 3 30.989807
high4.htm 1 15.128151
peter2.htm 0 15.599105
peter.htm 0 17.336391
The Richie Memorial Soundtrack.htm 5 0.000000
Search for highlander 4.htm 0 15.156948
Marina’s Highlander Page.htm 1 16.241371
CHO5.HTM 2 20.037029
CHO2.HTM 3 20.569035
CHO3.HTM 2 18.419212
CHO4 .HTM 2 18.149647
CHO1.HTM 2 20.340372
CHO6 .HTM 2 16.584023
CHO7 .HTM 2 19.401640
CHO8.HTM 2 18.297766
CHO9.HTM 4 12.993454
CH10.HTM 4 12.993454
seven.htm 1 18.988237
vcg03.htm 3 24.599272
vcgO04.htm 3 18.632650
vcg05.htm 3 19.285046
palm2.htm 1 11.861135
palm3.htm 1 16.625462
palm4.htm 1 14.514598
palm5.htm 1 15.372019
palm6.htm 1 11.382506
palml.htm 1 13.614860

Clase Dispersion
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257.871867
225.798570
352.878871
541.533252
168.829849

0.000000

g W N - O

Nuevamente, los documentos de la serie Highlander mostraron tener poca relaciéon
entre ellos mismos. Los documentos de la serie Palm aparecieron todos juntos, lo
cual es correcto. Los documentos sobre bases de datos en C aparecieron juntos, lo
cual estd bien. También, los documentos de la serie CH (salvo por dos excepciones)
aparecieron bien clasificados.

. Otra medicién con los mismos documentos pero esta vez suponiendo que la cantidad
de clases era 5 y con los siguientes pardmetros:

Cantidad de Docs: 27
Cantidad de clases: 5

Uso blancos: Si

Uso stemming y stoplist: Si
Tirar tags: Si

Los resultados obtenidos fueron:

Documento Clase Distancia con centroide
Faqg.txt 4 34.139751
high4.htm 3 15.084669
peter2.htm 3 16.487732
peter.htm 1 14.919231
The Richie Memorial Soundtrack.htm 1 14.919231
Search for highlander 4.htm 3 19.314318
Marina’s Highlander Page.htm 3 15.886867
CHO5.HTM 4 21.673414
CHO2.HTM 4 19.926001
CHO3.HTM 4 21.152710
CHO4 .HTM 2 18.245316
CHO1.HTM 0 0.000000
CHO6.HTM 2 16.112135
CHO7 .HTM 4 20.566366
CHO8.HTM 2 16.555052
CHO9.HTM 2 17.255951
CH10.HTM 2 16.798845
seven.htm 3 18.789183
vcg03.htm 4 25.361582
vcgO4.htm 4 19.705652
vcg05.htm 4 19.864641
palm2.htm 3 12.581549
palm3.htm 3 16.974974
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palm4.htm 3 15.004211

palmb.htm 3 15.828267
palm6.htm 3 12.065149
palml.htm 3 14.251615

Clase Dispersion

0 0.000000
1 222.583466
2 289.306250
3 249.876642
4 541.105530

Los documentos de la serie Palm fueron agrupados correctamente. Los documentos
de C++ se mezclaron con los de Java quienes fueron separados en dos clases. Los
documentos de Highlander se repartieron con el de Startrek.

. Se realiz6 otra prueba suponiendo 5 clases con los parametros:

Cantidad de Docs: 27
Cantidad de clases: 5

Uso blancos: Si

Uso stemming y stoplist: Si
Tirar tags: Si

Los resultados fueron:

Documento Clase Distancia con centroide

Faq.txt 2 32.290348
high4.htm 3 14.008338
peter2.htm 0 0.000000
peter.htm 1 21.400543
The Richie Memorial Soundtrack.htm 3 18.832066
Search for highlander 4.htm 3 17.142485
Marina’s Highlander Page.htm 3 13.907357
CHO5.HTM 1 20.290871
CHO2.HTM 2 20.297489
CHO3.HTM 1 19.339823
CHO4 .HTM 1 18.649622
CHO1.HTM 1 20.987497
CHO6.HTM 1 16.947449
CHO7 .HTM 2 21.385178
CHO8.HTM 1 18.228342
CHO9.HTM 1 18.702652
CH10.HTM 1 18.593222
seven.htm 3 17.194981
vcg03.htm 2 24.818769
vcgO4 . htm 2 18.951693
vcg05.htm 2 19.2183561
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palm2.htm 4 10.842659
palm3.htm 4 15.633821
palm4.htm 4 13.455783
palmb.htm 4 13.888109
palm6.htm 4 11.506332
palml.htm 4 12.308367

Clase Dispersion

0 0.000000
1 371.888943
2 542.743937
3 266.765381
4 169.968140

En esta corrida los documentos de la seria Palm aparecieron correctamente clasifi-
cados. Sin embargo, los demés documentos aparecieron mal clasificados. Esto se
puede atribuir al niimero inferior de clases.

6.6.2 Mediciones con la CPN y el KSOM

Las mediciones son las siguientes.

Medicion 1

Esta medicion se hizo con la red CPN con los pardametros: cantidad de clusters = 5,
tiempo de entrenamiento = 40, alfabeto con el blanco, usando stop list y stemming y
eliminando marcadores HTML, velocidad de aprendizaje=0.01. Los pesos iniciales se
obtienen aleatoriamente.

Se observa que todos los documentos son ubicados en el cluster nimero 3 (columna
CPN; de la tabla 6.6.2). La explicacién es que la inicializacién de los pesos en forma
aleatoria hace que el primer ganador gane siempre ya que todos las demas unidades
quedaron lejos del espacio de patrones.

Medicién 2

Esta medicién se hizo con la red CPN con los pardmetros: cantidad de clusters = 6, tiempo
de entrenamiento = 20, se usan blancos, velocidad de aprendizaje = 0.01, se eliminaron
marcadores HTML y se usa stop list y stemming.

Los representantes iniciales de los clusters fueron elegidos a mano y son los documentos:
faq.txt, ch05.htm, palm1.htm, vcg04.htm, peter.htm y The Ritchie. ...

Los documentos se presentaron a la red 20 veces cada uno siempre en el mismo orden
y no en forma aleatoria.

Los resultados estan en la columna C'P N, de la tabla 6.6.2. Se puede observar que sé6lo
los documentos de la serie ch0i.htm fueron clasificados incorrectamente. Sin embargo, se
estos documentos sobre C++ fueron agrupadoscon los documentos sobre Java.
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Documento

Clase CPN;

Clase CP Ny

Clase KSOM

Faq.txt
CHO05.HTM
palml.htm
veg04.htm
peter.htm

The Richie Memorial Soundtrack.htm

high4.htm
peter2.htm

Search for highlander 4.htm
Marina’s Highlander Page.htm

CHO02.HTM
CHO03.HTM
CHO04.HTM
CHO1.HTM
CHO06.HTM
CHO7.HTM
CHO8.HTM
CH09.HTM
CH10.HTM
veg03.htm
veg05.htm
palm2.htm
palm3.htm
palm4.htm
palmb.htm
palm6.htm

LW WWWWWWWWWWWWWwwwwwwwwwowoew

DN DNDNDNWWWWWWWWWWWwWws bbbk wNn —- o

NN DNDDNDNWOWWWWWWWWwWwwooo o0 UtixwNnk+~o

Medicién 3

Tabla 6.1: Medidas con la CPN y el KSOM.

Esta medicion se hizo con la red KSOM achicando la ventana de actualizacion de pesos
progresivamente. Los parametros usados son: cantidad de clusters = 10, tiempo de en-
trenamiento = 50, velocidad de aprendizaje = 0.01, se us6 el blanco, eliminar marcadores
HTML y stemming y stop list.

Los centroides de los clusters se inicializaron con los primeros 10 documentos.

Los resultados son equivalentes a los de la medicién 2 y estan en la columna KSOM
de la tabla 6.6.2.

6.6.3 Mediciones con la FART

1. En esta medida se usaron los parametros:

Eliminacion de Tags HTML: Si
Usar Stop List y Stemming: Si.
Alfabeto: Letras y blanco.

Alfa: O.

Beta: 1.0.
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Rho: 0.92.
CantidadClusters: 10.

La red separé los documentos en forma correcta. La configuracién de clases es la
siguiente:

Url Cluster
Breitling Chrono Avenger.htm
Breitling New in 2000.htm
Breitling Produits.htm
Breitling Produits2.htm
Breitling Produits3.htm
Breitling Produits4.htm
Breitling Produits5.htm
Breitling Produits6.htm
Breitling Produits7.htm
Breitling Produits8.htm
CHO5.HTM

CHO2.HTM

CHO3.HTM

CHO4 .HTM

CHO1.HTM

CHO6 .HTM

CHO7 .HTM

CHO8.HTM

CHO9.HTM

CH10.HTM

palm2.htm

palm3.htm

palm4.htm

palmb.htm

palm6.htm

palml.htm

PR O W, WL NDNNNNEP,E PO OO0 O0 00O OO Oo

. Otra medicién con los parametros:
Eliminacién de Tags HTML: Si
Usar Stop List y Stemming: Si
Alfabeto: Letras y blanco

Alfa: 1000

Beta: 1.0

Rho: 0.9

La bitacora completa de esta medicién estd en el archivo /tesis/testpool/varios/varias
/fart/testfart1.htm. Los resultados fueron:
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Documento Cluster
Faq.txt

high4.htm

peter2.htm

peter.htm

The Richie Memorial Soundtrack.htm
Search for highlander 4.htm
Marina’s Highlander Page.htm
CHO5.HTM

CHO2.HTM

CHO3.HTM

CHO4 .HTM

CHO1.HTM

CHO6.HTM

CHO7 .HTM

CHO8.HTM

CHO9.HTM

CH10.HTM

vcg03.htm

vcg04.htm

vcg05.htm

palm2.htm

palm3.htm

palm4.htm

palmb.htm

palm6.htm

palml.htm

D OO OO 01O O PP WWWWNDNNMNNNNRE, PR, R RPRRPRRFRO

A partir de los resultados de esta medicion, se puede ver que si bien documentos
afines no son agrupados en clases tnicas, salvo en un sélo caso, los documentos no
afines no son mezclados.

. Otra medicién exitosa:

Eliminacin de Tags HTML: Si
Usar Stop List y Stemming: Si.
Alfabeto: Letras y blanco.

Alfa: O.
Beta: 1.0.
Rho: 0.94.

CantidadClusters: 10.

Documento Cluster
Breitling Chrono Avenger.htm
Breitling New in 2000.htm
Breitling Produits.htm
Breitling Produits2.htm



Breitling Produits3.htm
Breitling Produits4.htm
Breitling Produitsb.htm
Breitling Produits6.htm
Breitling Produits7.htm
Breitling Produits8.htm
CHO5.HTM

CHO2.HTM

CHO3.HTM

CHO4 .HTM

CHO1.HTM

CHO6 .HTM

CHO7 .HTM

CHO8.HTM

CHO9.HTM

CH10.HTM

palm2.htm

palm3.htm

palm4.htm

palmb.htm

palm6.htm

palml.htm

D OO0 W WNDNNERE,E P, OOOO OO

6.7 Discusion

Las pruebas con el algoritmo de las K-Medias son exitosas cuando el nimero de clases es
mayor o igual al correcto.

Las pruebas con la red de CPN apoyan los defectos de dicho modelo mencionados en
la literatura[Freeman93] (también en la seccién 5.6.7). Cuando los patrones estan muy
cerca entre si, siempre resulta ganadora la misma unidad durante el entrenamiento. El
significado de ello es que todos los patrones terminan en un tnico cluster. Esta situacién
se puede observar en la figura 6.12, en donde la misma esta adaptada al caso 2D. En la
figura de la izquierda, como todos los patrones estdn ubicados en una regién definida del
espacio, al inicializar cada clase con representantes aleatorios, hay unidades que quedan
lejos de ganar la competencia y una se lleva a todos los patrones. Por el contrario, en la
figura de la derecha, los centroides iniciales estan mejor distribuidos y ganarédn patrones
acordemente dando una mejor clasificacion de los mismos.

Cuando las unidades se inicializan con patrones representantes de clusters o al menos
de los que se creen que son clusters), las pruebas dan en forma mads satisfactoria. Dichos
vectores seran los centroides de los clusters. Las sorpresas no desaparecen del todo pues
puede suceder que dos clases se junten en una. Un ejemplo de ello se puede observar en
la tabla 6.6.2, donde los patrones representando al libro de Java se unen con los del libro
de C++4; lo cual puede decirse que era esperado ya los textos trataban una misma area
del conocimiento, a saber, lenguajes de programacion.

Con respecto al entrenamiento de la FART, las pruebas indican que ésta funciona bien
cuando los documentos se le presentan separados por clase. Siempre existe un valor de p
tal que los documentos son separados correctamente. El caso extremo es cuando p — 1
y se tiene un cluster por patrén. Una vez que la red estd entrenada ira adaptando sus
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Figura 6.12: Contrapropagacion en 2D.

Figura 6.13: Clases no circulares con método de clases circulares.

pesos de acuerdo a los documentos que fueran ingresando.

La FART (y todos los otros métodos) fallan cuando la forma de las clases que se
quieren separar no son (hiper) circulares ni (hiper) rectangulares. Este parece ser el caso
de los documentos en ingles y en castellano que no puedieron ser separados ni por el
k-medias ni por la FART. Un ejemplo de esta situcion se ve en la figura 6.13.

Se puede afirmar que la FART es una opcién valida para resolver el problema de la
clasificacion de los documentos relevantes a un usuario debido a que si otros métodos
pueden hallar una particién de éstos, la FART también lo hara.

La FART es muy sensible al orden de entrada de los patrones; Pero, para cualquier
orden en la presentacién de los mismos existe un p adecuado para realizar con éxito la
separacion.

6.8 Conclusiones

En este capitulo se expusieron el conjunto de mediciones complementarias a las del
capitulo 4. Las mediciones realizadas consistieron en el clustering de conjuntos de do-
cumentos con los algoritmos de las K-medias, red de contrapropagacion, red de Kohonen
y red de la Teoria de la Resonancia Adaptativa Difusa. Las mediciones demostraron que
esta ultima red es capaz de separar adecuadamente los documentos de entrada aprendien-
do la distribucién de clases de los mismos.
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Capitulo 7

Mediciones con Método de Claves

En este capitulo se plantea el método de claves, que es un método de representacion de
documentos alternativo al de los trigramas. Se describe el método, la motivacién de su
uso y los resultados de las mediciones con los algoritmos de clustering realizadas con él.
Finalmente, se analizan los resultados obtenidos.

7.1 Nuevo Vector de Caracteristicas

7.1.1 Motivos del Cambio de Representacion

Debido a los errores que, bajo condiciones reales, comete el algoritmo de la FART usando la
representacion de los trigramas, se decidié explorar otra representacién de los documentos.
La busqueda de la nueva representacion se orienté hacia las investigaciones ya probadas
en la literatura de IR (vedse capitulo 3).

Una solucién para que las pruebas con una red neuronal den bien consiste en eliminar
de las pruebas a aquellos documentos que resultaban problemaéticos [Skapura96]; sin em-
bargo, esta es una solucion temporal que a la larga no trae sino méas problemas ya que lo
que se esta haciendo es reducir la efectividad de la solucién con la red neuronal.

Otra forma de solucionar los problemas consiste en ajustar la representacion de los
datos [Skapura96]. El paso de la representacion de trigramas a la de claves toma exacta-
mente esa direccion.

En la siguiente parte se explica cudl es esa nueva representacion.

7.1.2 Nueva Representacién

Dado un perfil de filtrado formado por N claves (ki, ..., ky). La nueva representacién de
un documento HTML o de texto D se obtiene de la siguiente manera:

1. Si el documento D es HTML, eliminar los marcadores HTML y las porciones de
cédigo JavaScript o VBScript para obtener un documento Dy formado solamente
por la lista de términos que componen el documento D original.

2. Si el documento D era HTML, obtener la lista de meta keywords L (si los hubiera).
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Figura 7.1: Curva sigmoidea desplazada hacia la derecha en 5 unidades. La curva a es
asintdtica con 1 cuando z — oo.

3. Si la opcién de filtrado de stop words esta activa, eliminar de Dy todas las palabras
stop para obtener Ds; luego, aplicar stemming a los términos restantes para obtener
Dy. Si dicha opcion no esta activa, entonces Dy = Ds.

4. Contar cudntas veces aparecen las claves de filtrado kq, ..., k) en D, para obtener
un vector de contadores (cy,...,cn).

5. A los contadores ¢; distintos de 0 aplicarles la funcién sigmoide F' desplazada hacia
la derecha en 5 unidades para obtener un vector fuzzyficado vf = (F(c;), ..., F(cn))
(vedse ecuacion 7.1 y figura 7.1).

1

Fo) = 1o

(7.1)

6. Setear a 1 a las componentes ¢ de v f tal que sus claves de filtrado ¢ estuvieran en
la lista de meta keywords (previo stemming de éstas si correspondiera).

7.2 Programa de Analisis

Para realizar las mediciones con esta nueva representacién, se modifico el programa usado
para realizar las mediciones con la representacién de trigramas. El programa de medicio-

nes estd basado en un formulario HTML (http://localhost/querando /testFA RT ConClaves.htm)
donde el usuario ingresa los parametros del generador de caracteristicas (si se usa o no
filtrado por stop list y stemming y las claves de filtrado para la representacion de los
documentos), el algoritmo de clustering a usar (algoritmo de las k-medias, red neuronal

de contrapropagacion o red neuronal de la teoria de la resonancia adaptativa difusa o sélo
calcular la matriz de similitud entre documentos sumado a los parametros de las redes) y

la lista de URLs correspondientes a los documentos a clasificar (figura 7.2).
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Figura 7.2: TestFARTConClaves.HTM es la interfaz de prueba con el nuevo método de
representacién de documentos.

Luego, todos estos datos son pasados a un programa CGI (testfartconclaves.exe), el
cual ejecuta el algoritmo correspondiente y genera un documento HTML con los resultados
(figura 7.3).

7.3 Mediciones con Dos Clases Conceptuales

En esta seccion se exponen los resultados de las mediciones con dos clases conceptuales
para determinar la performance de los algoritmos de clustering.

7.3.1 Palm Pilot versus Bases de Datos en C+-+

Los documentos en la prueba usados fueron:

Matriz de Similitud

Las claves de filtrado fueron: palm, pilot, handheld, c, programming, language. Los vec-
tores que representan a estos documentos son:

e 0 - http://localhost/Tesis/TestPool /DosClases/1/palmb.htm : (1.000000 0.017986
0.006693 0.047426 0.006693 0.006693 ) y (1.000000 0.017986 0.000000 0.000000
0.000000 0.000000 ) (con y sin stemming respectivamente).

e 1 - http://localhost/Tesis/TestPool/DosClases/1/palm2.htm : (0.880797 0.017986
0.006693 0.006693 0.006693 0.006693 ) y (0.880797 0.017986 0.000000 0.000000
0.000000 0.000000 ).

e 2 - http://localhost/Tesis/TestPool /DosClases/1/palm3.htm : (0.993307 0.017986
0.006693 0.006693 0.006693 0.006693 ) y (0.993307 0.017986 0.000000 0.017986
0.000000 0.000000 ).
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Figura 7.3: Salida de TestFARTConClaves.EXE con los resultados de la clasificacién con
la FART.

e 3 - http://localhost/Tesis/TestPool /DosClases/1/palm4.htm : (1.000000 0.047426
0.006693 0.006693 0.006693 0.006693 ) y (1.000000 0.047426 0.000000 0.000000
0.000000 0.000000 ).

4 - http://localhost/Tesis/TestPool/DosClases/1/palm1.htm : (1.000000 0.119203
0.006693 0.006693 0.006693 0.006693 ) y (1.000000 0.119203 0.000000 0.000000
0.000000 0.000000 ).

5 - http://localhost/Tesis/TestPool /DosClases/1/palm6.htm : (0.999089 0.017986
0.006693 0.006693 0.006693 0.006693 ) y (0.999089 0.017986 0.000000 0.000000
0.000000 0.000000 ).

6 - http://localhost/Tesis/TestPool /DosClases/1/veg04.htm : (0.006693 0.006693
0.006693 0.999994 0.731059 0.982014 ) y (0.000000 0.000000 0.000000 0.000000
0.952574 0.982014 ).

7 - http://localhost / Tesis/ TestPool /DosClases/1/vcg03.htm : (0.006693 0.006693
0.006693 1.000000 0.119203 0.017986 ) y (0.000000 0.000000 0.000000 0.000000
0.880797 0.017986 ).

8 - http://localhost/Tesis/TestPool/DosClases/1/vceg05.htm : (0.006693 0.006693
0.006693 1.000000 0.952574 1.000000 ) y (0.000000 0.000000 0.000000 0.000000
0.997527 1.000000 ).

Las matrices de similitud entre los documentos aparecen en las tablas 7.3.1 (7.1) (sin
stemming) y 7.3.1 (7.2) (con stemming). Se puede observar que los documentos de la serie
Palm estan cerca entre si mientras que estan alejados de los de la serie vcg y viceversa.
Esta cualidad del conjunto de los documentos es lo que posibilita el clustering de los
mismos.

177



0

1

2

3

4

5

6

7

8

0O U W+~ O

0.000000
0.125970
0.041279
0.050258
0.109105
0.040743
1.835791
1.380931
1.943074

0.125970
0.000000
0.112510
0.122784
0.156378
0.118292
1.796327
1.328018
1.905832

0.041279
0.112510
0.000000
0.030191
0.101438
0.005782
1.853683
1.404628
1.959986

0.050258
0.122784
0.030191
0.000000
0.071777
0.029454
1.857666
1.409881
1.963754

0.109105
0.156378
0.101438
0.071777
0.000000
0.101221
1.860624
1.413776
1.966552

0.040743
0.118292
0.005782
0.029454
0.101221
0.000000
1.856766
1.408695
1.962903

1.835791
1.796327
1.853683
1.857666
1.860624
1.856766
0.000000
1.141804
0.222245

1.380931
1.328018
1.404628
1.409881
1.413776
1.408695
1.141804
0.000000
1.287967

1.943074
1.905832
1.959986
1.963754
1.966552
1.962903
0.222245
1.287967
0.000000

Tabla 7.1: Matriz de similitud entre serie Palm y C++

sin stemming.

0

1

2

3

4

5

6

7

8

0O U W+~ O

0.000000
0.119203
0.019191
0.029440
0.101217
0.000911
1.694719
1.332836
1.730718

0.119203
0.000000
0.113939
0.122784
0.156378
0.118292
1.627229
1.245895
1.664688

0.019191
0.113939
0.000000
0.035142
0.103020
0.018893
1.690874
1.327943
1.726953

0.029440
0.122784
0.035142
0.000000
0.071777
0.029454
1.695287
1.333558
1.731274

0.101217
0.156378
0.103020
0.071777
0.000000
0.101221
1.698811
1.338035
1.734725

0.000911
0.118292
0.018893
0.029454
0.101221
0.000000
1.694181
1.332152
1.730192

1.694719
1.627229
1.690874
1.695287
1.698811
1.694181
0.000000
0.966696
0.048418

1.332836
1.245895
1.327943
1.333558
1.338035
1.332152
0.966696
0.000000
0.988927

1.730718
1.664688
1.726953
1.731274
1.734725
1.730192
0.048418
0.988927
0.000000

Tabla 7.2: Matriz de similitud entre serie Palm y C++ con stemming.
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Figura 7.4: Dos clusters con poca dispersion y centroides distantes entre si.

Pruebas con K-Medias

El programa para ejecutar el algoritmo de las k-medias, realiza una mezcla aleatoria de
los patrones de entrada antes de clasificar los mismos; por esta razon, siempre es necesario
hacer varias pruebas con un mismo conjunto de patrones.

Las pruebas se realizaron indicando dos clases esperadas y se usé como variable si se
aplicaba o no stemming y filtrado de palabras stop.

Los resultados de las pruebas fueron los siguientes:

1. KM1-CS: El resultado de la clasificacion de los documentos esta expresado en la
tabla 1 (7.3) (los cuales fieron separados correctamente). En la tabla 1 (7.4) se
observa la dispersion en cada clase. La distancia entre los centroides de las clases
que se obtuvo es 1.514812.

Se puede observar que el método funciona porque la distancia de los documentos a
sus centroides es mucho menor que la de los centroides entre si. Graficamente, esto se
puede observar en la figura 1 (7.4). La dispersién en el cluster ntiimero 0 es 0.003352,
lo cual quiere decir que, aproximadamente, los vectores estan a /0.003352 = 0.05
unidades de su centroide; en el caso del cluster niimero 1, la dispersion es 0.212758, lo
que quiere decir, que los puntos estan a una distancia promedio de 0.46 unidades de
su centroide. Ademas, a partir de las distancias con su centroide se puede corroborar
esto: se ve que en el caso del cluster 0, la distancia maxima de un vector con su
centroide es 0.10 mientras que en el caso del cluster 1 es de 0.65. Como la mitad
de 1.51 es 0.755. Por lo tanto, los vectores estan ubicados a una distancia de su
centroide menor a este valor y eso hace que puedan separarse adecuadamente. El
mismo analisis puede llevarse a cabo con las demas mediciones.

2. KM2-CS: En esta medicion se usé stemming y stop list y dio los mismos resultados
que la anterior salvo renombrado de clases (dieron en forma invertida). Ver archivo
km2-cs.htm.

3. KM3-SS: En esta medicién no se uso filtrado de stop list ni stemming (archivo km3-
ss.htm), los resultados fueron los siguientes estédn en las tablas 3 (7.5) y 3 (7.6). Se
pueden hacer las mismas consideraciones que en el caso KM1-CS.

En este caso, la distancia entre centroides obtenida fue 1.658188. La mitad de este
valor es aproximadamente 0.82. Vemos que el vector mas lejano de la clase 0 esta

179



Documento Clase | Distancia con centroide
http://localhost/Tesis/TestPool/DosClases/1/palmb.htm 0 0.030493
http://localhost /Tesis/TestPool/DosClases/1/palm2.htm 0 0.100502
http://localhost/Tesis/TestPool /DosClases/1/palm3.htm 0 0.030123
http://localhost/Tesis/TestPool/DosClases/1/palm4.htm 0 0.022680
http://localhost/Tesis/TestPool /DosClases/1/palm1.htm 0 0.082259
http://localhost/Tesis/TestPool/DosClases/1/palm6.htm 0 0.029869
http://localhost /Tesis/ TestPool /DosClases/1/vcg04.htm 1 0.315474
http://localhost /Tesis/TestPool /DosClases/1/vcg03.htm 1 0.651717
http://localhost /Tesis/ TestPool /DosClases/1/vcg05.htm 1 0.337662

Tabla 7.3: Clustering KM1-CS.

Clase | Dispersion
0 0.003352
1 0.212758

Tabla 7.4: Dispersion en cada clase KM1-CS.

a 0.10 unidades de su centroide y el mas lejano de la clase 1 esta a 0.80. Esto hace
que los mismos puedan separarse correctamente.

4. KM4-SS: Esta mediciéon fue hecha en las mismas condiciones que KM3-SS y dio los
mismos resultados que aquélla (archivo km4-ss.htm).

Pruebas con CPN

1. CPN1-SS: Esta medida se hizo con dos clases y sin stop list ni stemming y 50
iteraciones y tasa de aprendizaje 0.01 (archivo cpnlss.htm). Los resultados estan
en la tabla 1 (7.7).

Los documentos fueron clasificados correctamente. Se obtuvo una distancia inter-
centroides de 1.061559 (la mitad es 0.53). Vemos que las distancias de los vectores
de la clase 0 a su centroide tienen un maximo de 0.58 mientras que los de la clase
1 tienen un maximo en 0.07. Que la distancia méxima de la clase 0 sea mayor a la

Documento Clase | Distancia con centroide
http://localhost/Tesis/TestPool/DosClases/1/palmb.htm 0 0.049828
http://localhost/Tesis/TestPool /DosClases/1/palm2.htm 0 0.100768
http://localhost/Tesis/TestPool/DosClases/1/palm3.htm 0 0.027299
http://localhost /Tesis/TestPool/DosClases/1/palm4.htm 0 0.023830
http://localhost/Tesis/TestPool /DosClases/1/palm1.htm 0 0.082583
http://localhost/Tesis/TestPool /DosClases/1/palm6.htm 0 0.030752
http://localhost/Tesis/TestPool/DosClases/1/veg04.htm 1 0.341135
http://localhost /Tesis/TestPool /DosClases/1/vcg03.htm 1 0.807999
http://localhost /Tesis/ TestPool /DosClases/1/vecg05.htm 1 0.484514

Tabla 7.5: Clasificacion km3-ss.
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Clase | Dispersion
0 0.003619
1 0.334663

Tabla 7.6: Dispersion en kma3-ss.

Documento Clase | Distancia con centroide
http://localhost/Tesis/TestPool /DosClases/1/palmb.htm 1 0.045435
http://localhost/Tesis/TestPool/DosClases/1/palm2.htm 1 0.020315
http://localhost /Tesis/TestPool /DosClases/1/palm3.htm 1 0.022486
http://localhost/Tesis/TestPool/DosClases/1/palm4.htm 1 0.010850
http://localhost /Tesis/TestPool/DosClases/1/palm1.htm 1 0.079550
http://localhost/Tesis/TestPool /DosClases/1/palm6.htm 1 0.022585
http://localhost / Tesis/ TestPool /DosClases/1/vcg04.htm 0 0.413533
http:/ /localhost/Tesis/TestPool/DosClases/1/veg03.htm 0 0.580861
http://localhost /Tesis/TestPool /DosClases/1/veg05.htm 0 0.436000

Tabla 7.7: Clasificacion CPN1-SS.

mitad de la distancia entre centroides puede deberse a un valor muy alto de la tasa
de aprendizaje (lo cual genera un sistema oscilante).

. CPN2-CS: Esta medicion se hizo con stop list y stemming. Los resultados fueron
exitosos ya que los documentos fueron agrupados correctamente en dos clases a
través de 50 ciclos de entrenamiento (archivo cpn2cs.htm). Los resultados estan en
la tabla 2 (7.8). Los centroides de los dos clusters son:

(a) Centroide 0: (0.998551 0.039146 0.000000 0.002854 0.000000 0.000000 )
(b) Centroide 1: (0.221388 0.004797 0.000000 0.000000 0.623456 0.375288 )
En este caso, la distancia entre centroides es de 1.065227. La distancia maxima a

un centroide en la clase 0 es de 0.07 y en la clase 1 es de 0.56. En el caso de la
clase 0, el documento mas lejano estd a una distancia bien lejos de la mitad de la

distancia de los centroides. En el caso de la clase 1, estd justo en el limite.

Documento Clase | Distancia con centroide
http://localhost /Tesis/TestPool/DosClases/1/palmb.htm 0 0.021393
http://localhost/Tesis/TestPool/DosClases/1/palm2.htm 0 0.018987
http://localhost /Tesis/TestPool /DosClases/1/palm3.htm 0 0.026012
http://localhost/Tesis/TestPool /DosClases/1/palm4.htm 0 0.008714
http://localhost/Tesis/TestPool/DosClases/1/palm1.htm 0 0.079466
http://localhost/Tesis/TestPool /DosClases/1/palm6.htm 0 0.021377
http://localhost /Tesis/TestPool /DosClases/1/vcg04.htm 1 0.414296
http://localhost /Tesis/ TestPool /DosClases/1/vcg03.htm 1 0.562671
http://localhost /Tesis/ TestPool /DosClases/1/vcg05.htm 1 0.408133

Tabla 7.8: Clasificacion CPN2-CS.
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Documento Clase | Distancia con centroide
http://localhost/Tesis/TestPool/DosClases/1/palm1.htm 0 0.074491
http://localhost / Tesis/ TestPool /DosClases/1/palm6.htm 0 0.026325
http://localhost/Tesis/TestPool/DosClases/1/veg04.htm 1 0.415226
http://localhost /Tesis/ TestPool /DosClases/1/vcg03.htm 1 0.563214
http://localhost /Tesis/ TestPool /DosClases/1/veg05.htm 1 0.409085
http://localhost/Tesis/TestPool/DosClases/1/palmb.htm 0 0.026341
http://localhost/Tesis/TestPool /DosClases/1/palm2.htm 0 0.023927
http://localhost/Tesis/TestPool/DosClases/1/palm3.htm 0 0.030168
http://localhost/Tesis/TestPool /DosClases/1/palm4.htm 0 0.004407

Tabla 7.9: Clasificacién CPN3-CS.

Documento Clase | Distancia con centroide
http://localhost/Tesis/TestPool /DosClases/1/palm1.htm 0 0.074737
http://localhost/Tesis/TestPool/DosClases/1/palm6.htm 0 0.027251
http://localhost /Tesis/ TestPool /DosClases/1/veg04.htm 1 0.416055
http://localhost /Tesis/ TestPool /DosClases/1/vcg03.htm 1 0.588726
http://localhost /Tesis/TestPool /DosClases/1/vcg05.htm 1 0.437294
http://localhost/Tesis/TestPool/DosClases/1/palmb.htm 0 0.047802
http://localhost /Tesis/TestPool/DosClases/1/palm2.htm 0 0.024937
http://localhost/Tesis/TestPool /DosClases/1/palm3.htm 0 0.027151
http://localhost/Tesis/TestPool /DosClases/1/palm4.htm 0 0.008097

Tabla 7.10: Clasificacion CPNA4.

3. CPN3-CS: Esta medicién se realizé usando stop list y stemming, 50 ciclos de itera-

ciones y pero los documentos se presentaron en otro orden (archivo cpn3cs.htm). La
prueba resulto exitosa con los documentos agrupados correctamente en dos clases.
Los resultados estan en la tabla 3 (7.9).

En este caso, la distancia entre centroides fue de 1.063983. Por otro lado, la distancia
méxima de un documento a un centroide fue de 0.56 (en el centroide 1); en el caso
del centroide 0, el documento més alejado estuvo a 0.07 (que es una distancia muy
inferior a la mitad de la distancia entre centroides).

. CPN4-SS: Esta prueba se hizo sin usar stemming ni stop list pero con el orden de
la prueba CPN3-CS (archivo cpn4ss.htm). Los resultados también fueron exitosos

y se muestran en la tabla 4 (7.10). En este caso, la distancia entre centroides fue
de 1.054391.

Pruebas con FART

La prueba fartl-cs (tabla 7.3.1 (7.11)) revel6 que un umbral p = 0.9 es muy alto ya
que los documentos del libro de C fueron separados en dos clases. La prueba fart2-ss fue
idéntica a la anterior pero sin usar stemming y se obtuvieron los mismos resultados. Cabe
acotar que en todas las pruebas se us6 aprendizaje rdpido (= 1)y a = 0 para evitar la
superposicion de clases al méximo.
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Documento Clase
http://localhost / Tesis/TestPool /DosClases/1/palm1.htm
http://localhost / Tesis/ TestPool /DosClases/1 /palm6.htm
http://localhost/Tesis/TestPool/DosClases/1/palmb.htm
http://localhost / Tesis/TestPool /DosClases/1/palm2.htm
http://localhost / Tesis/TestPool /DosClases/1/palm3.htm
http://localhost / Tesis/TestPool /DosClases/1/palm4.htm
http://localhost / Tesis/TestPool /DosClases/1/vcg04.htm
http://localhost / Tesis/TestPool /DosClases/1/vcg03.htm
http://localhost / Tesis/TestPool /DosClases/1/vcg05.htm

o
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Tabla 7.11: Prueba fartl-cs.

Documento Clase
http://localhost / Tesis/TestPool /DosClases/1/palm1.htm
http://localhost / Tesis/TestPool /DosClases/1/palm6.htm
http://localhost / Tesis/TestPool /DosClases/1/palmb.htm
http://localhost / Tesis/TestPool /DosClases/1/palm2.htm
http://localhost / Tesis/TestPool /DosClases/1/palm3.htm
http://localhost / Tesis/ TestPool /DosClases/1/palm4.htm
http://localhost/Tesis/ TestPool/DosClases/1/veg04.htm
http://localhost /Tesis/TestPool /DosClases/1/veg03.htm
http://localhost / Tesis/TestPool /DosClases/1/vcg05.htm

o
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Tabla 7.12: Prueba fart3-cs.

La prueba fart3-cs usando stemming con p = 0.85 dio igual a las anteriores (tabla
7.3.1 (7.12)). Igualmente result6 sin usar stemming (fart4-ss).

Las pruebas con p = 0.80 resultaron de la siguiente manera: al no usar stemming
(fart5-ss), los resultados dieron como antes; al usar stemming (fart6-cs), los documentos
fueron particionados en sélo dos clusters y en forma correcta (tabla 7.3.1 (7.13)). Este
resultado coincide con la intuicién ya que el stemming elimina las terminaciones de las
palabras eliminando de esta manera mas detalle en la representacion de los documentos.

Al presentar los documentos en forma mezclada, el algoritmo los separé correctamente
en ambos casos (fart7-cs (tabla 7.3.1 (7.14)) y fart8-ss (7.3.1 (7.15))).

En estas pruebas se observa que el algoritmo con una unica pasada separa correcta-

Documento Clase
http://localhost / Tesis/TestPool /DosClases/1/palm5b.htm
http://localhost / Tesis/TestPool /DosClases/1/palm2.htm
http://localhost / Tesis/TestPool /DosClases/1/palm3.htm
http://localhost / Tesis/TestPool /DosClases/1/palm4.htm
http://localhost / Tesis/TestPool /DosClases/1/palm1.htm
http://localhost / Tesis/TestPool /DosClases/1/palm6.htm
http://localhost / Tesis/TestPool /DosClases/1/vcg04.htm
http://localhost / Tesis/TestPool /DosClases/1/vcg03.htm
http://localhost /Tesis/TestPool /DosClases/1/veg05.htm

e}

_ = -0 OO0 OO

Tabla 7.13: Prueba fart6-cs.
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Documento

Clase

http://localhost / Tesis/TestPool /DosClases/1/vcg03.htm
http://localhost / Tesis/ TestPool /DosClases/1 /palm5.htm
http://localhost/Tesis/TestPool/DosClases/1/palm2.htm
http://localhost / Tesis/TestPool /DosClases/1/palm3.htm
http://localhost / Tesis/TestPool /DosClases/1/vcg04.htm
http://localhost / Tesis/TestPool /DosClases/1/palm4.htm
http://localhost / Tesis/TestPool /DosClases/1/palm6.htm
http://localhost / Tesis/TestPool /DosClases/1/vcg05.htm
http://localhost / Tesis/TestPool /DosClases/1/palm1.htm

o

— O, OFF=F

Tabla 7.14: Clasificacién FART7-CS.

Documento

Clase

http://localhost / Tesis/TestPool /DosClases/1/vcg03.htm
http://localhost / Tesis/TestPool /DosClases/1/palmb.htm
http://localhost / Tesis/TestPool /DosClases/1/palm2.htm
http://localhost / Tesis/TestPool /DosClases/1/palm3.htm
http://localhost / Tesis/TestPool /DosClases/1/vcg04.htm
http://localhost / Tesis/TestPool /DosClases/1/palm4.htm
http://localhost / Tesis/TestPool /DosClases/1/palm6.htm
http://localhost / Tesis/TestPool /DosClases/1/vcg05.htm
http://localhost / Tesis/ TestPool /DosClases/1/palm1.htm

e}

—= N R =N

Tabla 7.15: Prueba fart8-ss.

mente los documentos; en el peor caso, cuando el p o parametro de vigilancia es muy alto,
se forman clases de mas pero nunca se mezclan los documentos de distintas clases.

7.3.2 Java versus Palm Pilot

La lista de documentos usados en las siguientes pruebas corresponde a dos clases con-
ceptuales: cinco documentos de un libro de Java (CHO1.HTM, CH02.HTM, CH03.HTM,
CHO04.HTM y CH05.HTM) y cinco documentos sobre el PDA Palm Pilot (palml.htm,
palm2.htm, palm3.htm, palm4.htm y palm5.htm).
Las claves usadas para obtener el vector de caracteristicas de los documentos fueron:
palm, pilot, java, programming, language, handheld.
Luego, la representacion de los documentos es la siguiente:

e Sin usar stop list y stemming:

0 - CHO5.HTM
1- CHO2.HTM

3 - CHO4.HTM
4 - CHOL.HTM
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: (0.000000 0.000000 0.997527 1.000000 0.017986 0.000000
: (0.000000 0.000000 1.000000 0.880797 1.000000 0.000000
2 - CHO3.HTM: (0.000000 0.000000 1.000000 0.047426 0.047426 0.000000
: (0.000000 0.000000 1.000000 0.017986 0.017986 0.000000
: (0.000000 0.000000 1.000000 0.047426 0.993307 0.000000
5 - palm3.htm: (0.993307 0.017986 0.000000 0.000000 0.000000 0.000000)
6 - palml.htm: (1.000000 0.119203 0.000000 0.000000 0.000000 0.000000)

)
)
)
)
)



0 1 2 3 4 ) 6 7 8

9

0.000000 | 0.989225 | 0.953032 | 0.982017 | 1.363325 | 1.726953 | 1.734818 | 1.731368 | 1.664786
0.989225 | 0.000000 | 1.265664 | 1.307208 | 0.833398 | 1.939790 | 1.946796 | 1.943721 | 1.884657
0.953032 | 1.265664 | 0.000000 | 0.041634 | 0.945881 | 1.411198 | 1.420812 | 1.416597 | 1.334401
0.982017 | 1.307208 | 0.041634 | 0.000000 | 0.975765 | 1.409833 | 1.419456 | 1.415237 | 1.332957
1.363325 | 0.833398 | 0.945881 | 0.975765 | 0.000000 | 1.725077 | 1.732951 | 1.729496 | 1.662840
1.726953 | 1.939790 | 1.411198 | 1.409833 | 1.725077 | 0.000000 | 0.101438 | 0.030191 | 0.112510
1.734818 | 1.946796 | 1.420812 | 1.419456 | 1.732951 | 0.101438 | 0.000000 | 0.071777 | 0.156378
1.731368 | 1.943721 | 1.416597 | 1.415237 | 1.729496 | 0.030191 | 0.071777 | 0.000000 | 0.122784
1.664786 | 1.884657 | 1.334401 | 1.332957 | 1.662840 | 0.112510 | 0.156378 | 0.122784 | 0.000000
1.730811 | 1.943226 | 1.415917 | 1.414557 | 1.728940 | 0.006693 | 0.101217 | 0.029440 | 0.119203

© 00O Ui W+~ O

1.730811
1.943226
1.415917
1.414557
1.728940
0.006693
0.101217
0.029440
0.119203
0.000000

Tabla 7.16: Matriz de similitud entre documentos JP-SS.

— 7 - palm4.htm: (1.000000 0.047426 0.000000 0.000000 0.000000 0.000000)
— 8 - palm2.htm: (0.880797 0.017986 0.000000 0.000000 0.000000 0.000000)
— 9 - palm5.htm: (1.000000 0.017986 0.000000 0.000000 0.000000 0.000000)

e Usando stop list y stemming:

— 0 - CHO5.HTM: (0.000000 0.000000 0.997527 1.000000 0.017986 0.000000)
1 - CHO2.HTM: (0.000000 0.000000 1.000000 0.999089 1.000000 0.000000)
2 - CHO3.HTM: (0.000000 0.000000 1.000000 0.880797 0.047426 0.000000)
= ( )
:( )

— 3 - CHO4.HTM: (0.000000 0.000000 1.000000 0.017986 0.017986 0.000000
4 - CHO1.HTM: (0.000000 0.000000 1.000000 0.119203 0.993307 0.000000
5 - palm3.htm

: (0.993307 0.017986 0.000000 0.000000 0.000000 0.000000)
— 6 - palm1.htm: (1.000000 0.119203 0.000000 0.000000 0.000000 0.000000)
7 - palm4.htm: (1.000000 0.047426 0.000000 0.000000 0.000000 0.000000)
= ( )
= ( )

— 8 - palm2.htm: (0.880797 0.017986 0.000000 0.000000 0.000000 0.000000
9 - palmb.htm: (1.000000 0.017986 0.000000 0.000000 0.000000 0.000000

Matriz de Similitud entre Documentos

Las matrices de similitud entre documentos —sin usar stemming (tabla 7.3.2 (7.16)) y
usando stemming (tabla 7.3.2 (7.17))— muestran que, nuevamente, los documentos de la
serie Palm estan cerca entre si y estan lejos de los de la serie Java y viceversa. Esto
implica que los algoritmos de clustering tienen que ser efectivos con esta coleccién de
documentos.

Pruebas con K-Medias

Las pruebas realizadas con el algoritmo de las K-medias en sus dos variantes dieron en
forma exitosa con una separaciéon de los documentos en dos clusters.

En el caso de la medicién sin usar usar filtrado de stop word ni stemming estan
expresados en las tablas 7.3.2 (7.18) y 7.3.2 (7.19); ademas, la distancia entre los centroides
de los clusters fue de 1.510869. Nuevamente, se aprecia que la distancia entre los centroides
es mucho mayor a la dispersién en los clusters; indicando, de esta manera, que los clusters
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0 1 2 3 4 ) 6 7 8

9

0.000000 | 0.982017 | 0.122809 | 0.982017 | 1.314177 | 1.726953 | 1.734818 | 1.731368 | 1.664786
0.982017 | 0.000000 | 0.959891 | 1.388133 | 0.879911 | 1.996287 | 2.003095 | 2.000107 | 1.942757
0.122809 | 0.959891 | 0.000000 | 0.863313 | 1.214379 | 1.662840 | 1.671006 | 1.667424 | 1.598180
0.982017 | 1.388133 | 0.863313 | 0.000000 | 0.980559 | 1.409833 | 1.419456 | 1.415237 | 1.332957
1.314177 | 0.879911 | 1.214379 | 0.980559 | 0.000000 | 1.728540 | 1.736398 | 1.732951 | 1.666432
1.726953 | 1.996287 | 1.662840 | 1.409833 | 1.728540 | 0.000000 | 0.101438 | 0.030191 | 0.112510
1.734818 | 2.003095 | 1.671006 | 1.419456 | 1.736398 | 0.101438 | 0.000000 | 0.071777 | 0.156378
1.731368 | 2.000107 | 1.667424 | 1.415237 | 1.732951 | 0.030191 | 0.071777 | 0.000000 | 0.122784
1.664786 | 1.942757 | 1.598180 | 1.332957 | 1.666432 | 0.112510 | 0.156378 | 0.122784 | 0.000000
1.730811 | 1.999626 | 1.666846 | 1.414557 | 1.732395 | 0.006693 | 0.101217 | 0.029440 | 0.119203

© 00O Ui W+~ O

1.730811
1.999626
1.666846
1.414557
1.732395
0.006693
0.101217
0.029440
0.119203
0.000000

Tabla 7.17: Matriz de similitud JP-CS.

Documento Clase | Distancia con centroide

http://localhost/test /paginas/CH05.HTM 0.720711
http://localhost/test /paginas/CH02. HTM 0.757772
http://localhost/test /paginas/CH03. HTM 0.508699
http://localhost/test/paginas/CH04.HTM 0.550322
http://localhost/test /paginas/CHO1.HTM 0.676356
http://localhost /test /paginas/palm3.htm 0.032009
http://localhost/test /paginas/palml.htm 0.079195
http://localhost/test/paginas/palm4.htm 0.025396
http://localhost/test /paginas/palm2.htm 0.097588
http://localhost/test/paginas/palmb.htm 0.036288

)

—_ === O O OO

Tabla 7.18: Clasificacion KM1-JP-SS.

tienen forma circular o, al menos, pueden ser circundados por un circulo. Esta medicién
completa esta en el archivo KM1-JP-SS.htm.

Por otro lado, los resultados de la prueba con los mismos documentos pero esta vez
usando filtrado de stop words y stemming en los términos restantes estan en las tablas
7.3.2 (7.20) y 7.3.2 (7.21); por otro lado, la distancia entre centroides fue de 1.577292.
Lo expresado en el caso anterior también es vélido en este caso. Esta mediciéon completa
estd en el archivo KM2-JP-CS.htm.

Pruebas con CPN

Las pruebas con la red de CPN se hicieron también con la variable uso de stop list y
stemming. La tasa de aprendizaje usada en este caso también fue o = 0.01, la cantidad
de pasos de entrenamiento fue 50 y la cantidad de clases o clusters esperados fue 2.

e CPNI1: Los resultados fueron nuevamente exitosos. Para el caso sin stemming los
centroides de las clases obtenidos fueron:

Clase | Dispersion
0 0.422546
1 0.003756

Tabla 7.19: Dispersién en clases KM1-JP-SS.
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Documento Clase | Distancia con centroide
http://localhost/test /paginas/CH05. HTM 1 0.561404
http://localhost/test /paginas/CH02. HTM 1 0.705963
http://localhost/test/paginas/CH03.HTM 1 0.460763
http://localhost/test /paginas/ CHO4. HTM 1 0.707544
http://localhost/test/paginas/CHO1.HTM 1 0.753994
http://localhost/test /paginas/palm3.htm 0 0.032009
http://localhost/test/paginas/palml.htm 0 0.079195
http://localhost/test /paginas/palm4.htm 0 0.025396
http://localhost/test/paginas/palm2.htm 0 0.097588
http://localhost/test /paginas/palmb.htm 0 0.036288

Tabla 7.20: Clasificacién KM2-JP-CS.

Clase | Dispersion
0 0.003756
1 0.418997

Tabla 7.21: Dispersién KM2-JP-CS.

Centroide 0: (0.896749 0.039749 0.083543 0.044909 0.002061 0.000000 )

Centroide 1: (0.000000 0.000000 0.765758 0.303718 0.343567 0.000000 ); el resto de
los resultados estan en la tabla 7.3.2 (7.22). La bitdcora completa de esta prueba esté
en el archivo CPN1-JP-SS.HTM. La distancia entre los centroides fue de 1.206136.

e CPN2: Para el caso con stemming, los centroides obtenidos fueron:
Centroide 0: (0.902494 0.040004 0.073711 0.054650 0.001617 0.000000 )

Centroide 1: (0.000000 0.000000 0.721289 0.426689 0.326592 0.000000 ); el resto de
los resultados se hallan en la tabla 7.3.2 (7.23) y la bitacora completa de la medicién
estd en el archivo CPN2-JP-CS.HTM. La distancia entre centroides en esta medida
fue de 1.216337.

Documento Clase | Distancia con centroide
http://localhost/test /paginas/CH05. HTM 1 0.525723
http://localhost/test/paginas/CH02.HTM 1 0.379308
http://localhost/test /paginas/CH03. HTM 1 0.455331
http://localhost/test /paginas/CHO4.HTM 1 0.492311
http://localhost/test /paginas/CHO1.HTM 1 0.454215
http://localhost/test/paginas/palm3.htm 0 0.141760
http://localhost/test /paginas/palml.htm 0 0.156331
http://localhost/test/paginas/palm4.htm 0 0.139602
http://localhost/test /paginas/palm2.htm 0 0.141393
http://localhost/test/paginas/palmb.htm 0 0.141780

Tabla 7.22: Clasificacion CPN1-JP-SS.
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Documento Clase | Distancia con centroide
http://localhost/test /paginas/CH05. HTM 1 0.421698
http://localhost/test /paginas/CH02. HTM 1 0.325928
http://localhost/test/paginas/CH03.HTM 1 0.374441
http://localhost/test /paginas/ CHO4. HTM 1 0.582909
http://localhost/test/paginas/CHO1.HTM 1 0.508482
http://localhost/test /paginas/palm3.htm 0 0.135564
http://localhost/test/paginas/palml.htm 0 0.150827
http://localhost/test /paginas/palm4.htm 0 0.133291
http://localhost/test/paginas/palm2.htm 0 0.135178
http://localhost/test /paginas/palmb.htm 0 0.135585

Tabla 7.23: Clasificacién CPN2-JP-CS.

Pruebas con FART

En el caso de la FART se realizaron varias pruebas primero presentando los documentos
en orden favorable al algoritmo para ajustar el valor 6ptimo del parametro de vigilancia
p; ademas, se usé aprendizaje rdpido (beta = 1) y a = 0. Una vez que se determiné cudl
era el valor 6ptimo de p, se hicieron pruebas con los documentos presentados en forma
arbitraria.

Se puede arguir que los documentos siempre son separados correctamente por el algo-
ritmo, aunque cuando el parametro de vigilancia es demasiado alto, la red genera subclases
dentro de las clases esperadas.

Las pruebas fueron las siguientes (donde se especifican los parametros usados, los
resultados y el archivo con la bitdcora completa de las pruebas):

1.

fart1-jp-ss.htm: p = 0.9 sin stemming. Los resultados fueron satisfactorios aunque
hay clases de mas (tabla 7.3.2 (7.24)).

. fart2-jp-cs.htm: p = 0.9 con stemming. Los resultados también fueron satisfactorios

aunque también aparecieron clases de mas (tabla 7.3.2 (7. 25)).

. fart3-jp-ss.htm: p = 0.8 sin stemming. Los resultados también dieron bien, el

nimero de clases disminuyé pero sigue habiendo clases de més (tabla 7.3.2 (7.26)).

fart4-jp-cs.htm: p = 0.8 con stemming. Ver tabla 7.3.2 (7.27). Los resultados si
bien no son idénticos al caso anterior (fart3-jp-ss), son similares.

. fartb-jp-ss.htm: p = 0.7 sin stemming. Ver tabla 7.3.2 (7.28). Los resultados son

similares al caso fart4-jp-cs.

. fart6-jp-cs.htm: p = 0.7 sin stemming. Ver tabla 7.3.2 (7.29). Los resultados son

similares.

fart7-jp-ss.htm: p = 0.6 sin stemming. Ver tabla 7.3.2 (7.30). En este caso, los
documentos fueron separados correctamente en dos clases.

. fart8-jp-cs.htm: p = 0.6 con stemming. Ver tabla 7.3.2 (7.31). También en este

caso, los documentos fueron separados correctamente en dos clases.
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9. fart9-jp-ss.htm: p = 0.6 sin stemming. Ver tabla 7.3.2 (7.32). Los documentos
presentados a la red neuronal en forma arbitraria fueron correctamente clasificados.

10. fart10-jp-cs.htm: p = 0.6 con stemming. Ver tabla 7.3.2 (7.33). En este caso
también, los documentos presentados en forma arbitraria fueron separados en dos
clases en forma correcta.

Documento

Clase

http://localhost /test/paginas/CH05.HTM
http://localhost /test /paginas/CH02.HTM
http://localhost/test/paginas/CH03.HTM
http://localhost /test/paginas/CH04.HTM
http://localhost /test/paginas/CHO1.HTM
http://localhost /test/paginas/palm3.htm
http://localhost /test/paginas/palm1.htm
http://localhost /test /paginas/palm4.htm
http://localhost /test/paginas/palm2.htm
http://localhost /test/paginas/palmb.htm

o

NN O Ul U

Tabla 7.24: Clasificacién FART1-JP-SS.

Documento

Clase

http://localhost /test /paginas/CH05.HTM
http://localhost /test/paginas/CH02.HTM
http://localhost /test/paginas/CH03.HTM
http://localhost /test/paginas/CH04.HTM
http://localhost /test/paginas/CHO1.HTM
http://localhost /test/paginas/palm3.htm
http://localhost /test /paginas/palm1.htm
http://localhost /test/paginas/palm4.htm
http://localhost/test /paginas/palm2.htm
http://localhost /test /paginas/palmb.htm

o

= s s RN O

Tabla 7.25: Clasificacion FART2-JP-CS.

7.3.3 Relojes Breitling versus Java

Las siguientes pruebas también se realizaron con dos clases: Relojes Breitling contra

Lenguaje Java. Los documentos usados fueron:

e 0 - Breitling Produits.htm

1 - Breitling Produits2.htm
2 - Breitling Produits3.htm
3 - Breitling Produits4.htm
4 - Breitling Produits5.htm

5 - CHOL.HTM
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Documento

Clase

http://localhost /test/paginas/CH05.HTM
http://localhost /test/paginas/CH02.HTM
http://localhost /test/paginas/CH03.HTM
http://localhost /test/paginas/CH04.HTM
http://localhost /test/paginas/CHO1.HTM
http://localhost /test /paginas/palm3.htm
http://localhost /test /paginas/palm1.htm
http://localhost /test/paginas/palm4.htm
http://localhost /test/paginas/palm2.htm
http://localhost /test/paginas/palmb.htm

o

NN = O

Tabla 7.26: Clasificacién FART3-JP-SS.

Documento

Clase

http://localhost/test/paginas/CHO05.HTM
http://localhost /test/paginas/CH02.HTM
http://localhost /test/paginas/CH03.HTM
http://localhost /test/paginas/CH04.HTM
http://localhost /test/paginas/CHO1.HTM
http://localhost /test/paginas/palm3.htm
http://localhost /test/paginas/palm1.htm
http://localhost /test /paginas/palm4.htm
http://localhost /test /paginas/palm2.htm
http://localhost/test /paginas/palmb.htm

o

NDNDDNNDDNRFRRF~ROO

Tabla 7.27: Clasificacién FART4-JS-CS.

Documento

Clase

http://localhost /test/paginas/CH05.HTM
http://localhost /test/paginas/CH02.HTM
http://localhost /test /paginas/CH03.HTM
http://localhost/test/paginas/CHO4.HTM
http://localhost /test /paginas/CHO1.HTM
http://localhost/test /paginas/palm3.htm
http://localhost /test/paginas/palm1.htm
http://localhost /test/paginas/palm4.htm
http://localhost /test /paginas/palm2.htm
http://localhost /test/paginas/palmb.htm

e}

NN NDNNRFR == O

Tabla 7.28: Clasificacién FART5-JP-SS.
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Documento

Clase

http://localhost /test/paginas/CH05.HTM
http://localhost /test/paginas/CH02.HTM
http://localhost /test/paginas/CH03.HTM
http://localhost /test/paginas/CH04.HTM
http://localhost /test/paginas/CHO1.HTM
http://localhost /test /paginas/palm3.htm
http://localhost /test /paginas/palm1.htm
http://localhost /test/paginas/palm4.htm
http://localhost /test/paginas/palm2.htm
http://localhost /test/paginas/palmb.htm

o

NDNDNNDDNRFRRFROO

Tabla 7.29: Clasificacién FART6-JP-CS.

Documento

Clase

http://localhost/test/paginas/CHO05.HTM
http://localhost /test/paginas/CH02.HTM
http://localhost /test/paginas/CH03.HTM
http://localhost /test/paginas/CH04.HTM
http://localhost /test/paginas/CHO1.HTM
http://localhost /test/paginas/palm3.htm
http://localhost /test/paginas/palm1.htm
http://localhost /test /paginas/palm4.htm
http://localhost /test /paginas/palm2.htm
http://localhost/test /paginas/palmb.htm

o

_o == OO OO

Tabla 7.30: Clasificacién FART7-JP-SS.

Documento

Clase

http://localhost /test/paginas/CH05.HTM
http://localhost /test/paginas/CH02.HTM
http://localhost /test /paginas/CH03.HTM
http://localhost/test/paginas/CHO4.HTM
http://localhost /test /paginas/CHO1.HTM
http://localhost/test /paginas/palm3.htm
http://localhost /test/paginas/palm1.htm
http://localhost /test/paginas/palm4.htm
http://localhost /test /paginas/palm2.htm
http://localhost /test/paginas/palmb.htm

e}

e i e e = R e R s B )

Tabla 7.31: Clasificacién FARTS8-JP-CS.
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Documento

Clase

http://localhost /test /paginas/palm1.htm
http://localhost /test/paginas/CH05.HTM
http://localhost /test /paginas/palm2.htm
http://localhost /test/paginas/CH02.HTM
http://localhost /test/paginas/palm4.htm
http://localhost /test/paginas/CH03.HTM
http://localhost /test/paginas/palmb.htm
http://localhost /test/paginas/CH04.HTM
http://localhost /test /paginas/CHO1.HTM
http://localhost/test /paginas/palm3.htm

e}

O MM ORFROFR O

Tabla 7.32: Clasificacién FART9-JP-SS.

Documento

Clase

http://localhost /test /paginas/palm1.htm
http://localhost /test /paginas/CH05.HTM
http://localhost /test /paginas/palm2.htm
http://localhost /test/paginas/CH02.HTM
http://localhost /test/paginas/palm4.htm
http://localhost /test/paginas/CH03.HTM
http://localhost /test/paginas/palmb.htm
http://localhost /test/paginas/CH04.HTM
http://localhost /test/paginas/CHO1.HTM
http://localhost /test/paginas/palm3.htm

o

O MFEHORFR O RO

Tabla 7.33: Clasificacién FART10-JP-CS.
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6 - CHO2.HTM
7 - CHO3.HTM

e 8- CHO4.HTM

9 - CHO5.HTM

Matriz de Similitud entre Documentos

Las claves de filtrado usadas fueron: watch, Breitling, java, programming, language.
Los vectores de caracteristicas de los documentos son los siguientes:

e Sin stemming ni stop list:

0 - Breitling Produits.htm: (0.000000 1.000000 0.000000 0.000000 0.000000 )
1 - Breitling Produits2.htm: (0.000000 1.000000 0.000000 0.000000 0.000000 )
2 - Breitling Produits3.htm: (0.000000 1.000000 0.000000 0.000000 0.000000 )
3 - Breitling Produits4.htm: (0.000000 1.000000 0.000000 0.000000 0.000000 )
4 - Breitling Produits5.htm: (0.017986 1.000000 0.000000 0.000000 0.000000 )
5 - CHOL.HTM: (0.000000 0.000000 1.000000 0.047426 0.993307 )

6 - CHO2.HTM: (0.000000 0.000000 1.000000 0.880797 1.000000
7 - CHO3.HTM: (0.000000 0.000000 1.000000 0.047426 0.047426
8 - CHO4.HTM: (0.000000 0.000000 1.000000 0.017986 0.017986

= (

)
)
)
9 - CHO5.HTM: (0.000000 0.000000 0.997527 1.000000 0.017986 )

e Con stemming y stop list:

Las matrices de similitud entre los documentos estan en las tablas 7.3.3 (7.34) y 7.3.3

(7.35).

Nuevamente, en el caso de estos dos conjuntos de documentos, se observa que la
distancia entre documentos en un mismo subconjunto temético es mucho menor a la
distancia entre documentos de subconjuntos distintos. Asi, esta cualidad del conjunto de
datos es lo que permite que se pueda clasificar a los mismos con un algoritmo de machine

learning.

En este caso, como en los anteriores casos tratados con esta técnica, se realizaron

0 - Breitling Produits.htm: (0.000000 1.000000 0.000000 0.000000 0.000000 )
1 - Breitling Produits2.htm: (0.000000 1.000000 0.000000 0.000000 0.000000 )
2 - Breitling Produits3.htm: (0.000000 1.000000 0.000000 0.000000 0.000000 )
3 - Breitling Produits4.htm: (0.000000 1.000000 0.000000 0.000000 0.000000 )
4 - Breitling Produits5.htm: (0.017986 1.000000 0.000000 0.000000 0.000000 )
5 - CHO1.HTM: (0.000000 0.000000 1.000000 0.119203 0.993307 )

6 - CHO2.HTM: (0.017986 0.000000 1.000000 0.999089 1.000000 )

7 - CHO3.HTM: (0.000000 0.000000 1.000000 0.880797 0.047426 )

8 - CHO4.HTM: (0.000000 0.000000 1.000000 0.017986 0.017986 )

9 - CHO5.HTM: (0.000000 0.000000 0.997527 1.000000 0.017986 )

pruebas con y sin stemming.
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0

1

2

3

4

5

6

7

8

9

© 00O Ui W+~ O

0.000000
0.000000
0.000000
0.000000
0.017986
1.728846
1.943143
1.415803
1.414442
1.730718

0.000000
0.000000
0.000000
0.000000
0.017986
1.728846
1.943143
1.415803
1.414442
1.730718

0.000000
0.000000
0.000000
0.000000
0.017986
1.728846
1.943143
1.415803
1.414442
1.730718

0.000000
0.000000
0.000000
0.000000
0.017986
1.728846
1.943143
1.415803
1.414442
1.730718

0.017986
0.017986
0.017986
0.017986
0.000000
1.728940
1.943226
1.415917
1.414557
1.730811

1.728846
1.728846
1.728846
1.728846
1.728940
0.000000
0.833398
0.945881
0.975765
1.363325

1.943143
1.943143
1.943143
1.943143
1.943226
0.833398
0.000000
1.265664
1.307208
0.989225

1.415803
1.415803
1.415803
1.415803
1.415917
0.945881
1.265664
0.000000
0.041634
0.953032

1.414442
1.414442
1.414442
1.414442
1.414557
0.975765
1.307208
0.041634
0.000000
0.982017

1.730718
1.730718
1.730718
1.730718
1.730811
1.363325
0.989225
0.953032
0.982017
0.000000

Tabla 7.34: Matriz

de Similitud Breitling vs Java sin stemming (MSIM-BJ-SS).

0

1

2

3

4

5

6

7

8

9

© 00O Uk W+~ O

0.000000
0.000000
0.000000
0.000000
0.017986
1.732301
1.999626
1.666749
1.414442
1.730718

0.000000
0.000000
0.000000
0.000000
0.017986
1.732301
1.999626
1.666749
1.414442
1.730718

0.000000
0.000000
0.000000
0.000000
0.017986
1.732301
1.999626
1.666749
1.414442
1.730718

0.000000
0.000000
0.000000
0.000000
0.017986
1.732301
1.999626
1.666749
1.414442
1.730718

0.017986
0.017986
0.017986
0.017986
0.000000
1.732395
1.999545
1.666846
1.414557
1.730811

1.732301
1.732301
1.732301
1.732301
1.732395
0.000000
0.880095
1.214379
0.980559
1.314177

1.999626
1.999626
1.999626
1.999626
1.999545
0.880095
0.000000
0.960059
1.388250
0.982182

1.666749
1.666749
1.666749
1.666749
1.666846
1.214379
0.960059
0.000000
0.863313
0.122809

1.414442
1.414442
1.414442
1.414442
1.414557
0.980559
1.388250
0.863313
0.000000
0.982017

1.730718
1.730718
1.730718
1.730718
1.730811
1.314177
0.982182
0.122809
0.982017
0.000000

Tabla 7.35: Matriz de Similitud Breitling vs Java con stemming (MSIM-BJ-CS).

Pruebas con K-Medias

En el caso del algoritmo de las k-medias las pruebas dieron exitosas, con los documentos
separados en dos clases.

1. KM1-BJ-SS: Los resultados de las mediciones realizadas sin stemming estan en las
tablas 7.3.3 (7.36) y 7.3.3 (7.37) (la bitdcora completa se halla en el archivo KM1-
BJ-SS.HTM).

En el caso de la prueba sin stemming los centroides representantes de las clases
fueron: Centroide 0 = (0.000000 0.000000 0.999505 0.398727 0.415341 ) y Centroide
1 = (0.003597 1.000000 0.000000 0.000000 0.000000 ). Por otro lado, en el caso de
la prueba con stemming los centroides fueron: Centroide 0 = (0.003597 0.000000
0.999505 0.603415 0.415341 ) y Centroide 1 = (0.003597 1.000000 0.000000 0.000000
0.000000 ).

Ademas, la distancia entre centroides fue 1.526603.

2. KM2-BJ-CS: Por otro lado, los resultados de las mediciones realizadas con stemming
estd e las tablas 7.3.3 (7.38) y 7.3.3 (7.39) (la bitdcora completa de la medicién se
halla en el archivo KM2-BJ-CS.HTM).

En este caso, la distancia entre centroides fue 1.592366.
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Documento Clase | Distancia con centroide
http://localhost /tesis/testpool /dosclases/2 /Breitling Produits.htm 1 0.003597
http://localhost /tesis/testpool /dosclases/2/Breitling Produits2.htm 1 0.003597
http://localhost/tesis/testpool /dosclases/2/Breitling Produits3.htm 1 0.003597
http://localhost /tesis/testpool /dosclases/2/Breitling Produits4.htm 1 0.003597
http://localhost/tesis/testpool /dosclases/2/Breitling Produits5.htm 1 0.014389
http://localhost/test/paginas/CHO1.HTM 0 0.676356
http://localhost/test /paginas/CH02. HTM 0 0.757772
http://localhost/test/paginas/CH03.HTM 0 0.508699
http://localhost/test /paginas/CHO4. HTM 0 0.550322
http://localhost/test /paginas/CH05.HTM 0 0.720711
Tabla 7.36: Clasificacion KM1-BJ-SS.
Clase | Dispersion
0 0.422546
1 0.000052
Tabla 7.37: Dispersién en clases KM1-BJ-SS.
Documento Clase | Distancia con centroide
http://localhost /tesis/testpool /dosclases/2 /Breitling Produits.htm 1 0.003597
http://localhost /tesis/testpool /dosclases/2/Breitling Produits2.htm 1 0.003597
http://localhost /tesis/testpool /dosclases/2 /Breitling Produits3.htm 1 0.003597
http://localhost /tesis/testpool /dosclases/2/Breitling Produits4.htm 1 0.003597
http://localhost /tesis/testpool /dosclases/2/Breitling Produits5.htm 1 0.014389
http://localhost/test/paginas/CHO1.HTM 0 0.754002
http://localhost/test /paginas/CH02.HTM 0 0.706110
http://localhost/test/paginas/CH03.HTM 0 0.460777
http://localhost/test /paginas/CHO4. HTM 0 0.707553
http://localhost/test/paginas/CHO05.HTM 0 0.561416

Tabla 7.38: Clasificacion KM2-BJ-CS.

Clase | Dispersion
0 0.419049
1 0.000052

Tabla 7.39: Dispersién en clases en KM2-BJ-CS.
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Documento Clase | Distancia con centroide
http://localhost /tesis/testpool/dosclases/2/Breitling Produits.htm 0 0.003357
http://localhost /tesis/testpool /dosclases/2 /Breitling Produits2.htm 0 0.003357
http://localhost /tesis/testpool /dosclases/2/Breitling Produits3.htm 0 0.003357
http://localhost /tesis/testpool /dosclases/2/Breitling Produits4.htm 0 0.003357
http://localhost /tesis/testpool /dosclases/2/Breitling Produits5.htm 0 0.014627
http://localhost/test /paginas/CHO1.HTM 1 0.508855
http://localhost/test/paginas/CH02.HTM 1 0.476727
http://localhost/test /paginas/CH03.HTM 1 0.393786
http://localhost/test /paginas/CH04.HTM 1 0.425942
http://localhost/test /paginas/CH05. HTM 1 0.525895

Tabla 7.40: Clasificacién CPN1-BJ-SS.

En estas mediciones se advierte también que la distancia del documento mas lejano
de un cluster es menor a la distancia media entre centroides. Nuevamente, esta cualidad
de los datos es lo que permite separar los documentos en forma exitosa.

Pruebas con CPN

En el caso de la red de contrapropagacion los resultados de las pruebas realizadas también
dieron exitosos. Se utilizaron dos clases, velocidad de aprendizaje igual a 0.01.

1. CPN1-BJ-SS: Los resultados de la prueba sin stemming estan en el archivo CPN1-
BJ-SS.HTM y en la tabla 7.3.3 (7.40). Los centroides obtenidos en el caso sin
stemming fueron: Centroide 0 = (0.003357 0.999970 0.000000 0.000000 0.000000 ) y
Centroide 1 = (0.000015 0.081058 0.738243 0.247008 0.250478 ). La distancia entre

los centroides de las clases fue de 1.230108.

2. CPN2-BJ-CS: Por otro lado, los resultados de las pruebas con stemming estan en el
archivo CPN2-BJ-CS.HTM y en la tabla 7.3.3 (7.41). Los centroides obtenidos en la
prueba con stemming fueron: Centroide 0 = (0.003357 0.999970 0.000000 0.000000
0.000000 ) y Centroide 1: (0.001904 0.081058 0.688187 0.377610 0.243805 ). La

distancia entre los centroides fue de 1.232896.

En los dos casos los resultados dieron en forma exitosa ya que los documentos fueron

separados correctamente. Nuevamente, la distancia del documento mas lejano de cualquier
cluster es menor a la mitad de la distancia entre centroides; por ello, el algoritmo es capaz
de separar los documentos correctamente.

Pruebas con FART

En el caso de la red de la FART, una vez mas demostro que es capaz de clasificar a los
documentos presentados una unica vez y en cualquier orden. Como siempre, un valor
muy alto del parametro de vigilancia p hace que aparezcan clases de mas; sin embargo,
los documentos de clases distintas nunca son mezclados.

Los resultados de las pruebas sin y con stemming se hallan a continuacion indicando
la tabla son se detallan y el archivo correspondiente donde estan grabadas las bitacoras de
los experimentos. Todas las pruebas se hicieron con o« = 1, y aprendizaje rapido (5 = 1.0).
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Documento Clase | Distancia con centroide
http://localhost /tesis/testpool/dosclases/2/Breitling Produits.htm 0 0.003357
http://localhost /tesis/testpool /dosclases/2 /Breitling Produits2.htm 0 0.003357
http://localhost /tesis/testpool /dosclases/2/Breitling Produits3.htm 0 0.003357
http://localhost /tesis/testpool /dosclases/2/Breitling Produits4.htm 0 0.003357
http://localhost /tesis/testpool /dosclases/2/Breitling Produits5.htm 0 0.014627
http://localhost/test /paginas/CHO1.HTM 1 0.550563
http://localhost/test/paginas/CH02.HTM 1 0.412296
http://localhost/test /paginas/CH03.HTM 1 0.365793
http://localhost/test/paginas/CH04.HTM 1 0.532851
http://localhost/test /paginas/CH05. HTM 1 0.411582

10.

Tabla 7.41: Clasificacién CPN2-BJ-CS.

. FART1-BJ-09-SS: p = 0.9, sin stemming, archivo fart1-bj-09-ss.htm, tabla 7.3.3

(7.42). En el caso de esta medicion se puede observar que los documentos de la serie
Breitling fueron agrupados en una misma clase; sin embargo, los documentos de la
serie Java fueron particionados en varias subclases. A pesar de esto, los documentos
de clases de contenido distinta no fueron mezclados, lo que es correcto.

. FART2-BJ-09-CS: p = 0.90, sin stemming, archivo fart2-bj-09-cs.htm, tabla 7.3.3

(7.43). En este caso ocurrié lo mismo que en el caso anterior.

. FART3-BJ-08-SS: a = 0.80, sin stemming, archivo fart3-bj-08-ss.htm, tabla 7.3.3

(7.44). Nuevamente, ocurrié lo mismo que en los casos anteriores.

FART4-BJ-08-CS: a = 0.80, sin stemming, archivo fart4-bj-08-cs.htm, tabla 7.3.3
(7.45). También, en este caso, la separacién de los documentos Java fue excesiva.

. FART5-BJ-07-SS: a = 0.70, sin stemming, archivo fart5-bj-07-ss.htm, tabla 7.3.3

(7.46). Esta vez, ocurrié lo mismo.

. FART6-BJ-07-CS: o = 0.70, sin stemming, archivo fart6-bj-07-cs.htm, tabla 7.3.3

(7.47). También en este caso, los documentos de la serie Java fueron sobre separados.

FART7-BJ-06-SS: a = 0.60, sin stemming, archivo fart7-bj-06-ss.htm, tabla 7.3.3
(7.48). Finalmente, con este nivel de vigilancia, los documentos pudieron separarse
en so6lo dos clases.

. FART8-BJ-06-CS: o« = 0.60, sin stemming, archivo fart8-bj-06-cs.htm, tabla 7.3.3

(7.49). En este caso, también los documentos fueron separados en dos clases.

. FART9-BJ-06-SS: a = 0.60, sin stemming, archivo fart9-bj-06-ss.htm, tabla 7.3.3

(7.50). Los documentos presentados en forma arbitraria fueron clasificados correc-
tamente.

FART10-BJ-06-CS: o = 0.60, sin stemming, archivo fart10-bj-06-cs.htm, tabla 7.3.3
(7.51). Nuevamente, los documentos presentados en forma arbitraria fueron clasifi-
cados correctamente.
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Documento

Clase

http://localhost /tesis/testpool /dosclases/2/Breitling Produits.htm
http://localhost /tesis/testpool/dosclases/2/Breitling Produits2.htm
http://localhost /tesis/testpool/dosclases/2/Breitling Produits3.htm
http://localhost /tesis/testpool/dosclases/2/Breitling Produits4.htm
http://localhost /tesis/testpool/dosclases/2/Breitling Produits5.htm
http://localhost /test /paginas/CHO1.HTM
http://localhost/test/paginas/CHO2.HTM

http://localhost /test/paginas/CH03.HTM

http://localhost /test/paginas/CH04.HTM

http://localhost /test/paginas/CH05.HTM

o

=W who kO o oo

Tabla 7.42: Clasificacién FART1-BJ-09-SS.

Documento

Clase

http://localhost /tesis/testpool /dosclases/2/Breitling Produits.htm
http://localhost /tesis/testpool/dosclases/2/Breitling Produits2.htm
http://localhost/tesis/testpool/dosclases/2 /Breitling Produits3.htm
http://localhost /tesis/testpool /dosclases/2/Breitling Produits4.htm
http://localhost/tesis/testpool/dosclases/2/Breitling Produits5.htm
http://localhost /test/paginas/CHO1.HTM

http://localhost /test/paginas/CH02.HTM

http://localhost /test/paginas/CH03.HTM

http://localhost /test /paginas/ CHO4.HTM
http://localhost/test/paginas/CHO05.HTM

o

Wk WP OO oo

Tabla 7.43: Clasificacién FART2-BJ-09-CS.

Documento

Clase

http://localhost/tesis/testpool/dosclases /2 /Breitling Produits.htm
http://localhost /tesis/testpool /dosclases/2/Breitling Produits2.htm
http://localhost /tesis/testpool/dosclases/2/Breitling Produits3.htm
http://localhost /tesis/testpool /dosclases/2/Breitling Produits4.htm
http://localhost /tesis/testpool/dosclases/2/Breitling Produits5.htm
http://localhost/test/paginas/CHO1.HTM

http://localhost /test/paginas/CH02.HTM

http://localhost /test/paginas/CH03.HTM

http://localhost /test/paginas/CH04.HTM

http://localhost /test/paginas/CH05.HTM

o

WD == OOOO

Tabla 7.44: Clasificacién FART3-BJ-08-SS.
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Documento

Clase

http://localhost /tesis/testpool /dosclases/2/Breitling Produits.htm
http://localhost /tesis/testpool/dosclases/2/Breitling Produits2.htm
http://localhost /tesis/testpool/dosclases/2/Breitling Produits3.htm
http://localhost /tesis/testpool /dosclases/2 /Breitling Produits4.htm
http://localhost/tesis/testpool/dosclases/2 /Breitling Produits5.htm
http://localhost /test /paginas/CHO1.HTM

http://localhost /test/paginas/CH02.HTM

http://localhost /test/paginas/CH03.HTM

http://localhost /test/paginas/CH04.HTM

http://localhost /test/paginas/CH05.HTM

o

W NN == OOOO

Tabla 7.45: Clasificacién FART4-BJ-08-CS.

Documento

Clase

http://localhost /tesis/testpool /dosclases/2/Breitling Produits.htm
http://localhost /tesis/testpool /dosclases/2/Breitling Produits2.htm
http://localhost/tesis/testpool/dosclases/2 /Breitling Produits3.htm
http://localhost /tesis/testpool /dosclases/2/Breitling Produits4.htm
http://localhost /tesis/testpool/dosclases/2/Breitling Produits5.htm
http://localhost /test/paginas/CHO1.HTM

http://localhost /test /paginas/CH02.HTM
http://localhost/test/paginas/CHO3.HTM

http://localhost /test /paginas/ CH04.HTM

http://localhost /test/paginas/CH05.HTM

o

DN == OO OO

Tabla 7.46: Clasificacién FART5-BJ-07-SS.

Documento

Clase

http://localhost /tesis/testpool /dosclases/2/Breitling Pro-
duits.htm

http://localhost /tesis/testpool /dosclases/2/Breitling Pro-
duits2.htm

http://localhost /tesis/testpool /dosclases/2/Breitling Pro-
duits3.htm

http://localhost /tesis/testpool /dosclases/2/Breitling Pro-
duits4.htm

http://localhost /tesis/testpool /dosclases/2/Breitling Pro-
duitsb.htm

http://localhost/test/paginas/CHO1.HTM

http://localhost /test /paginas/CH02.HTM

http://localhost /test/paginas/CH03.HTM

http://localhost /test/paginas/CH04.HTM

http://localhost /test/paginas/CH05.HTM

N NN~ =

Tabla 7.47: Clasificacién FART6-BJ-07-CS.
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Documento

Clase

http://localhost /tesis/testpool /dosclases/2/Breitling Produits.htm
http://localhost /tesis/testpool/dosclases/2/Breitling Produits2.htm
http://localhost /tesis/testpool/dosclases/2/Breitling Produits3.htm
http://localhost /tesis/testpool/dosclases/2/Breitling Produits4.htm
http://localhost /tesis/testpool/dosclases/2/Breitling Produits5.htm
http://localhost /test /paginas/CHO1.HTM
http://localhost/test/paginas/CHO2.HTM

http://localhost /test/paginas/CH03.HTM

http://localhost /test/paginas/CH04.HTM

http://localhost /test/paginas/CH05.HTM

o

—= o= =0 O OO

Tabla 7.48: Clasificacién FART7-BJ-06-SS.

Documento

Clase

http://localhost /tesis/testpool /dosclases/2/Breitling Produits.htm
http://localhost /tesis/testpool/dosclases/2/Breitling Produits2.htm
http://localhost/tesis/testpool/dosclases/2 /Breitling Produits3.htm
http://localhost /tesis/testpool /dosclases/2/Breitling Produits4.htm
http://localhost/tesis/testpool/dosclases/2/Breitling Produits5.htm
http://localhost /test/paginas/CHO1.HTM

http://localhost /test/paginas/CH02.HTM

http://localhost /test/paginas/CH03.HTM

http://localhost /test /paginas/ CHO4.HTM
http://localhost/test/paginas/CHO05.HTM

o

=== = OO OO

Tabla 7.49: Clasificacién FARTS8-BJ-06-CS.

Documento

Clase

http://localhost/tesis/testpool/dosclases /2 /Breitling Produits.htm
http://localhost /test/paginas/CH02.HTM

http://localhost /tesis/testpool /dosclases/2 /Breitling Produits2.htm
http://localhost/test/paginas/CHO3.HTM

http://localhost /tesis/testpool/dosclases/2/Breitling Produits3.htm
http://localhost/test/paginas/CH04.HTM

http://localhost /tesis/testpool/dosclases/2/Breitling Produits4.htm
http://localhost /test/paginas/CH05.HTM

http://localhost /tesis/testpool/dosclases/2/Breitling Produits5.htm
http://localhost /test/paginas/CHO1.HTM

o

_ O =) O M= OO

Tabla 7.50: Clasificacién FART9-BJ-06-SS.
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Documento Clase
http://localhost /tesis/testpool/dosclases/2/Breitling Produits.htm 0
http://localhost /test /paginas/CH02.HTM 1
http://localhost /tesis/testpool /dosclases/2/Breitling Produits2.htm 0
http://localhost /test/paginas/CH03.HTM 1
http://localhost /tesis/testpool /dosclases/2/Breitling Produits3.htm 0
http://localhost /test/paginas/CH04.HTM 1
http://localhost/tesis/testpool/dosclases/2 /Breitling Produits4.htm 0
http://localhost /test/paginas/CH05.HTM 1
http://localhost/tesis/testpool/dosclases/2/Breitling Produits5.htm 0
http://localhost /test/paginas/CHO1.HTM 1

Tabla 7.51: Clasificacién FART10-BJ-06-CS.

7.4 Mediciones con Varias Clases de Documentos

En esta secciéon se muestran los resultados de las mediciones con varias clases de docu-
mentos para determinar la performance de los algoritmos de clustering y en particular de
la teoria de la resonancia adaptativa difusa usando el método de claves para representar
documentos.

Se utilizaron cuatro clases conceptuales de documentos:

1. Relojes Breitling:

(a
(b

) http://localhost/tesis/testpool /dosclases/2/Breitling Produits.htm
) http://localhost/tesis/testpool/dosclases/2/Breitling Produits2.htm
(c) http://localhost/tesis/testpool/dosclases/2/Breitling Produits3.htm
(d) http://localhost/tesis/testpool/dosclases/2/Breitling Produits4.htm
(e) http://localhost/tesis/testpool/dosclases/2/Breitling Produits5.htm
(f)

)

)

=

http://localhost/tesis/testpool/dosclases/2/Breitling Produits6.htm
(g) http://localhost/tesis/testpool/dosclases/2/Breitling Produits7.htm
(

h) http://localhost/tesis/testpool/dosclases/2/Breitling Produits8.htm

2. Bases de Datos en C++:

—~
53

http://localhost / Tesis/TestPool /DosClases/1/veg01.htm
http://localhost / Tesis/TestPool /DosClases/1/veg02.htm
http://localhost /Tesis/TestPool /DosClases/1/vcg03.htm
http://localhost / Tesis/TestPool /DosClases/1/veg04.htm
http://localhost / Tesis/TestPool /DosClases/1/veg05.htm
http://localhost /Tesis/TestPool /DosClases/1/vcg06.htm
http://localhost / Tesis/TestPool /DosClases/1/veg07.htm
http://localhost / Tesis/TestPool /DosClases/1/veg08.htm
http://localhost /Tesis/TestPool /DosClases/1/vcg09.htm
http://localhost / Tesis/TestPool /DosClases/1/vegl0.htm

—
=3

~— N~ ' ~—

—~ T~ T~
- O A0

o

~~
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(k) http://localhost/Tesis/TestPool/DosClases/1/vegll.htm
(1) http://localhost/Tesis/TestPool/DosClases/1/vcgl2.htm
(m) http://localhost/Tesis/TestPool/DosClases/1/vegl3.htm
(n) http://localhost/Tesis/TestPool/DosClases/1/vegld.htm

3. Asistente Personal Palm Pilot:

(a) http://localhost/Tesis/TestPool/DosClases/1/palml.htm
(b) http://localhost/Tesis/TestPool/DosClases/1/palm2.htm
(c) http://localhost/Tesis/TestPool/DosClases/1/palm3.htm
(d) http://localhost/Tesis/TestPool/DosClases/1/palm4.htm
(e) http://localhost/Tesis/TestPool/DosClases/1/palmb.htm
(f) http://localhost/Tesis/TestPool/DosClases/1/palm6.htm

4. Lenguaje de Programacion Java:

(a
(b

) http://localhost/test/paginas/CHO1.HTM
) http://localhost/test/paginas/CH02.HTM
(c) http://localhost/test/paginas/CHO03.HTM
(d) http://localhost/test/paginas/CH04.HTM
(e) http://localhost/test/paginas/CHO05.HTM
(f)
)
)
)
)

—h

http://localhost /test /paginas/CH06.HTM
http://localhost /test /paginas/CHO7.HTM
http://localhost /test /paginas/ CHO8. HTM
http://localhost /test /paginas/CH09.HTM
http://localhost/test/paginas/CH10.HTM

h
(i
(J

Las claves de filtrado que se usaron para conformar los vectores de caracteristicas
fueron: watch, Breitling, java, programming, language, palm, pilot, handheld, c, databa-
se, sql, assistant, PDA, aeronautics. Donde watch, Breitling y aeronautics sirven para
representar los documentos de la serie Breitling; java, programming, language para los
documentos de la serie Java; ¢, database, sql para la serie de Bases de datos en C++ 'y
palm, pilot, handheld, assistant, PDA para la serie Palm Pilot.

(g
(

7.4.1 Pruebas con K-Medias

Las mediciones exitosas logradas con el algoritmo de las kmedias fueron las siguientes:

e KM6-VARIOS-OK-CS: Las claves usadas fueron: watch, Breitling, java, program-
ming, language, palm, pilot, handheld, c, database, sql, assistant, PDA, aeronautics.
Se us6 stemming y stop list y el nimero de clases especificado fue 4. Los resultados
estan en las tablas 7.4.1 (7.52), 7.4.1 (7.53) y 7.4.1 (7.54). Los resultados dieron en
forma correcta (si bien hubieron otras mediciones del k-medias que no lo hicieron).

Centroides de las clases obtenidos:

202



Centroide 0: (0.000000 0.000000 0.000000 0.000000 0.000000 0.978866 0.039762
0.000000 0.002998 0.002998 0.000000 0.002998 0.000000 0.000000 )

Centroide 1: (0.000000 0.000000 0.000000 0.853437 0.246683 0.000000 0.000000
0.000000 0.002569 0.947716 0.727472 0.016586 0.000000 0.000000 )

— Centroide 2: (0.001799 0.000000 0.999740 0.614444 0.374252 0.000000 0.000000
0.000000 0.000000 0.025639 0.076703 0.003597 0.000000 0.000000 )

— Centroide 3: (0.004497 1.000000 0.000000 0.000000 0.000000 0.000000 0.014105
0.000000 0.000000 0.000000 0.000000 0.000000 0.000000 0.000000 )

e KM7-VARIOS-SS-OK: Para esta medicién se usaron 4 clases, no se usé stop list ni
stemming. Los resultados estén en las tablas 7.4.1 (7.55), 7.4.1 (7.56) 7.4.1 (7.57),
los cuales dieron en forma exitosa.

Los centroides de las clases obtenidos fueron:

— Centroide 0: (0.004497 1.000000 0.000000 0.000000 0.000000 0.000000 0.002248
0.000000 0.000000 0.000000 0.000000 0.000000 0.000000 0.000000 )

— Centroide 1: (0.000000 0.000000 0.999740 0.219624 0.374252 0.000000 0.000000
0.000000 0.886729 0.025639 0.076703 0.000000 0.000000 0.000000 )

— Centroide 2: (0.000000 0.000000 0.000000 0.428960 0.246683 0.000000 0.000000
0.000000 0.998237 0.947716 0.727472 0.000000 0.000000 0.000000 )

— Centroide 3: (0.000000 0.000000 0.000000 0.000000 0.000000 0.978866 0.039762
0.000000 0.007904 0.002998 0.000000 0.000000 0.000000 0.000000 )

7.4.2 Pruebas con CPN

Las mediciones realizadas con la red de contrapropagacion fueron las siguientes:

e CPNI1-VARIOS-SS-OK: Se utilizaron 4 clases, velocidad de aprendizaje 0.01 e ini-
cializacién de los centroides con documentos patrones para cada una de las clases
buscadas. En este caso no se usaron ni stop list ni stemming. Los resultados estan

en las tablas 7.4.2 (7.58) y 7.4.2 (7.59).

Los centroides de clases obtenidos con el entrenamiento fueron:

Centroide 0: (0.004358 0.999941 0.000000 0.000000 0.000000 0.000000 0.002212
0.000000 0.000000 0.000000 0.000000 0.000000 0.000000 0.000000 )

Centroide 1: (0.000000 0.000000 0.657603 0.129628 0.219541 0.000000 0.000000
0.000000 0.579233 0.014556 0.035878 0.000000 0.000000 0.000000 )

Centroide 2: (0.000000 0.000000 0.000000 0.000000 0.000000 0.997849 0.046693
0.000000 0.007295 0.003050 0.000000 0.000000 0.000000 0.000000 )

Centroide 3: (0.000000 0.000000 0.000000 0.234903 0.111798 0.000000 0.000000
0.000000 0.581976 0.540561 0.385632 0.000000 0.000000 0.000000 )
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Documento

Clase

Distancia con centroide

http://localhost/tesis/testpool /dosclases/2/Breitling Produits.htm
http://localhost /tesis/testpool /dosclases/2 /Breitling Produits2.htm
http://localhost /tesis/testpool/dosclases/2 /Breitling Produits3.htm
http://localhost /tesis/testpool /dosclases/2/Breitling Produits4.htm
http://localhost /tesis/testpool/dosclases/2/Breitling Produits5.htm
http://localhost /tesis/testpool/dosclases/2/Breitling Produits6.htm
http://localhost /tesis/testpool /dosclases/2 /Breitling Produits7.htm
http://localhost/tesis/testpool /dosclases/2/Breitling Produits8.htm
http://localhost/test /paginas/CHO1.HTM

http://localhost /test/paginas/CH02.HTM
http://localhost /test /paginas/ CHO3.HTM
http://localhost /test /paginas/ CHO4. HTM
http://localhost /test /paginas/CH05.HTM
http://localhost/test /paginas/ CH06.HTM

http://localhost /test/paginas/CHO7.HTM
http://localhost /test /paginas/ CHO8. HTM
http://localhost /test /paginas/ CH09.HTM

http://localhost /test/paginas/CH10.HTM

http://localhost /Tesis/ TestPool /DosClases/1/palm1.htm
http://localhost/Tesis/ TestPool /DosClases/1/palm2.htm
http://localhost/Tesis/ TestPool /DosClases/1/palm3.htm
http://localhost /Tesis/ TestPool /DosClases/1/palm4.htm
http://localhost /Tesis/ TestPool /DosClases/1/palmb.htm
http://localhost / Tesis/ TestPool /DosClases/1/palm6.htm
http://localhost /Tesis/ TestPool /DosClases/1/vcg01.htm
http://localhost / Tesis/TestPool /DosClases/1/veg02.htm
http://localhost / Tesis/ TestPool /DosClases/1/vcg03.htm
http://localhost/Tesis/ TestPool /DosClases/1/veg04.htm
http://localhost / Tesis/ TestPool /DosClases/1/veg05.htm
http://localhost / Tesis/TestPool /DosClases/1/veg06.htm
http://localhost / Tesis/TestPool /DosClases/1/veg07.htm
http://localhost / Tesis/TestPool /DosClases/1/vcg08.htm
http://localhost /Tesis/ TestPool /DosClases/1/vcg09.htm
http://localhost / Tesis/TestPool /DosClases/1/vegl0.htm
http://localhost / Tesis/ TestPool /DosClases/1/vegl1.htm
http://localhost / Tesis/ TestPool /DosClases/1/vcgl2.htm
http://localhost / Tesis/TestPool /DosClases/1/vegl3.htm
http://localhost / Tesis/ TestPool /DosClases/1/vegl4.htm

w

e R R R R R R R R OO0 O0O0ONNDINDINDNININNRNRN WWWW W W W

0.033623
0.014804
0.014804
0.033623
0.019517
0.019517
0.005940
0.014804
0.800445
0.988391
0.429546
0.699460
0.531169
0.380323
0.640232
0.699460
0.383361
0.451472
0.083667
0.101658
0.030420
0.023073
0.030787
0.030169
0.816218
0.399137
0.360644
0.792183
0.815804
0.339141
0.280233
0.902756
0.385542
0.766812
1.035957
0.675216
0.388494
0.931647

Tabla 7.52: Clasificacién KM6-VARIOS-CS-OK.

Clase | Dispersion
0 0.003442
1 0.467275
2 0.396810
3 0.000464

Tabla 7.53: Dispersién en clases KM6-VARIOS-CS-OK.
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0 1 2 3
0.000000 | 1.780691 | 1.575835 | 1.399601
1.780691 | 0.000000 | 1.531920 | 1.793625
1.575835 | 1.531920 | 0.000000 | 1.588662
1.399601 | 1.793625 | 1.588662 | 0.000000

W N = O

Tabla 7.54: Distancias entre centroides KM6-VARIOS-CS-OK.

Documento Clase | Distancia con centroide
http://localhost/tesis/testpool /dosclases/2 /Breitling Produits.htm 0 0.005027
http://localhost /tesis/testpool/dosclases/2/Breitling Produits2.htm 0 0.005027
http://localhost /tesis/testpool/dosclases/2/Breitling Produits3.htm 0 0.005027
http://localhost /tesis/testpool /dosclases/2 /Breitling Produits4.htm 0 0.005027
http://localhost /tesis/testpool/dosclases/2 /Breitling Produits5.htm 0 0.013676
http://localhost /tesis/testpool/dosclases/2 /Breitling Produits6.htm 0 0.013676
http://localhost /tesis/testpool/dosclases/2/Breitling Produits7.htm 0 0.016368
http://localhost /tesis/testpool/dosclases/2/Breitling Produits8.htm 0 0.005027
http://localhost/test/paginas/CHO1.HTM 1 0.655301
http://localhost/test/paginas/ CHO2. HTM 1 1.130046
http://localhost /test/paginas/CHO03.HTM 1 0.394764
http://localhost/test /paginas/ CH04. HTM 1 0.432382
http://localhost /test/paginas/CHO05.HTM 1 1.202866
http://localhost /test /paginas/ CHO6.HTM 1 0.414395
http://localhost /test /paginas/CHO7.HTM 1 0.534830
http://localhost/test/paginas/ CHO8. HTM 1 0.439386
http://localhost/test /paginas/ CH09.HTM 1 0.419922
http://localhost /test/paginas/CH10.HTM 1 0.431657
http://localhost /Tesis/ TestPool /DosClases/1/palm1.htm 3 0.082637
http://localhost/Tesis/ TestPool/DosClases/1/palm2.htm 3 0.101876
http://localhost/Tesis/ TestPool/DosClases/1/palm3.htm 3 0.027463
http://localhost / Tesis/ TestPool /DosClases/1/palm4.htm 3 0.024018
http://localhost/Tesis/TestPool /DosClases/1/palmb.htm 3 0.049918
http://localhost /Tesis/ TestPool /DosClases/1/palm6.htm 3 0.030897
http://localhost/Tesis/ TestPool /DosClases/1/veg01.htm 2 0.985181
http://localhost / Tesis/ TestPool /DosClases/1/veg02.htm 2 0.553859
http://localhost / Tesis/TestPool /DosClases/1/veg03.htm 2 0.474615
http://localhost / Tesis/ TestPool /DosClases/1/vcg04.htm 2 0.842012
http://localhost / Tesis/TestPool /DosClases/1/veg05.htm 2 0.958471
http://localhost /Tesis/ TestPool /DosClases/1/vcg06.htm 2 0.429561
http://localhost / Tesis/TestPool /DosClases/1/veg07.htm 2 0.321106
http://localhost / Tesis/TestPool /DosClases/1/veg08.htm 2 0.534669
http://localhost /Tesis/ TestPool /DosClases/1/vcg09.htm 2 0.532380
http://localhost /Tesis/TestPool /DosClases/1/vegl0.htm 2 0.769783
http://localhost /Tesis/ TestPool /DosClases/1/vegll.htm 2 1.068677
http://localhost / Tesis/TestPool /DosClases/1/vegl2.htm 2 0.841224
http://localhost / Tesis/ TestPool /DosClases/1/vegl3.htm 2 0.474614
http://localhost / Tesis/ TestPool /DosClases/1/vegl4.htm 2 0.819538

Tabla 7.55: Clasificacién KM7-VARIOS-SS-OK.
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Clase | Dispersion
0 0.000096
1 0.450959
2 0.523313
3 0.003664

Tabla 7.56: Dispersion en clases KM7-VARIOS-SS-OK.

0 1 2 3
0.000000 | 1.726451 | 1.915396 | 1.399885
1.726451 | 0.000000 | 1.531580 | 1.710634
1.915396 | 1.531580 | 0.000000 | 1.899233
1.399885 | 1.710634 | 1.899233 | 0.000000

W N = O

Tabla 7.57: Distancias entre centroides KM7-VARIOS-SS-OK.

e CPN2-VARIOS-CS-OK: Se utilizaron 4 clases, velocidad de aprendizaje 0.01 e ini-
cializacién de los centroides con documentos patrones para cada una de las clases

buscadas. En este caso si se usaron y stop list ni stemming. Los resultados estan
en las tablas 7.4.2 (7.60) y 7.4.2 (7.61).

Los centroides obtenidos en el entrenamiento fueron:

— Centroide 0: (0.004358 0.999632 0.000000 0.000000 0.000000 0.000000 0.015252
0.000000 0.000000 0.000000 0.000000 0.000000 0.000000 0.000000 )

— Centroide 1: (0.000905 0.000000 0.759767 0.419445 0.247915 0.000000 0.000000
0.000000 0.000000 0.016769 0.039633 0.002196 0.000000 0.000000 )

— Centroide 2: (0.000000 0.000000 0.000000 0.000000 0.000000 0.997959 0.046691
0.000000 0.002732 0.003050 0.000000 0.004242 0.000000 0.000000 )

— Centroide 3: (0.000000 0.000000 0.000000 0.534489 0.122595 0.000000 0.000000
0.000000 0.001385 0.599388 0.413697 0.011339 0.000000 0.000000 )

7.4.3 Pruebas con FART

Con la red de la teoria de la resonancia adaptativa difusa se hicieron las siguientes medi-
clones:

e FART1-VARIOS-06-CS-MAL: Parametros de la red: a« = 0.0, 5 = 1.0, p = 0.60. Se
uso stemming y stop list. Archivo de log: fartl-varios-06-cs-mal.htm. El parametro
de vigilancia p resulté ser muy bajo, los documentos resultaron mezclados (ver tabla

7.4.3 (7.62)).

e FART2-VARIOS-06-SS-MAL: Pardmetros de la red: o = 0.0, 5 = 1.0, p = 0.60. No
se uso stemming y stop list. Archivo de log: fart2-varios-06-ss-mal.htm. También, el
parametro de vigilancia p resulté ser muy bajo, los documentos resultaron mezclados

(ver tabla 7.4.3 (7.63)).
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Documento

Clase

Distancia con centroide

http://localhost/tesis/testpool /dosclases/2 /Breitling Produits.htm

http://localhost /test/paginas/CHO1.HTM
http://localhost /Tesis/ TestPool /DosClases/1/palm1.htm
http://localhost / Tesis/TestPool /DosClases/1/veg02.htm

http://localhost /tesis/testpool/dosclases/2 /Breitling Produits2.htm
http://localhost /tesis/testpool/dosclases/2/Breitling Produits3.htm
http://localhost/tesis/testpool/dosclases/2/Breitling Produits4.htm
http://localhost /tesis/testpool/dosclases/2/Breitling Produits5.htm
http://localhost /tesis/testpool /dosclases/2/Breitling Produits6.htm
http://localhost/tesis/testpool /dosclases/2/Breitling Produits7.htm
http://localhost /tesis/testpool/dosclases/2 /Breitling Produits8.htm

http://localhost /test/paginas/CH02.HTM
http://localhost /test /paginas/ CHO3.HTM
http://localhost/test/paginas/CHO4. HTM
http://localhost /test /paginas/CH05.HTM
http://localhost/test /paginas/ CH06.HTM
http://localhost/test /paginas/ CHO7.HTM
http://localhost /test/paginas/CHO8. HTM
http://localhost /test /paginas/ CH09.HTM
http://localhost /test/paginas/CH10.HTM
http://localhost / Tesis/ TestPool /DosClases/1/palm2.htm
http://localhost/Tesis/ TestPool /DosClases/1/palm3.htm
http://localhost/Tesis/ TestPool /DosClases/1/palm4.htm
http://localhost /Tesis/ TestPool /DosClases/1/palmb.htm
http://localhost /Tesis/ TestPool /DosClases/1/palm6.htm
http://localhost / Tesis/ TestPool /DosClases/1/veg01.htm
http://localhost / Tesis/ TestPool /DosClases/1/veg03.htm
http://localhost / Tesis/TestPool /DosClases/1/veg04.htm
http://localhost / Tesis/ TestPool /DosClases/1/veg05.htm
http://localhost /Tesis/ TestPool /DosClases/1/vcg06.htm
http://localhost / Tesis/ TestPool /DosClases/1/veg07.htm
http://localhost / Tesis/ TestPool /DosClases/1/vcg08.htm
http://localhost / Tesis/ TestPool /DosClases/1/vcg09.htm
http://localhost / Tesis/TestPool /DosClases/1/vegl0.htm
http://localhost /Tesis/ TestPool /DosClases/1/vcgl1.htm
http://localhost / Tesis/TestPool /DosClases/1/vegl2.htm
http://localhost / Tesis/TestPool /DosClases/1/vegl3.htm
http://localhost /Tesis/ TestPool /DosClases/1/vcgl4.htm

o

WWWWWWWWWWWWWNNINNoONNNFRFRERRFREREFERFRERRFRROODODODODODOO WN

0.004888
0.388768
0.072272
0.317844
0.004888
0.004888
0.004888
0.013804
0.013804
0.016363
0.004888
0.546288
0.252734
0.276958
0.823603
0.268110
0.321669
0.281923
0.268444
0.276544
0.032378
0.029728
0.008002
0.049407
0.029829
0.433873
0.274665
0.399672
0.427462
0.222739
0.202915
0.311802
0.305945
0.436415
0.654766
0.467207
0.274664
0.469120

Tabla 7.58: Clasificacion CPN1-VARIOS-SS-OK.

0 1

2

3

w N = O

0.000000 | 1.354385 | 1.413380
1.354385 | 0.000000 | 1.350503
1.413380 | 1.350503 | 0.000000
1.359117 | 0.924202 | 1.354050

1.359117
0.924202
1.354050
0.000000

Tabla 7.59: Distancias entre centroides CPN1-VARIOS-SS-OK.
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Documento

Clase

Distancia con centroide

http://localhost/tesis/testpool /dosclases/2 /Breitling Produits.htm

http://localhost /test/paginas/CHO1.HTM
http://localhost /Tesis/ TestPool /DosClases/1/palm1.htm
http://localhost / Tesis/TestPool /DosClases/1/veg02.htm

http://localhost /tesis/testpool/dosclases/2 /Breitling Produits2.htm
http://localhost /tesis/testpool/dosclases/2/Breitling Produits3.htm
http://localhost/tesis/testpool/dosclases/2/Breitling Produits4.htm
http://localhost /tesis/testpool/dosclases/2/Breitling Produits5.htm
http://localhost /tesis/testpool /dosclases/2/Breitling Produits6.htm
http://localhost/tesis/testpool /dosclases/2/Breitling Produits7.htm
http://localhost /tesis/testpool/dosclases/2 /Breitling Produits8.htm

http://localhost /test/paginas/CH02.HTM
http://localhost /test /paginas/ CHO3.HTM
http://localhost/test/paginas/CHO4. HTM
http://localhost /test /paginas/CH05.HTM
http://localhost/test /paginas/ CH06.HTM
http://localhost/test /paginas/ CHO7.HTM
http://localhost /test/paginas/CHO8. HTM
http://localhost /test /paginas/ CH09.HTM
http://localhost /test/paginas/CH10.HTM
http://localhost / Tesis/ TestPool /DosClases/1/palm2.htm
http://localhost/Tesis/ TestPool /DosClases/1/palm3.htm
http://localhost/Tesis/ TestPool /DosClases/1/palm4.htm
http://localhost /Tesis/ TestPool /DosClases/1/palmb.htm
http://localhost /Tesis/ TestPool /DosClases/1/palm6.htm
http://localhost / Tesis/ TestPool /DosClases/1/veg01.htm
http://localhost / Tesis/ TestPool /DosClases/1/veg03.htm
http://localhost / Tesis/TestPool /DosClases/1/veg04.htm
http://localhost / Tesis/ TestPool /DosClases/1/veg05.htm
http://localhost /Tesis/ TestPool /DosClases/1/vcg06.htm
http://localhost / Tesis/ TestPool /DosClases/1/veg07.htm
http://localhost / Tesis/ TestPool /DosClases/1/vcg08.htm
http://localhost / Tesis/ TestPool /DosClases/1/vcg09.htm
http://localhost / Tesis/TestPool /DosClases/1/vegl0.htm
http://localhost /Tesis/ TestPool /DosClases/1/vcgl1.htm
http://localhost / Tesis/TestPool /DosClases/1/vegl2.htm
http://localhost / Tesis/TestPool /DosClases/1/vegl3.htm
http://localhost /Tesis/ TestPool /DosClases/1/vcgl4.htm

o

WWWWWWWWWWWWWNNINNoONNNFRFRERRFREREFERFRERRFRROODODODODODOO WN

0.032423
0.570049
0.073233
0.210068
0.015867
0.015867
0.032423
0.020453
0.020453
0.005147
0.015867
0.518207
0.324458
0.522932
0.378498
0.294513
0.372243
0.522932
0.305995
0.339008
0.031939
0.032921
0.006006
0.029367
0.029351
0.401232
0.217484
0.401886
0.401710
0.177898
0.183502
0.614531
0.214061
0.466034
0.698539
0.405050
0.204330
0.599692

Tabla 7.60: Clasificacién CPN2-VARIOS-CS-OK.

0 1

2

3

w N = O

0.000000 | 1.347593 | 1.412879
1.347593 | 0.000000 | 1.347040
1.412879 | 1.347040 | 0.000000
1.353057 | 1.041941 | 1.351157

1.353057
1.041941
1.351157
0.000000

Tabla 7.61: Distancias entre centroides CPN2-VARIOS-CS-OK.
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e FART3-VARIOS-07-MAL: Parametros de la red: o = 0.0, § = 1.0, p = 0.70. No
se uso stemming y stop list. Archivo de log: fart3-varios-07-mal.htm. También los
documentos fueron mal distribuidos porque el parametro de vigilancia estaba muy
bajo (tabla 7.4.3 (7.64)).

e FART4-VARIOS-08-MAL: Idem anterior pero con p = 0.80. Archivo de log: fart4-
varios-08-mal.htm. También los archivos resultan mal separados por la misma razén

(tabla 7.4.3 (7.65)).

e FART5H5-VARIOS-09-OK: En este caso se us6é parametro de vigilancia p = 0.9.
Ademas, no se usé eliminacion de stop words ni stemming. Archivo de log: fartb-
varios-09-ok.htm. Los resultados dieron en forma correcta aunque una misma clase
conceptual es particionada en subclases por el algoritmo (tabla 7.4.3 (7.66)).

e FART6-VARIOS-09-OK: Idem anterior pero usando stop list y stemming. Archivo
de log: fart6-varios-09-ok.htm. Ver tabla 7.4.3 (7.67).

7.5 Discusion

Hay dos puntos para discutir: 1) el efecto del cambio de representacion y 2) los resultados
de los métodos de clasificacion.
El cambio de representacion tiene varias consecuencias:

e El tamano del vector de caracteristicas se ha reducido en una cantidad muy impor-
tante. Antes, en el método de los trigramas, el vector tenfa 27° = 19683 compo-
nentes; ahora, la cantidad de componentes del vector de caracteristicas es igual a
la cantidad de claves de filtrado ingresadas por el usuario, las que generalmente no
llegan a los extremos de 19000 valores. Debido a esto, la eficiencia del algoritmo se
ha incrementado, ya sea en tiempo de ejecucion y por la dificultad disminuida en
lograr una clasificaciéon adecuada de los datos.

e Kl ingreso de claves por parte del usuario ha hecho que la representacion se haya
vuelto mas dependiente del usuario y no autocontenida (a diferencia de lo que ocurre
en los trabajos relacionados, ver secciones 9.3.8 y 9.3.13).

e Ademads, esta representacién puede verse como un caso particular de IREP de sis-
temas de recuperacién de informacién tradicionales (capitulo 3).

Con respecto a los resultados de los algoritmos de clasificacién, se puede decir que los
mismos han dado en forma satisfactoria.

La explicacion de la efectividad de los algoritmos de clustering reside en el hecho de
que los documentos de un mismo cluster se encuentran cerca entre si y a una distancia
mucho menor que la distancia entre los centroides de los clusters.

El algoritmo de las k-medias funciona bien salvo en contadas ocasiones en las que
mezcla documentos en clases que no estan claramente separadas; tal es el caso de los
documentos de bases de datos en C++ y Java. Queda claro que la correctitud de la
clasificacién es totalmente dependiente de las claves que especifique el usuario.
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Documento

Clase

http://localhost /tesis/testpool/dosclases/2 /Breitling Produits.htm
http://localhost/test /paginas/CHO1.HTM
http://localhost/Tesis/TestPool /DosClases/1/palm1.htm
http://localhost / Tesis/ TestPool /DosClases/1/vcg02.htm
http://localhost /tesis/testpool /dosclases/2/Breitling Produits2.htm
http://localhost/tesis/testpool /dosclases/2/Breitling Produits3.htm
http://localhost /tesis/testpool/dosclases/2 /Breitling Produits4.htm
http://localhost /tesis/testpool/dosclases/2/Breitling Produits5.htm
http://localhost /tesis/testpool/dosclases/2/Breitling Produits6.htm
http://localhost /tesis/testpool/dosclases/2/Breitling Produits7.htm
http://localhost /tesis/testpool /dosclases/2 /Breitling Produits8.htm
http://localhost /test/paginas/CH02.HTM

http://localhost/test /paginas/CH03.HTM

http://localhost /test/paginas/CHO4.HTM
http://localhost /test /paginas/ CHO5. HTM
http://localhost /test /paginas/ CHO6.HTM

http://localhost /test/paginas/CHO7.HTM
http://localhost/test /paginas/ CHO8. HTM

http://localhost /test/paginas/CH09.HTM
http://localhost /test /paginas/CH10.HTM

http://localhost/Tesis/ TestPool /DosClases/1/palm2.htm
http://localhost / Tesis/ TestPool /DosClases/1/palm3.htm
http://localhost / Tesis/ TestPool /DosClases/1/palm4.htm
http://localhost/Tesis/ TestPool /DosClases/1/palmb.htm
http://localhost/Tesis/TestPool /DosClases/1/palm6.htm
http://localhost /Tesis/ TestPool /DosClases/1/vcg01.htm
http://localhost / Tesis/TestPool /DosClases/1/veg03.htm
http://localhost / Tesis/TestPool /DosClases/1/veg04.htm
http://localhost /Tesis/ TestPool /DosClases/1/vcg05.htm
http://localhost / Tesis/TestPool /DosClases/1/vcg06.htm
http://localhost /Tesis/ TestPool /DosClases/1/vcg07.htm
http://localhost/Tesis/ TestPool /DosClases/1/vcg08.htm
http://localhost / Tesis/ TestPool /DosClases/1/veg09.htm
http://localhost / Tesis/ TestPool /DosClases/1/vegl0.htm
http://localhost / Tesis/TestPool /DosClases/1/vegll.htm
http://localhost /Tesis/TestPool /DosClases/1/vegl2.htm
http://localhost/Tesis/ TestPool /DosClases/1/vegl3.htm
http://localhost / Tesis/TestPool /DosClases/1/vegl4.htm

o
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Tabla 7.62: Clasificaciéon FART1-VARIOS-06-CS-MAL.
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Documento

Clase

http://localhost /tesis/testpool/dosclases/2 /Breitling Produits.htm
http://localhost/test /paginas/CHO1.HTM
http://localhost/Tesis/TestPool /DosClases/1/palm1.htm
http://localhost / Tesis/ TestPool /DosClases/1/vcg02.htm
http://localhost /tesis/testpool /dosclases/2/Breitling Produits2.htm
http://localhost/tesis/testpool /dosclases/2/Breitling Produits3.htm
http://localhost /tesis/testpool/dosclases/2 /Breitling Produits4.htm
http://localhost /tesis/testpool/dosclases/2/Breitling Produits5.htm
http://localhost /tesis/testpool/dosclases/2/Breitling Produits6.htm
http://localhost /tesis/testpool/dosclases/2/Breitling Produits7.htm
http://localhost /tesis/testpool /dosclases/2 /Breitling Produits8.htm
http://localhost /test/paginas/CH02.HTM

http://localhost/test /paginas/CH03.HTM

http://localhost /test/paginas/CHO4.HTM
http://localhost /test /paginas/ CHO5. HTM
http://localhost /test /paginas/ CHO6.HTM

http://localhost /test/paginas/CHO7.HTM
http://localhost/test /paginas/ CHO8. HTM

http://localhost /test/paginas/CH09.HTM
http://localhost /test /paginas/CH10.HTM

http://localhost/Tesis/ TestPool /DosClases/1/palm2.htm
http://localhost / Tesis/ TestPool /DosClases/1/palm3.htm
http://localhost / Tesis/ TestPool /DosClases/1/palm4.htm
http://localhost/Tesis/ TestPool /DosClases/1/palmb.htm
http://localhost/Tesis/TestPool /DosClases/1/palm6.htm
http://localhost /Tesis/ TestPool /DosClases/1/vcg01.htm
http://localhost / Tesis/TestPool /DosClases/1/veg03.htm
http://localhost / Tesis/TestPool /DosClases/1/veg04.htm
http://localhost /Tesis/ TestPool /DosClases/1/vcg05.htm
http://localhost / Tesis/TestPool /DosClases/1/vcg06.htm
http://localhost /Tesis/ TestPool /DosClases/1/vcg07.htm
http://localhost/Tesis/ TestPool /DosClases/1/vcg08.htm
http://localhost / Tesis/ TestPool /DosClases/1/veg09.htm
http://localhost / Tesis/ TestPool /DosClases/1/vegl0.htm
http://localhost / Tesis/TestPool /DosClases/1/vegll.htm
http://localhost /Tesis/TestPool /DosClases/1/vegl2.htm
http://localhost/Tesis/ TestPool /DosClases/1/vegl3.htm
http://localhost / Tesis/TestPool /DosClases/1/vegl4.htm

o
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Tabla 7.63: Clasificaciéon FART2-VARIOS-06-SS-MAL.
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Documento

Clase

http://localhost /tesis/testpool/dosclases/2 /Breitling Produits.htm

http://localhost/test /paginas/CHO1.HTM
http://localhost/Tesis/TestPool /DosClases/1/palm1.htm
http://localhost / Tesis/ TestPool /DosClases/1/vcg02.htm

http://localhost /tesis/testpool /dosclases/2/Breitling Produits2.htm
http://localhost/tesis/testpool /dosclases/2/Breitling Produits3.htm
http://localhost /tesis/testpool/dosclases/2 /Breitling Produits4.htm
http://localhost /tesis/testpool/dosclases/2/Breitling Produits5.htm
http://localhost /tesis/testpool/dosclases/2/Breitling Produits6.htm
http://localhost /tesis/testpool/dosclases/2/Breitling Produits7.htm
http://localhost /tesis/testpool /dosclases/2 /Breitling Produits8.htm

http://localhost /test/paginas/CH02.HTM
http://localhost/test /paginas/CH03.HTM
http://localhost /test/paginas/CHO4.HTM
http://localhost /test /paginas/ CHO5. HTM
http://localhost /test /paginas/ CHO6.HTM
http://localhost /test/paginas/CHO7.HTM
http://localhost/test /paginas/ CHO8. HTM
http://localhost /test/paginas/CH09.HTM
http://localhost /test /paginas/CH10.HTM
http://localhost/Tesis/ TestPool /DosClases/1/palm2.htm
http://localhost / Tesis/ TestPool /DosClases/1/palm3.htm
http://localhost / Tesis/ TestPool /DosClases/1/palm4.htm
http://localhost/Tesis/ TestPool /DosClases/1/palmb.htm
http://localhost/Tesis/TestPool /DosClases/1/palm6.htm
http://localhost /Tesis/ TestPool /DosClases/1/vcg01.htm
http://localhost / Tesis/TestPool /DosClases/1/veg03.htm
http://localhost / Tesis/TestPool /DosClases/1/veg04.htm
http://localhost /Tesis/ TestPool /DosClases/1/vcg05.htm
http://localhost / Tesis/TestPool /DosClases/1/vcg06.htm
http://localhost /Tesis/ TestPool /DosClases/1/vcg07.htm
http://localhost/Tesis/ TestPool /DosClases/1/vcg08.htm
http://localhost / Tesis/ TestPool /DosClases/1/veg09.htm
http://localhost / Tesis/ TestPool /DosClases/1/vegl0.htm
http://localhost / Tesis/TestPool /DosClases/1/vegll.htm
http://localhost /Tesis/TestPool /DosClases/1/vegl2.htm
http://localhost/Tesis/ TestPool /DosClases/1/vegl3.htm
http://localhost / Tesis/TestPool /DosClases/1/vegl4.htm

o
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Tabla 7.64: Clasificacion FART3-VARIOS-MAL.
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Documento

Clase

http://localhost /tesis/testpool/dosclases/2 /Breitling Produits.htm
http://localhost/test /paginas/CHO1.HTM
http://localhost/Tesis/TestPool /DosClases/1/palm1.htm
http://localhost / Tesis/ TestPool /DosClases/1/vcg02.htm
http://localhost /tesis/testpool /dosclases/2/Breitling Produits2.htm
http://localhost/tesis/testpool /dosclases/2/Breitling Produits3.htm
http://localhost /tesis/testpool/dosclases/2 /Breitling Produits4.htm
http://localhost /tesis/testpool/dosclases/2/Breitling Produits5.htm
http://localhost /tesis/testpool/dosclases/2/Breitling Produits6.htm
http://localhost /tesis/testpool/dosclases/2/Breitling Produits7.htm
http://localhost /tesis/testpool /dosclases/2 /Breitling Produits8.htm
http://localhost /test/paginas/CH02.HTM

http://localhost/test /paginas/CH03.HTM

http://localhost /test/paginas/CHO4.HTM
http://localhost /test /paginas/ CHO5. HTM
http://localhost /test /paginas/ CHO6.HTM

http://localhost /test/paginas/CHO7.HTM
http://localhost/test /paginas/ CHO8. HTM

http://localhost /test/paginas/CH09.HTM
http://localhost /test /paginas/CH10.HTM

http://localhost/Tesis/ TestPool /DosClases/1/palm2.htm
http://localhost / Tesis/ TestPool /DosClases/1/palm3.htm
http://localhost / Tesis/ TestPool /DosClases/1/palm4.htm
http://localhost/Tesis/ TestPool /DosClases/1/palmb.htm
http://localhost/Tesis/TestPool /DosClases/1/palm6.htm
http://localhost /Tesis/ TestPool /DosClases/1/vcg01.htm
http://localhost / Tesis/TestPool /DosClases/1/veg03.htm
http://localhost / Tesis/TestPool /DosClases/1/veg04.htm
http://localhost /Tesis/ TestPool /DosClases/1/vcg05.htm
http://localhost / Tesis/TestPool /DosClases/1/vcg06.htm
http://localhost /Tesis/ TestPool /DosClases/1/vcg07.htm
http://localhost/Tesis/ TestPool /DosClases/1/vcg08.htm
http://localhost / Tesis/ TestPool /DosClases/1/veg09.htm
http://localhost / Tesis/ TestPool /DosClases/1/vegl0.htm
http://localhost / Tesis/TestPool /DosClases/1/vegll.htm
http://localhost /Tesis/TestPool /DosClases/1/vegl2.htm
http://localhost/Tesis/ TestPool /DosClases/1/vegl3.htm
http://localhost / Tesis/TestPool /DosClases/1/vegl4.htm

o
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Tabla 7.65: Clasificacién FART4-VARIOS-08-MAL.
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Documento

Clase

http://localhost /tesis/testpool/dosclases/2 /Breitling Produits.htm
http://localhost/test /paginas/CHO1.HTM
http://localhost/Tesis/TestPool /DosClases/1/palm1.htm
http://localhost / Tesis/ TestPool /DosClases/1/vcg02.htm
http://localhost /tesis/testpool /dosclases/2/Breitling Produits2.htm
http://localhost/tesis/testpool /dosclases/2/Breitling Produits3.htm
http://localhost /tesis/testpool/dosclases/2 /Breitling Produits4.htm
http://localhost /tesis/testpool/dosclases/2/Breitling Produits5.htm
http://localhost /tesis/testpool/dosclases/2/Breitling Produits6.htm
http://localhost /tesis/testpool/dosclases/2/Breitling Produits7.htm
http://localhost /tesis/testpool /dosclases/2 /Breitling Produits8.htm
http://localhost /test/paginas/CH02.HTM

http://localhost/test /paginas/CH03.HTM

http://localhost /test/paginas/CHO4.HTM
http://localhost /test /paginas/ CHO5. HTM
http://localhost /test /paginas/ CHO6.HTM

http://localhost /test/paginas/CHO7.HTM
http://localhost/test /paginas/ CHO8. HTM

http://localhost /test/paginas/CH09.HTM
http://localhost /test /paginas/CH10.HTM

http://localhost/Tesis/ TestPool /DosClases/1/palm2.htm
http://localhost / Tesis/ TestPool /DosClases/1/palm3.htm
http://localhost / Tesis/ TestPool /DosClases/1/palm4.htm
http://localhost/Tesis/ TestPool /DosClases/1/palmb.htm
http://localhost/Tesis/TestPool /DosClases/1/palm6.htm
http://localhost /Tesis/ TestPool /DosClases/1/vcg01.htm
http://localhost / Tesis/TestPool /DosClases/1/veg03.htm
http://localhost / Tesis/TestPool /DosClases/1/veg04.htm
http://localhost /Tesis/ TestPool /DosClases/1/vcg05.htm
http://localhost / Tesis/TestPool /DosClases/1/vcg06.htm
http://localhost /Tesis/ TestPool /DosClases/1/vcg07.htm
http://localhost/Tesis/ TestPool /DosClases/1/vcg08.htm
http://localhost / Tesis/ TestPool /DosClases/1/veg09.htm
http://localhost / Tesis/ TestPool /DosClases/1/vegl0.htm
http://localhost / Tesis/TestPool /DosClases/1/vegll.htm
http://localhost /Tesis/TestPool /DosClases/1/vegl2.htm
http://localhost/Tesis/ TestPool /DosClases/1/vegl3.htm
http://localhost / Tesis/TestPool /DosClases/1/vegl4.htm

o
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Tabla 7.66: Clasificacion FART5-VARIOS-OK.
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Documento

Clase

http://localhost /test/paginas/CH04.HTM

http://localhost/test /paginas/CH05.HTM

http://localhost /test/paginas/CH06.HTM
http://localhost /test /paginas/ CHO7.HTM

http://localhost /tesis/testpool /dosclases/2/Breitling Produits.htm
http://localhost /test/paginas/CHO1.HTM

http://localhost / Tesis/ TestPool /DosClases/1/palm1.htm
http://localhost /Tesis/ TestPool /DosClases/1/vcg02.htm
http://localhost/tesis/testpool/dosclases/2/Breitling Produits2.htm
http://localhost /tesis/testpool/dosclases/2/Breitling Produits3.htm
http://localhost /tesis/testpool /dosclases/2 /Breitling Produits7.htm
http://localhost/tesis/testpool /dosclases/2/Breitling Produits8.htm
http://localhost/test /paginas/ CHO2.HTM

http://localhost /test/paginas/CHO03.HTM
http://localhost /test /paginas/ CHO8. HTM

http://localhost /Tesis/ TestPool /DosClases/1/veg09.htm
http://localhost / Tesis/ TestPool /DosClases/1/vegl0.htm
http://localhost / Tesis/ TestPool /DosClases/1/vegll.htm
http://localhost /Tesis/TestPool /DosClases/1/vegl2.htm
http://localhost /test /paginas/ CH09.HTM
http://localhost/test/paginas/CH10.HTM

http://localhost / Tesis/ TestPool /DosClases/1/palm2.htm
http://localhost / Tesis/ TestPool /DosClases/1/palm3.htm
http://localhost/Tesis/ TestPool /DosClases/1/palm4.htm
http://localhost/Tesis/ TestPool /DosClases/1/palmb.htm
http://localhost /Tesis/ TestPool /DosClases/1/palm6.htm
http://localhost / Tesis/TestPool /DosClases/1/veg01.htm
http://localhost / Tesis/TestPool /DosClases/1/veg03.htm
http://localhost /Tesis/ TestPool /DosClases/1/vcg04.htm
http://localhost / Tesis/TestPool /DosClases/1/veg05.htm
http://localhost /Tesis/ TestPool /DosClases/1/vcg06.htm
http://localhost/Tesis/ TestPool /DosClases/1/veg07. htm
http://localhost / Tesis/ TestPool /DosClases/1/veg08.htm
http://localhost / Tesis/TestPool /DosClases/1/vegl3.htm
http://localhost /Tesis/TestPool /DosClases/1/vegl4.htm
http://localhost/tesis/testpool/dosclases/2/Breitling Produits4.htm
http://localhost/tesis/testpool/dosclases/2 /Breitling Produits5.htm
http://localhost /tesis/testpool/dosclases/2 /Breitling Produits6.htm

o
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Tabla 7.67: Clasificacion FART6-VARIOS-OK.
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La red de contrapropagacion trabajé bien en los casos en que se consideraron solo
dos clases de documentos. En el caso de las mediciones con varias clases de documentos,
hubo que “ayudar” al algoritmo inicializando los clusters con representantes de las clases
elegidos a “mano”.

La red de la teoria de la resonancia adaptativa difusa mostré que puede separar un
conjunto de documentos presentado inicamente una vez en forma arbitraria. La correcti-
tud de la clasificacién dependera del acierto en la eleccién del pardmetro de vigilancia: si
éste es muy chico, se aparearan documentos no relacionados; si es muy alto, una misma
clase se particionard en varias menores (pero siempre sin aparear documentos no relacio-
nados). Por lo tanto, siempre se puede encontrar un nivel del pardmetro de vigilancia
p tal que los documentos puedan clasificarse correctamente con una tnica pasada sobre
ellos.

Ademas, los documentos que no tengan relacién alguna con el perfil codificado, tienen
un vector de caracteristicas nulo (ya que no contienen ninguna de las claves de filtrado).

7.6 Resumen

La representacion de documentos mediante una fuzzyficacion de la cantidad de apariciones
de términos de filtrado permite la clasificacién de los mismos con algoritmos de clustering
tradicionales de varias pasadas como el de las k-medias y la red de contrapropagacion.
Las mediciones también demostraron que siempre es posible encontrar un conjunto de
parametros para la red neuronal de la teoria de la resonancia adaptativa difusa de tal
manera que, en una unica pasada, clasifique correctamente los documentos de entrada.
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Capitulo 8

Internet

Por un lado, los agentes descriptos en capitulos posteriores tienen su lugar de acciéon en
Internet. Por otro, el agente Querando! filtra paginas HTML las que obtiene de la web.
Ademas, el agente esta implementado con una interfaz basada en browser (usando HTML,
CGI y guiones JavaScript). Por lo tanto, se explica qué es la WWW y cémo funcionan las
aplicaciones basadas en formularios HTML y CGI. Por 1ltimo, se analizan las variantes
a CGI para implementar aplicaciones basadas en Web.

8.1 Historia de Internet

En esta seccién, se hace un breve resumen de la historia de las redes en los Estados Unidos
que llevaron al desarrollo de lo que hoy se conoce como Internet.

La carestia de las computadoras de antano, en cuanto a espacio en almacenamiento
secundario y costo pecuniario, hizo surgir las redes de computadoras como una manera de
compartir recursos y de esta manera disminuir los costos asociados a su funcionamiento.

Por otro lado, en los anos sesenta, el recrudecimiento de la guerra fria entre los Estados
Unidos y el bloque de paises orientales alineados con la entonces Unién de Reptblicas
Socialistas Soviéticas planted la necesidad de mantener un sistema de comunicaciones
alternativo a las lineas telefénicas en el caso del surgimiento de una guerra termonuclear
entre dichas potencias. Las redes de computadoras que usaban comunicacion telefénica
se consideraban muy fragiles para dicho propésito [Cheong96, Gach96].

Como siempre, la necesidad es la madre de la inventiva. Asi, aparece el concepto
de transporte de datos por packet switching, en donde los datos se envian particionados
en paquetes, y la pérdida de un paquete, por falla del medio, no implicaba el reenvio
de todo el mensaje entero sino sélamente del paquete perdido. Ademads, se pasaba de
la comunicacion punto a punto entre computadoras a usar una red donde los paquetes,
para llegar de una méaquina a otra, pasaban por las maquinas intermedias hasta llegar a
destino, donde eran reensamblados [Cheong96].

Para 1970, Internet era una red formada por cuatro supercomputadoras en cuatro
universidades norteamericanas comisionadas por la Agencia de Proyectos de Investiga-
cién Avanzados del Departamento de Defensa (DARPA); esta primigenia red se llamé
ARPAnet. Para 1973, la ARPAnet tenia quince nodos. En esa época, ARPAnet involu-
craba a cuatro subredes (incluyendo una de satélites).

Hacia fines de los anos 70, surgieron varias redes comunitarias: CSNET, BITNET,
USENET, FidoNet, IBM VNET. Estas redes unian centros de investigacién, maquinas
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IBM, sitios UNIX, PC con MS-DOS via modem, respectivamente. Luego, por iniciativa
de Vinton Cerf se unieron la ARPAnet y la CSNET usando protocolos TCP/IP. Lo més
importante es que las empresas y los particulares empiezan a participar de la red ademas
de los militares y los cientificos.

En los ochenta aparecen otras redes como BITNET y UseNet. En 1989, se unen
CSNET y BITNET. Esta época estd relatada en el libro de Bruce Sterling (The Hacker
Crackdown, 1994).

En 1992, Internet se hace comercial y alli comienza su importante crecimiento tanto
en servidores como en usuarios.

8.2 World Wide Web

La World Wide Web (WWW o Web) es una red de recursos de informacién. La Web se
basa en tres mecanismos para hacer que dichos recursos estén disponibles [Raggett98]:

1. Un esquema de uniforme de nombres para localizar recursos en la Web (por ej.,
URISs).

2. Protocolos, para acceder a recursos con nombre en la Web (por ej., HTTP).
3. Hipertexto, para tener navegacién entre los recursos (por ej., HTML).

La WWW ha hecho que el publico general acceda a Internet gracias a la introduccién
de interfaces graficas, permitiendo a los usuarios experimentar vistas y sonidos en un
estilo intuitivo de navegacion.

8.2.1 Desarrollo de la World Wide Web

El precursor de la World Wide Web fue un pequeno sistema de hipertexto desarrollado
en el CERN, el Laboratorio Europeo para Fisica de Particulas, para hacer seguimientos
de informacion personal en un proyecto distribuido. La experiencia positiva preparo el
desarrollo de lo que se volveria la WWW. En marzo de 1989, Tim Bernes-Lee en el
CERN comenzo6 a hacer circular una propuesta para construir un sistema de hipertexto
para compartir informacién entre grupos de investigadores separados geograficamente en
la comunidad de Fisica de Alta Energia.

En octubre de 1990, comenzé a desarrollarse el proyecto de la Web. En navidad de
1990, el acceso a archivos de hipertextos y grupos de noticias se demostro con los browsers
graficos NeXT Step. Para fines de 1991, la publicacion de un reporte de CERN anuncié al
mundo a la Web. Otros browsers para la WWW inclufan a Viola (Pei Wei, UC Berkeley),
Mosaic (Marc Andreesen, Illinois NSCA), Cello (Thomas Bruce, Cornell University) y
Lynz en pantalla de texto (Lou Montulli, Universidad de Kansas) [Cheong96].

8.2.2 Crecimiento de la Web

Con el tiempo, la Web se volvié inmensamente popular en parte porque los browsers que
hicieron facil para cualquiera en Internet, recorrer (surf) el espacio de informacién de la
Web. En abril de 1993, habia 62 servidores de Web registrados en Internet. Para abril de
1994, el ntimero de servidores registrados era de 829. Para mayo 1994, el niimero crecié
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a 1248 [Cheong96]. El crecimiento del trafico de la WWW es igualmente impresionan-
te [Cheong96].

Para julio de 1994, la Web habia sobrepasado la habilidad del CERN para lidiar
con ella. Asi, CERN comenz6 a transferir el proyecto de la Web a un nuevo grupo
llamado Organizacion W3, una sociedad entre CERN y MIT con base en Cambridge,
Massachussets, EE.UU. En 1995, esta sociedad florecié en el Consorcio de la WWW
(WWW Consortium,).

8.2.3 Diseminacion de Informacion en la Web

La Web fue originalmente concebida como una manera conveniente de diseminar infor-
macion en una organizaciéon. La Web se comporta como un repositorio de informacion,
que acumula conocimiento, permitiendo compartir ideas como aspectos de un proyecto
comtn a colaboradores en sitios remotos [Cheong96].

Como una herramienta para distribucién de informacién, la Web se ha vuelto muy
popular debido a su capacidad de proveer un medio de interaccién entre sus usuarios
flexible y extensible.

La informacion residente en la Web puede cambiar de forma mediante la alteracién
de los enlaces de hipertexto para modificar el conocimiento representado en ella de una
manera dinamica.

Ademas, el diseno escalable de la Web no requiere ninguna administracién centrali-
zada de la informacion. Estas propiedades han ayudado a la Web a expandirse desde
sus origenes del CERN a la Internet independientemente de limites de naciones y de
disciplinas.

La WWW organiza, transmite y recupera informacién de todo tipo usando una com-
binacién de hipertexto, graficos y tecnologia multimedia, unificados en un conjunto de
convenciones de nombrado, protocolos de redes y formatos de documentos llevados a cabo
usando una arquitectura cliente/servidor.

8.3 Protocolos de Red

En esta seccién, se describiran los distintos protocolos de redes relevantes a la aplicacion.
Si bien la parte importante es desde el punto de vista del programador, el tema se enfoca
desde un punto de vista general.

TCP/IP es un conjunto de protocolos para interconectar los distintos sistemas en
la Internet. TCP/IP provee una interfaz comin de programaciéon para hardware hete-
rogéneo; también, TCP /IP soporta la unién de redes fisicas separadas implementadas en
medios distintos [Weber97].

Los protocolos de redes se estudian a través del uso de modelos, lo que hace que el
objeto de estudio pueda observarse con distintos niveles de abstraccion.

8.3.1 Modelo de Referencia OSI

La arquitectura de protocolos de red conocida como Modelo de Referencia de Interconexion
de Sistemas Abiertos' (OSI) se usa para describir sistemas de redes. El esquema de OSI

1Open Systems Interconnect Reference Model.
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es parte de los proyectos de la Organizacién Internacional para la Standarizacién? (ISO)
[Weber97].

El modelo consiste de siete capas® que proveen funcionalidad especifica. Cada capa
posee caracteristicas definidas y todas juntas permiten la comunicacién en red. La im-
plementacién en software de tal modelo de capas se llama, apropiadamente, una pila de
protocolo.

Las aplicaciones de usuario informacién en una capa y cada una encapsula los datos
hasta que la tltima es alcanzada. Las capas tienen roles especificos, cada una cuidandose
de no invadir el dominio de las otras, y, a su vez, dependiendo de ellas. Las capas son las
siguientes (mostradas de mayor a menor nivel) [Weber97]:

e Capa de Aplicacion: Contiene las aplicaciones de red con las cuales la gente inte-
ractia, como e-mail, transferencia de archivos y login remoto.

e Capa de Presentacion: Crea estructura de datos comunes.
e (Capa de Sesion: Maneja las conexiones entre aplicaciones de red.

e Capa de Transporte: Asegura que los datos sean recibidos exactamente como se
mandaron.

e Capa de Red: Enruta los datos a través de varias redes fisicas mientras viajan a un
host conocido.

e Capa de Enlace de Datos: Transmite y recibe paquetes de informacion en forma
confiable a través de una red fisica uniforme.

e Capa Fisica: Define las propiedades fisicas de la red, como los niveles de voltaje,
tipos de cable y pins de interfaces.

8.3.2 Modelo de Red TCP/IP

Al verse como un modelo de capas, TCP/IP se ve como un modelo compuesto de cuatro
capas (de mayor a menor nivel): de aplicacién, de transporte, de red y de enlace. Los
intentos de mapear estas capas al modelo OSI son inexactos. Como en el modelo OSI,
cada capa TCP/IP tiene un rol especifico. Las capas del modelo son [Weber97]:

e Capa de Aplicacion: Las aplicaciones de red dependen de la definicion de un didlogo
claro. En un sistema cliente/servidor, la aplicacién cliente sabe como requerir ser-
vicios y el servidor sabe como responder apropiadamente. Los protocolos que im-
plementan esta capa incluyen HT'TP, FTP y Telnet [Weber97].

e Capa de Transporte: La capa de transporte permite a las aplicaciones de red obtener
mensajes sobre canales claramente definidos y con caracteristicas especificas. Los
dos protocolos dentro de TCP/IP que implementan esta capa son el Protocolo de
Control de Transmision® (TCP) y el Protocolo de Datagramas de Usuario® (UDP).

?International Organization for Standarization.
3Las capas se conocen como layers.
4Transmission Control Protocol.

5User Datagram Protocol.
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e Capa de Red: La capa de red permite que la informacién sea transmitida a cualquier
méquina en la red contigua TCP/IP, independientemente de las diferentes redes
fisicas intervinientes. El Protocolo de Internet® (IP) es el mecanismo para transmitir
datos en esta capa.

e Capa de Enlace: La capa de enlace consiste de protocolos de bajo nivel usados para
transmitir datos a maquinas en la misma red fisica. Protocolos, que no son parte la
suite TCP /TP como Ethernet, Token Ring, FDDI y ATM, implementan esta capa.

Los datos dentro de estas capas son usualmente encapsulados con un mecanismo
comun: los protocolos tienen un encabezado o header, identificando metainformacion
como la fuente, el destino y otros atributos, y una porcién de datos que contiene la infor-
macion real. Los protocolos de los niveles superiores se encapsulan en la porcién de datos
de los niveles inferiores. Cuando los datos viajan por la pila del protocolo, la informacion
se reconstruye a medida que los datos se envian a cada capa.

8.3.3 Protocolo TCP/IP

Internet Protocol

El Protocolo de Internet (IP)7 es la pieza clave de la suite TCP/IP. Todos los datos en la
Internet fluyen a través de paquetes [P, las unidades basicas de las transmisiones IP. IP
se denomina un protocolo sin conexion y no confiable. Como protocolo sin conexion, IP
no intercambia informacién de control antes de transmitir datos a un sistema remoto —los
paquetes se mandan a destino con la esperanza de que sean tratados apropiadamente.
IP es no confiable porque no retransmite paquetes perdidos o detecta datos corruptos.
Estas tareas deben implementarse por protocolos de més alto nivel como TCP [Weber97,
p. 421].

IP define un esquema de direccionamiento universal llamado direcciones IP. Una di-
reccion IP es un nimero de 32 bits inico en Internet. Dado un paquete IP, la informacion
puede rutearse a destino en base a la direcciéon IP en el header. Las direcciones IP ge-
neralmente se escriben como cuatro nimeros, entre 0 y 255, separados por puntos (por
ejemplo, 123.23.234.67) [Weber97].

Mientras que un niimero de 32 bits es una manera apropiada de sistemas de direcciones
para computadoras, los humanos naturalmente tienen dificultades para recordarlas. Asi,
se desarroll6 un sistema llamado Sistema de Nombres de Dominio (DNS)® se desarrolld
para traducir direcciones IP a identificadores méds intuitivos y viceversa. Por ejemplo, se
puede usar www.netspace.org en vez de 128.148.157.6 [Weber97].

Transmission Control Protocol

Muchas aplicaciones de Internet usan el Protocolo de Control de Transmision (TCP) para
implementar la capa de transporte. TCP es un protocolo con las siguientes cualida-

des [Weber97]:

8Internet Protocol
"Internet Protocol.
8Por Domain Name System.
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e (Confiable: Cuando los segmentos TCP, las unidades méas pequenas de las transmisio-
nes, se pierden o corrompen, la implementacion TCP va a detectarlo y retransmitira
los segmentos necesarios.

e Orientado a la conexion: TCP establece una conexién con un sistema remoto trans-
mitiendo informacion de control, generalmente conocido como handshake, antes de
comenzar una comunicaciéon. Al final de la conexién, un handshake de cierre termina
la transmision.

e De Flujo constante: TCP provee un medio de comunicaciéon que permite que un
numero arbitrario de bytes se envien y reciban suavemente; una vez que se establecié
una conexion, los segmentos TCP le proveen a la capa de aplicacién la apariencia
de un flujo continuo de datos.

Por estas caracteristicas, las aplicaciones basadas en TCP no deben preocuparse sobre
como estan codificados los datos o hacer correcciones de errores. El precio a pagar es la
sobrecarga de procesamiento.

Un concepto importante es el de puerto. Los puertos o ports separan varios flujos de
comunicacion TCP que estan ocurriendo concurrentemente en un sistema. Para aplica-
ciones servidor, las cuales esperan que clientes TCP inicien contacto, se puede establecer
un puerto especifico desde donde las comunicaciones van a originarse. Estos conceptos se
unen en una abstraccién de programaciéon conocida como socket [Weber97].

8.3.4 Network News Transfer Protocol

El Protocolo de Transmision de Noticias de Red es el protocolo subyacente para acceder
a los servidores de noticias de Internet. Los servidores de noticias escuchan en el puerto
119.

Los comandos bésicos incluyen [Bigus98]:

1. GROUP: para seleccionar un grupo de noticias (newsgroup);

2. STAT': para ubicar el cursor en un articulo determinado;

3. NEXT: para caminar a través de los articulos de un newsgroup, vy,

4. HEAD y BODY : para recuperar datos concernientes a los articulos individuales.
EI NNTP es la base de la implementacién del filtrador de grupos de noticias descripto

en [Bigus98] (seccién 9.3.2).

8.3.5 HyperText Transfer Protocol

En esta seccién se describird el Protocolo de Tranferencia de Hipertextos (HTTP) que se
usa en la capa de aplicacién del protocolo TCP/IP.

Esta seccién estd basada en el trabajo de Cheong [Cheong96, p. 125-151], si bien las
especificaciones del protocolo pueden hallarse en la Web?.

http://ietf.cnri.reston.va.us/internet-drafts/draft-ietf-http-v10-spec-03.txt
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Modo de Operacion de HTTP

HTTP estd basado en el paradigma de interaccién requerimiento/respuesta, esto quiere
decir que un programa llamado cliente hace un requerimiento a otro programa llamado
servidor'?®; el tiempo entre el requerimiento y la respuesta se llama conezion. HTTP se dice
stateless porque no guarda informacién de estado entre conexiones distintas [Cheong96].

Mensajes con HTTP

Los mensajes en HTTP deben ir precedidos por un encabezado; hay cuatro tipos de
encabezados [Cheong96]: generales, de requerimiento, de respuesta y de entidad!!.

1. Campos de Encabezados Generales de Mensaje:

Los encabezados generales contienen informacién respecto a la fecha del mensaje,
URI'? de qué proxy server “forwarded” el mensaje, identificadores de mensajes, y,
si el mensaje cumple con la norma MIME!?[Cheong96, p. 130].

2. Mensajes de Requerimiento:

Un cliente WWW hace requerimientos a un servidor WWW para comenzar una
operacion. Un mensaje de requerimiento de un cliente a un servidor incluye la si-
guiente informacién en la primera linea'*: el método a aplicarle al recurso requerido,
el identificador del recurso, y, la version del protocolo usada [Cheong96, p. 130].

El método indica el método a realizar en el recurso identificado por el URI del
requerimiento. La siguiente es la lista de los métodos permitidos [Cheong96, p.
131]:

e GET: El método GET recupera informacién (en la forma de una entidad)
identificada por un URI. Si el URI referencia a un proceso, lo que se retorna
es la salida del proceso, como en el caso de CGI (seccién 8.8). El método GET
se vuelve un GET condicional cuando el mensaje de requerimiento incluye un
encabezado If-Modified-Since'>. Un GET condicional transfiere la entidad sélo
si ésta fue modificada después de la fecha especificada, en caso contrario el
servidor devuelve un cédigo 304 (ver tabla B); ésto se usa para ahorrar ancho
de banda en el caso de haber servidores proxies (ver seccién 8.5.3).

e HEAD: El método HEAD es equivalente al GET salvo no retorna una identidad
sino la metainformacién asociada a ella. Se usa para testear la validez de los
enlaces.

10Cualquier programa puede ser cliente o servidor, el nombre sélo hace referencia al rol jugado por el
programa en la transaccion considerada.

"Una entidad es una representacién de un recurso (una pagina HTML, una foto, un texto, etc.) que
puede enmarcarse en un mensaje de requerimiento o de respuesta. Una entidad consiste de metainfor-
macién (en la forma de encabezados de entidad) y contenido (en la forma de cuerpo de una entidad).

1213 explicacién del concepto de URI y URL se da en la seccién 8.6.

BMIME: Multi-purpose Internet Mail Extensions es una especificacién que permite intercambiar texto
en lenguajes con conjuntos de caracteres diferentes y correo electrénico multimedia [Cheong96, p. 126].

T lamada linea de requerimiento..

15Si-Modificado-Desde.
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e POST: El método POST se usa para requerir que el servidor de destino ac-
cepte la entidad encerrada en el requerimiento como un nuevo subordinado del
recurso identificado por el URI del requerimiento. POST esta designado para
cubrir las siguientes funciones: anotar recursos existentes, mandar un mensaje
a un BBS, grupo de noticias, lista de correo, etc., proveer un block de datos
(usualmente un formulario —ver seccién 8.8— a un proceso, y, extender una base
de datos a través de una operacion de append.

La funcién realizada por el método POST es determinada por el servidor y
es usualmente dependiente de la URI del requerimiento. No es necesario que
este método cree una entidad (con una URI) en el servidor, aunque si puede
hacerlo. En el primer caso, se puede devolver un cédigo 200 o 204 (ver tabla
B); mientras que en el segundo, la respuesta deberia ser un cédigo 201.

e PUT: El método PUT requiere que la entidad encerrada sea guardada bajo
el URI entregado en el requerimiento; si el URI hace referencia a un objeto
ya existente, el nuevo debe considerarse una actualizacién del viejo. Si el
requerimiento se completa satisfactoriamente, debe retornarse un codigo 200
(ver tabla B).

La diferencia entre POST y PUT es que en POST el método identifica al
proceso que va a manejar la entidad mientras que en el PUT es al revés.

e DELETE: El método DELETE requiere que el servidor borre el recurso iden-
tificado por el URI. Una respuesta satisfactoria deberia ser una de: 200, 202 6,
204.

e LINK: El método LINK establece una o mas relaciones de enlace entre el
recurso identificado por el URI y otros recursos existentes. La diferencia entre
el LINK y los otros métodos es que no permite el envio de ninguna entidad ni
la creacion de nuevos recursos.

e UNLINK: El método UNLINK remueve uno o méas enlaces.

Si se hace un requerimiento con un método no soportado por el servidor, éste retor-
nard un cédigo 501 (ver tabla B).

. Mensajes de Respuesta HTTP:

Después de recibir e interpretar un mensaje de requerimiento, un servidor responde
en la forma de un mensaje de respuesta HTTP.

Si un cliente envia un requerimiento HT'TP 1.0 y recibe una respuesta que no comien-
za con una linea de estado, deberia asumir que la respuesta es simple y “parsearla”
acordemente. Luego el servidor cerrara la conexion.

La linea de estado consiste de tres partes: la version del protocolo, un cédigo
nimerico y una frase textual asociada. Las clases de cédigos de respuesta HT'TP
estan resumidas en la tabla B, mientras que la descripciéon de los cédigos de res-
puesta de éxito, de redireccion, de error del cliente y de error del servidor estan
explicitadas en las tablas B, B, B y B respectivamente.
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8.3.6 File Transfer Protocol

FTP quiere decir File Transfer Protocol, como su nombre lo indica es un protocolo usado
para transferir archivos de una computadora a otra sobre una red TCP/IP [Dwight97].

Los lenguajes de programacién C y Java poseen primitivas para poder realizar dicha
transferencia de archivos [Kruglinskio7, Weber97].

8.3.7 Otros Protocolos

Existen otros protocolos importantes que no se tratan aqui debido a que no se requieren

para comprender la implementacion del agente Querando!. Entre ellos podemos hallar a
POP, SMTP, UDP, etc. [Dwight97, Weber97].

8.4 Otros Sistemas de Informacion de Internet

Ademas de la Web, hay otros sistemas de informaciéon como Gopher y WAIS que tam-
bién usan una arquitectura cliente/servidor similar. Estos sistemas, sin embargo, juegan
roles diferentes. Gopher, que es una especie de Web pero sin capacidades completas de
hipertextos, usa un sistema de mentes que permiten que la informacién se organice en
una jerarquia de directorios. WAILS (Wide Area Information System) no provee ninguna
facilidad de navegacién y usa indexacién exclusivamente para llevar a sus usuarios a la
informacion requerida del espacio de informacion.

Usando la analogia de un libro como un espacio de informacién, Gopher generalmente
se describe como su tabla de contenidos, WAILS como el indice alfabético y la WWW
como el cuerpo de hipertexto donde reside el grueso de la informacién [Cheong96].

8.4.1 Gopher

Gopher es un sistema de recuperaciéon de documentos cliente/servidor que empezé como
Sistema de Informacion de Campus en la Universidad de Minnesota. Gopher esté definido
en la RFC 1436 [Dwight97].

Gopher organiza la informacién en dos maneras: arbol y cristal (grafo) [Gach96].

Su interfaz basica es un ment, el cual esta estructurado en forma de arbol, lo cual
representa una jerarquia de directorios y subdirectorios, etc.

El bosque de todos los arboles gopher se llama “gopherespacio”. Un servidor gopher
apunta a otro servidor gopher y asi sucesivamente.

La estructura cristalina de Gopher es una version primitiva del hipertexto de docu-
mentos HTML de la WWW.

Gopher posee un buscador llamado Veronica.

En particular, hoy en dia los browsers devolveran la estructura de un directorio Gopher
como una pagina HTML, usando la transparencia provista por un servidor HT'TP.

8.4.2 WAIS

WAIS (Wide Area Information Systems) o Sistemas de Informacién de Area Ancha!® es un
estandar abierto para construir un indice del texto completo de sus documentos y, de esta

16En otras fuentes se entiende como Servidor de Informacién de Area Ancha [Gach96].

225



manera, crear una bases de datos WAIS. Entonces, en esta base de datos se puede buscar
desde programas CGI especiales que saben como leer la misma [Dwight97, Cheong96].

Algunos servidores proveen soporte propio para busquedas WAIS, eliminando de esta
manera la necesidad de guiones CGI externos.

WAIS soporta consultas por claves de busqueda, es decir, se especifican un conjunto
de términos y se devuelve una lista rankeada (de mejor a peor) de los documentos que
las contienen. Una busqueda WAIS usa tres criterios simultaneos: cuan frecuente ocurre
la palabra, cuan cerca ocurre la palabra de ella misma y cuan cerca esta la palabra del
principio del texto [Gach96].

Los tipos de documentos soportados por los servidores WAIS son: bibtex, dash, dvi,
gif, html, para, pict, ps, text, piff [Dwight97].

Existen productos como free WAIS, para instalar busquedas WAIS en un servidor pro-
pio [Dwight97].

8.5 Clientes, Servidores y Proxies

Un cuerpo de software comprende a la Web en una forma concreta. KEsta arquitectu-
ra de software se compone de los siguientes componentes para interoperar en la Inter-
net [Cheong96]:

e (lientes que permiten a los usuarios navegar la Web o atin interactuar con el servidor
en maneras interesantes.

e Servidores que permiten a los sitios de Internet publicar informacién o exportar
datos al mundo.

e Prozxies que facilitan las comunicaciones y proveen control de acceso para sitios que
deben confiar en hosts intermedios para comunicacién con la Internet (por ejemplo,
sitios detras de un firewall).

8.5.1 Clientes Web

Un programa cliente WWW corre en una computadora de escritorio y es capaz de acceder
a diferentes servidores Web distribuidos a lo largo de Internet. Con un browser de Web
cliente, los usuarios pueden ver documentos hipermedia siguiendo los enlaces de informa-
cién. Ademas de proveer funciones bésicas de browsing, los clientes web pueden solicitar
informacién a los usuarios a través de formularios (secciones 8.7.3 y 8.8), Java applets
(seccién 8.10.5) o controles VBScript o JavaScript (seccién 8.10.6).

8.5.2 Servidores Web

Un programa servidor de WWW usualmente corre en una estacién de trabajo con el
poder de computo suficiente para manejar multiples requerimientos de clientes de toda la
Internet. El requerimiento mas comin es pedir (GET') una pagina Web para mostrarla
en un browser. Entre los productos que hay para servidores tenemos: Windows NT o
Apache Server [Dwight97].
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Ademas de servir requerimientos de documentos de hipertexto, un servidor de Web
actia también como un gateway a otro software o fuentes de informacion como por ejem-
plo una base de datos. Usando CGI, el servidor de Web invoca un programa llamado
script o guién de gateway que toma la informacién provista por el cliente (usualmente un
formulario) que aparece en el browser cliente) y lo procesa de acuerdo a las instrucciones
del guién y retorna como resultado una pagina Web al cliente.

8.5.3 Web Proxies

Un proxy es un servidor de Web que usualmente corre en una maquina firewall, es decir,
una maquina que actia de barrera de seguridad entre la Internet y la LAN (red de édrea
local) que lo contuviera, por ejemplo en una organizaciéon [Cheong96, Dwight97, Gach96].
El proxy actia de intermediario entre los clientes de Web detras del firewall y los servidores
de Web en la Internet.

Cuando el prozy recibe un requerimiento de una de las maquinas internas detras del
firewall, envia el requerimiento a dicho servidor y cuando éste llega, recién es mandado a
la maquina que originé el pedido.

Cachés

Un proxy también puede usarse para cachear documentos Web, lo cual es 1til cuando
multiples clientes dentro de una LAN (no necesariamente detras de un firewall) hacen
pedidos de las mismas paginas Web. El proxy guardard los resultados de dichos pedi-
dos y simplemente devolvera dichas paginas guardadas cuando ocurrieran los proximos
pedidos de la misma, reduciendo de esta manera los tiempos de respuesta para los clien-
tes [Cheong96.

8.6 URI y URL: Identificadores y Ubicadores de Re-
cursos Universales

Mientras que las direcciones IP identifican univocamente sistemas en Internet y los puertos
identifican servicios TCP o UDP en un sistema, los URIs (Universal Resource Identifier)!”
proveen un esquema universal de identificaciéon en el nivel de aplicacién. Los URIs se
desarrollaron para crear un forma comun de identificar recursos en la Web, pero fueron
disenados para ser lo suficientemente generales para cubrir las aplicaciones que estan en
Internet desde hace décadas asi como para acomodarse a protocolos futuros [Weber97].

8.6.1 Sintaxis de las URLs

La clasificacién primaria para las URL es el esquema, el cual usualmente responde a un
protocolo de aplicacion. Los esquemas incluyen hittp, ftp, telnet y gopher. El resto de la
sintaxis de la URL esta en un formato que depende del esquema. Estas dos porciones de
informacion estan separadas por un caracter dos puntos:

Por Identificador de Recurso Universal, aunque el término méas conocido es URL ( Universal Resource
Locator o Ubicador de Recurso Universal, que es una forma més restringida de URI [Raggett98]. Por
ello, en este trabajo los términos URI y URL se usaran indistintamente.
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nombre-de-esquema:informacién-de-esquema

Asi, mientras que la URL mailto:jperez@pepe.com.ar significa “mande un mail
al usuario jperez en la maquina pepe.com.ar”, la URL ftp://jperez@pepe.com.ar
significa “abra una conexiéon FTP a pepe.com.ar y loguéese como el usuario jperez”.

8.6.2 Formato General de las URLs
Muchas de las URLSs se adaptan al siguiente patrén [Weber97]'s:

nombre-de-esquema://host:port/file-info#internal-reference

Nombre-de-esquema es un esquema de URL como HTTP, FTP o Gopher. Host es
el nombre de dominio o direcciéon IP del sistema remoto. Port es el nimero de puerto
donde el servicio esta escuchando; como muchos protocolos de aplicacion definen un puerto
estandar, a menos que se use un puerto no estandar, el puerto y los dos puntos que lo
separan del host se omiten. File-info es el recurso requerido en el sistema remoto, el
cual, generalmente, es un archivo. Sin embargo, la porcién de archivo (file-info) puede
en realidad ejecutar un programa servidor y usualmente incluye un path a un archivo
especifico en el sistema. La parte internal-reference es usualmente el identificador
de un ancla dentro de una pagina HTML; en el contexto de [Raggett98], las referencias
internas se conocen como indentificadores de fragmento.

URLS Absolutas y Relativas

Las URLs pueden ser absolutas o relativas [Raggett98]. Una URL absoluta tiene el formato
general, es decir, especifica un nombre de esquema. Por otro lado, una URL relativa no
contiene informacion de esquema. Su path generalmente se refiere a un recurso en la misma
maquina en la que esta el documento corriente. Las URLs relativas pueden contener
componentes de camino relativas (por ejemplo, “..” significa un nivel mas arriba en la
jerarquia definida para el camino). Las URLs relativas se resuelven en URLs absolutas
usando una URL base.
Por ejemplo, considere un documento HTML con URL

http://www.unsitio.com/dir1 /dir2/paginas/pepe.htm

y el tag para una imagen <IMG SRC=’../iconos/logo.gif’>, entonces la URL absoluta
correspondiente sera http://www.unsitio.com/dirl/dir2/iconos/logo.gif. Anélogamente,
para el ancla de hipertexto <A HREF=’juan.htm’> con la URL relativa juan.htm, la URL
absoluta correspondiente sera hitp://www.unsitio.com/dirl /dir2/paginas/juan.htm.

Resolucién de URLs Relativas en Querando!

En la implementacion de Querando!, se necesité programar la clase URLSplitter, que, jus-
tamente, realiza la resolucion de URLs relativas en URLs absolutas. Esta necesidad surge
del hecho de que las paginas filtradas se mandan del servidor donde reside Querando!; por
lo tanto, las referencias relativas dentro de las pdginas deben resolverse al sitio de origen
para que sean correctas.

18Una descripciéon més detallada se puede hallar en http://www.netscape.org/users/dwb /url-guide.html.
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Esto se resuelve modificando el codigo interno de las paginas HTML que pasan a través
del filtrador. La modificacién requiere cambiar todos los tags HT'ML que contengan
referencias a URIs. Dichos tags HTML se detallan en la tabla 10.2.1 y estan basados
en [Gulbransen9s].

8.7 HyperText Markup Language

En capitulos previos, se dio un panorama inicial del lenguaje de descripcion de hipertextos
HTML (seccién 4.1). Como, por un lado, la interfaz de Querando! estd basada en
formularios HT'ML, se esplicaran los conceptos de HT'ML relacionados con esta tarea.

8.7.1 Anclas de Hipertexto

En HTML, las anclas de hipertexto se denotan con el tag A [Raggett98, Scharf96]. Por
ejemplo, el cédigo

<A HREF="http://www.unservidor.com/otraPagina.htm’>0tra Pagina</A>

tiene como efecto que el texto Otra Pagina aparezca subrayado en el documento HTML
indicando que es un salto de hipertexto, mientras que el enlace es hacia el documento
http:/ /www.unservidor.com/otraPagina.htm.

Los enlaces pueden indicar una URL absoluta o relativa al sitio de origen. Una URL
absoluta especifica la URL completa de una entidad web. Una URL relativa especifica la
ubicacion de un objeto en forma relativa a la URL del documento que se estd mostrando
en el browser.

8.7.2 Frames

Los frames (marcos) HTML les permiten a los autores presentar documentos en vistas
multiples, las cuales pueden ser ventanas independientes o subventanas [Raggett98]. Las
vistas multiples les permiten tener cierta informacion visible mientras que vistas son
“scroleadas” o reemplazadas. Por ejemplo, dentro de una misma ventana, un marco
podria mostrar un banner estatico, otro meni de navegacién y un tercero un documento
principal para leer.

En la figura 8.7.2, se puede apreciar un ejemplo de un documento HTML con tres
marcos, dos corresponden a otros documentos HTML y uno a una foto; En la figura 8.2
se ve el layout de la pagina resultante.

Los marcos son relevantes ya que dada una URL, cuando Querando! quiera obtener
la representacion la pagina asociada, si ésta posee marcos, debera recuperar las paginas
enmarcadas.

8.7.3 Formularios

Un formulario (form) HTML es una seccién de un documento HTML con contenido
normal y ademds elementos especiales llamados controles (checkboxes, radio botones,
menués, dreas de texto, etc.) y etiquetas sobre dichos controles [Raggett98, Scharfo6).
Los usuarios pueden completar un formulario modificando sus controles (ingresando texto,

229



<!DOCTYPE HTML PUBLIC "-//W3C//DTD HTML 4.0 Frameset//EN"
"http://www.w3.org/TR/REC-htm140/frameset.dtd">

<HTML>

<HEAD>

<TITLE>A simple frameset document</TITLE>

</HEAD>

<FRAMESET cols="20%, 80%">

<FRAMESET rows="100, 200">

<FRAME src="contenido_del_framel.html">

<FRAME src="contenido_del_frame2.gif">

</FRAMESET>

<FRAME src="contenido_del_frame3.html">

<NOFRAMES>

<P>Este documento contiene::

<UL>

<LI><A href="contenido_del_framel.html">Unos contenidos</A>
<LI><IMG src="contenido_del_frame2.gif" alt="Una imagen">
<LI><A href="contenido_del_frame3.html">0tros contenidos</A>
</UL>

</NOFRAMES>

</FRAMESET>

</HTML>

Figura 8.1: Ejemplo de pagina con frames.
Dos frames corresponden a otros documentos HTML y uno a una foto. Para los browsers que
no soportan marcos, existe el tag NOFRAMES.

Frame 3

| |
| |
| Frame 2 |
| |
| |

Figura 8.2: Forma en que se ve la pagina de la figura 8.7.2.
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seleccionando items de mentes, etc.), antes de enviar los datos a un agente para que los
procese (por €j., un servidor web, un servidor de correo electrénico, etc.).

En [Dwight97, Raggett98, Scharf96] se puede hallar una descripcién completa de los
controles disponibles en los formularios HTML. Ademés, el uso de formularios se profun-
dizard en la seccién 8.8.

8.7.4 Scripts

A través de los scripts (guiones), los autores pueden crear paginas Web dindmicas —por e€j.,
“formularios inteligentes” que reaccionan cuando los usuarios los llenan (secciones 8.7.3 y
8.10.6)— y usar HTML como un medio para construir aplicaciones basadas en red [JS99,
Gulbransen98, Raggett98]. Los mecanismos provistos por HTML para incluir scripts en
un documento HTML son independientes del lenguaje de scripts.

Un script del lado del cliente (client-side) es un programa que puede acompanar un
documento HTML o puede estar embebido directamente en él. El programa se ejecuta di-
rectamente en la maquina cliente cuando el documento se carga o en algin otro momento,
por ejemplo, cuando se activa un enlace.

Los scripts ofrecen un medio para extender los documentos HTML en maneras inte-
ractivas. Por ejemplo [JS99, Raggett98, Gulbransen98|:

e Los scripts pueden evaluarse cuando un documento se carga para modificar los
contenidos de un documento dinamicamente.

e Los scripts pueden acompanar un formulario para procesar la entrada a medida que
ésta se ingresa. Los disenadores pueden dindmicamente llenar parte de un formulario
en base a los valores de otros campos. También pueden asegurar que los campos
sean mutuamente consistentes, que estén en un rango determinado de valores, etc.

e Los scripts pueden dispararse por eventos que afecten al documento, como la carga,
descarga, el foco en un elemento, el movimiento del raton, etc.

e Los scripts pueden enlazarse a controles en un formulario (por ej., botones) para
producir elementos de interfaz grafica de usuario.

Los scripts van entre las clausulas HI'ML <SCRIPT> y </SCRIPT>.

8.7.5 Hojas de Estilo en Cascada

Las Hojas de Estilo en Cascada (CSS) son simplemente un conjunto de definiciones acerca
de la forma en que es preciso visualizar cada uno de los elementos HT'ML de una pagina,
o para indicar la forma en la que tienen que aparecer para el usuario en la ventana del
navegador [Bert98, Gulbransen98].

En HTML, la especificacion del estilo se hace a través del atributo STYLE de un marca-
dor, por ejemplo <P style=’text-indent:30’> hard que un parrafo aparezca sangrado.
La otra forma, relevante a la caracterizaciéon de las paginas HTML (seccién 4.2) es el
codigo entre dos marcadores <STYLE> y </STYLE>.
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<HTML>
<HEAD>
<TITLE>Titulo de la Pagina
</HEAD>
<BODY>
<FORM>
. Aqui va el codigo HTML para controles varios...
</FORM>
</BODY>
</HTML>

Figura 8.3: Estructura general de un formulario HTML.

8.8 Common Gateway Interface

La interfaz de usuario del agente Querando! estd basada en formularios HTML que
comunican datos entre programas CGI. Por ello, en esta seccion se explica como funciona
esta técnica.

8.8.1 Definicion

La Interfaz comin de Gateway (CGI) es un protocolo de comunicacién que define cémo
la informacién recolectada por un usuario a través de un formulario (form) en un Web
browser, serd pasada a través de un servidor de Web a un programa ejecutable, y como
los resultados seran enviados de vuelta par ser mostrados al usuario por el Web brow-
ser [Duncan96, Dwight97].

La estructura general de un formulario HTML aparece en la figura 8.3. El texto del
formulario y las etiquetas (tags) HTML para los controles del formulario -como cajas
de entrada de texto (text entry boxes), mentues desplegables, radio botones, casillas de
verificacién (check bozes) y botones de Submit (Enviar) y Reset (Cancelar)- van ubicados
entre los tags <FORM> y </FORM>.

La etiqueta <FORM> tiene dos atributos o modificadores: METHOD y ACTION. El atributo
METHOD puede tomar uno de dos valores, GET o POST, que especifican la forma en que la
informacion del formulario va a ser presentada al programa que la procese. El modificador
ACTION es usado para especificar la URL (ver Seccién 8.6) de un programa ejecutable o
seript que va procesar la informacion.

Consideremos el esqueleto de un formulario HTML en la figura 8.4. En este caso,
cuando el usuario clickee el botén con la etiqueta Aceptar Formulario, el Web browser
recolectara la informacién entre las etiquetas <FORM> y </FORM> y la enviara al servidor
de Web que le mandé el formulario. El servidor de Web a su vez activara el programa
especificado por el modificador ACTION, conocido como el programa CGI o programa de
gateway, y le pasard los datos del formulario en la manera especificada por el modificador
METHOD.
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<HTML>
<HEAD>
<TITLE>Titulo de la Pagina</TITLE>
</HEAD>
<BODY>
<FORM METHOD="POST"
ACTION="http://www.pepedom.com/cgi-bin/mi_programa.exe">
. Codigo HTML para controles va aqui...
<INPUT TYPE="submit" VALUE="Enviar Datos del Formulario">
<INPUT TYPE="reset" VALUE="Resetear Datos">
</FORM>
</BODY>
</HTML>

Figura 8.4: Esqueleto de un formulario HTML.

Es importante notar que tanto el cliente Web, como servidor y el programa CGI pue-
den estar ubicados en cualquier parte de la red, es decir, que podrian estar en la misma
maquina o en tres maquinas diferentes. Tipicamente, el servidor de Web y el programa
CGI residen en la misma maquina por razones de seguridad. De hecho, en muchos servi-
dores, los programas CGI pueden ser ejecutados solo si residen en un directorio autorizado
particular (llamado por convencién cgi-bin).

8.8.2 Forma de Trabajo de CGI

El programa CGI encuentra la informacion que le paso el servidor de Web en uno de
dos lugares. Si el programa CGI es invocado por una etiqueta <FORM> con el método
GET, la informacién del formulario serd accesible en una variable de ambiente llamada
QUERY_STRING [Dwight97]. Si es invocado con el método POST, la informacién del for-
mulario aparecerd como una cadena de caracteres (string) en el dispositivo de entrada
standard [Dwight97], como si la informacién hubiera sido tipeada en el teclado de la mis-
ma maquina o hubiera sido pasada al programa, via redireccién de entrada desde un pipe
o un archivo con los operadores | o < desde la linea de comandos. Cualquier otra infor-
macion til es pasada al programa CGI a través de un conjunto de variables de ambiente
predefinidas, como se ve en la tabla B.

Con respecto al pasaje del contenido de la informacién del formulario al programa CGI,
cada nombre de control y su valor son apareados, separados por un signo igual. Cada par
de nombres de control y valores son concatenados en una cadena de caracteres simple sepa-
rados por ampersands (&). Los caracteres espacio, de puntuacién y control son mapeados
a sus equivalentes hexadecimales, con el signo porciento (%) como cardcter de escape.
Abstractamente, vari=vall&var2=val2&...&varN=valN. Por ejemplo supongamos que
el formulario tuviera un érea de texto (text-box) de control llamado nombre_usuario que
contuviera “Jorge Luis Borges” y otra area de texto llamada ocupacion que contuviera
“pibliotecario, escritor, profesor”. Cuando el botén submit de este formulario
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sea clickleado, la cadena de caracteres siguiente:

nombre_usuario=Jorge %20Luis %20Borges
Eocupacion=nbibliotecario %2C%20escritor%2C%20profesor

sera enviada al programa CGI via el dispositivo de entrada standard o la variable de
ambiente QUERY_STRING'.

El programa CGI es responsable de parsear esta cadena de caracteres y recuperar
los nombres de control originales y sus valores provistos por el usuario del Web browser,
traducir combinaciones de caracteres de escape en los caracteres originales, procesar los
datos del formulario y retornar el resultado de la transacciéon CGI al usuario. Lo ultimo se
realiza simplemente escribiendo etiquetas HTML al dispositivo de salida standard luego
de escribir el encabezado HTTP:

Content-type: text/html\n\n

El stream de salida es entonces capturado por el servidor de Web y pasado de vuelta al
cliente Web que envié el formulario en primer lugar. En otras palabras, la pagina Web
vista por el usuario como resultado del envio del formulario no existe necesariamente como
un documento HTML. Puede ser generada en el momento por el programa CGI.

8.8.3 Escritura de Programas CGI

En virtud de que un programa CGI obtiene sus datos de variables de ambiente y del
dispositivo de entrada standard y envia los resultados de su procesamiento al dispositivo
de salida standard, se puede escribir un programa CGI en casi cualquier lenguaje, desde
Visual Basic a C++ [Kernigham85]. Por esa razén, un programa CGI es libre de comu-
nicarse con tantos programas como sea necesario para llevar a cabo su tarea, incluyendo
programas y servidores de bases de datos corriendo en otras méaquinas, usando los me-
canismos de comunicacién entre procesos soportados por el sistema operativo huésped.
De esta manera, la naturaleza espartana de la interfase CGI confiere una flexibilidad
tremenda.

En maquinas Unix, los programas CGI usualmente se implementan en Perl, un len-
guaje interpretado ideado originalmente para automatizar tareas de administrador de
servidor [Dwight97].

8.9 Personal Web Server

El Servidor Personal de Web*® (PWS) del sistema operativo Microsoft Windows 98 es
un servidor de Internet/intranet que viene empaquetado con Microsoft FrontPage. En
Windows N'T, el mismo producto se conoce como Microsoft Internet Information Server
(I1S); éste es mas completo que el PWS, toma ventaja de las caracteristicas de NT como
puertos de completacién de E/S, file-caching handling®' y escalado de CPU para hilos??
[Kruglinski97]. En resumen, tanto como PWS como IIS, simulan un servidor de Web en

YDependiendo de si se usé POST o GET, respectivamente.
20Personal Web Server.

2IManejo de cacheo de archivos.

22Threads.
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una maquina que en realidad no esta conectada a la red, lo que permite desarrollar sitios
Web en aislamiento y poder hacer el debugging sin comprometer el funcionamiento del
sitio verdadero.

8.9.1 Servicios Disponibles

El PWS brinda los servicios de HT'TP, mientras que IIS brinda ademés gopher y WWW.

8.9.2 Directorios PWS e IIS

La raiz del sitio Web del PWS serd el directorio C:/Inetpub/wwwroot/ (si estd instalado
en el disco C:/). También permite mapear directorios del disco rigido al sitio Web (lla-
mados directorios virtuales. También permite configurar la seguridad de los directorios,
para habilitarlos para lectura y/o ejecucion [Kruglinskio7, WinHelp98].

8.10 Alternativas y Complementos a CGI

En esta seccién se discuten las alternativas a los guiones CGI para construir aplicaciones
basadas en la Web.

8.10.1 ISAPI

ISAPI (Internet Server Application Programming Interface) es un standard que tiene mas
ventajas sobre los CGI [Dwight97].

La sobrecarga de disparar tareas CGI externas es demasiado alto, el tiempo de respues-
ta demasiado lento, y coordinar las tareas complica al servidor. En vez de usar ejecutables
o scripts interpretados, se propone usar DLLs (dynamic link libraries). Las DLLs tienen
las siguientes ventajas [Dwight97]:

e Viven en el espacio de procesos del servidor. Esto hace el intercambio més eficiente
que los intercambios por los pipes stdin/stdout.

e Pueden cargarse en memoria hasta que no se necesiten, acelerando la velocidad de
ejecucion.

e En vez de pasar toda la informaciéon para el caso en que un script CGI la necesite,
la especificacién provee una API para que el programa CGI pida la informacién.

La desventaja que tiene es que cada vez que hay que recompilar la DLL, hay que
reiniciar el servidor. Una opcién que no es practica en tiempo de desarrollo.

8.10.2 FastCGI

FastCGI extiende las capacidades de CGI removiendo la sobrecarga asociadas a los pro-
gramas CGI. Como CGI, FastCGI es un sistema no propietario en que corre en background
manejando requerimientos bajo demanda [Dwight97].
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Como CGI, FastCGI es independiente del lenguaje, es decir, los scripts FastCGI se
pueden escribir en cualquier lenguaje. Ademds, FastCGI hace uso de programacion dis-
tribuida, permitiendo que, en vez de servir documentos y ejecutar scripts CGI en una séla
maquina, se pueda distribuir la carga entre varias maquinas.

8.10.3 NSAPI

NSAPI (Netscape Server Application Programming Interface) se creé para aliviar algunas
de las limitaciones del CGI. Para aliviar la sobrecarga generada por la creacién de procesos
CGI, Netscape produjo una interfaz entre el servidor Netscape y las aplicaciones back-end
usando linkedicién dindmica y objetos compartidos [Dwight97].

8.10.4 HTML Dinamico

HTML dindmico no es un lenguaje distinto de HTML per se, sino el lenguaje que se
obtiene al agregar a HT'ML la capacidad de scripting con JavaScript o Visual Basic Script,
junto con las hojas de estilo en cascada que hacen que el contenido de los documentos
HTML deje de ser estatico para convertirse justamente en dinamico. De esta manera,
el contenido de un documento HTML cambiara en respuesta a eventos del usuario y/o
condiciones internas en el estado de sus controles [Gulbransen98].

Enlazado Dindamico de Datos

Una caracteristica interesante del HTML dinamico es lo que constituye el enlazado dinamico
de datos. Esta caracteristica, que fue aprovechada en alguna version prototipo de Que-
rando!, se explica en esta seccién.

El principal problema del CGI (seccién 8.8) estd relacionado con su “falta de estado”
(stateleness), lo cual hace que se tengan que usar elementos (input hidden) para simular
variables de estado entre distintas sesiones. Ademas, como al usuario se le deben presentar
los datos en forma parcial, para evitar el “information glut”, con cgi se deben hacer muchos
viajes de datos entre el cliente y el servidor, lo cual consume recursos computacionales en
el servidor (lo cual presenta un problema de escalabilidad de las soluciones) y ancho de
banda, y, ademas, hace esperar al usuario.

Las extensiones de HT'ML dindmico constan de tres atributos que hacen posible es-
pecificar dénde se obtendrén los datos (DATASRC), qué columna de datos es la que se
considera (DATAFLD) y el formato de los datos que se van a recuperar (DATAFORMATAS)
[Gulbransen98, p. 245-253].

Entonces, la mayoria de los problemas asociados al CGI (falta de escalabilidad, tran-
sacciones de ida y vuelta en el servidor, y complejidad creciente en el desarrollo de los
guiones) se pueden solucionar con el enlazado de datos.

El enlazado de datos por parte del cliente nos permite seleccionar una fuente de datos
que se situaran en una pagina de la red, y entonces se sitiian automaticamente los datos
en la pagina. Asi, se logra una mayor simplicidad ya que no hay que usar al servidor para
enviar contenidos.

El enlazado de datos con HTML tiene, sin embargo, un requisito importante, ademas
de ser utilizado con un cliente que lo admita. El cual es que los datos estén en formato
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tabular [Gulbransen98, p. 254]. La forma tabular significa que los datos pueden repre-
sentarse como filas y columnas, y que se puede acceder a cada columna individualmente.

El enlazado de datos, entonces, permite, con muy poco cédigo HTML, mostrar el
contenido de tablas en archivos de texto y de bases de datos conectadas con ODBC
[Gulbransen98, pp. 255-287].

8.10.5 Java

Java es un lenguaje orientado a objetos desarrollado por Sun Microsystems [Bigus98,
Weber97]. Originalmente, Java se diseno para sistemas embebidos (hornos a microondas,
teléfonos celulares, video cassetteras, etc.); sin embargo, se lo redirigié para Internet por
cuestiones comerciales.

Java es independiente de la arquitectura, le permite a un usuario recibir software desde
un sistema remoto y ejecutarlo en su maquina local independientemente del hardware y
sistema operativo que posea.

A diferencia de los lenguajes tradicionales, el codigo fuente no se traduce a instruc-
ciones de maquina para una plataforma en particular, sino que se traduce a una forma
intermedia llamada bytecodes. Estos bytecodes pueden ejecutarse en cualquier maquina
que implemente una Maquina Virtual Java (JVM). Esta portabilidad es quiza la carac-
teristica mas atrayente de Java.

La naturaleza portable e interpretada de Java impacta en su performance. Mien-
tras que la performance del codigo Java interpretado es mejor que la de los lenguajes
interpretados y suficientemente rapida para aplicaciones interactivas, es mas lenta que
los lenguajes tradicionales donde el cédigo fuente se traduce directamente a cédigo de
maquina para una plataforma en particular. Para mejorar la performance han surgido los
compiladores Just-In-Time (JIT); un compilador JIT corre concurrentemente con la JVM
y determina cudles son las porciones de codigo mas ejecutadas, las que son compiladas on
the fly a codigo de maquina.

La portabilidad de los bytecodes es lo que permite a Java ser transportado a través de
una red y ejecutarse en el browser. Un applet Java es un pequeno programa Java disenado
para incluirse en un documento HTML [Weber97]. Los tags HTML especifican el nombre
del applet Java y su URL. Cuando un web browser java-enabled muestra un documento
web conteniendo un tag applet, los bytecodes Java se bajan del sitio especificado y la
JVM ejecuta los bytecodes. Los applet Java, de esta manera, permiten que las paginas
web contengan graficos animados y contenido interactivo.

Java, como lenguaje orientado a objetos, toma muchos rasgos de C++ y Smalltalk.
Esta caracterizado como un C++ mas seguro, ya que no maneja punteros y la adminis-
tracion de la memoria no es hecha por el programador sino por el lenguaje mismo.

8.10.6 JavaScript

JavaScript (JS) es un lenguaje de scripting (de guiones) desarrollado en Netscape. JS es
admitido tanto por IE 4.0 como por Communicator y provee una forma de hacer guiones
para paginas de HTML estatico y para controlar elementos de HTML dinamico.

La figura 8.10.6 muestra un guién rudimentario en JS cuyo unico funcién es imprimir
un cartel en la ventana del browser.
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<SCRIPT language = "JavaScript">
document.write( "Hola, mundo!" );
</SCRIPT>

Figura 8.5: El codigo JavaScript va entre los tags <SCRIPT language=’JavaScript’>y
</SCRIPT>.

El codigo JS se inserta en el codigo HTML de una pagina entre los tags <SCRIPT
language=’JavaScript’> y </SCRIPT>; el atributo “language” especifica que el lenguaje
en el que se escribird el guién es JS, otra opcién es usar el lenguaje de scripting de
Microsoft, Visual Basic Script (ver seccién 8.10.7). Cuando la pégina se carga el cddigo
JS es interpretado por el browser ya sea debido a la generacién de un evento de usuario
o a la presencia de un programa secuencial. El caso de un programa secuencial es el de
la figura 8.10.6 1, donde dicho programa se ejecutara cuando se cargue la pagina que lo
contuviera. Por otro lado, un evento correspondera a una accién del usuario sobre algiin
elemento de la pagina, como ser un movimiento del ratén, la edicién de algiin elemento
de un formulario, etc. Esto tltimo es lo que mas su usé en este trabajo, es decir, usar JS
para validar campos en formularios [Gulbransen98|.

Ademas, JS junto con HTML dindmico permite tener elementos dinamicos en la inter-
faz de usuario; por ejemplo, tener elementos de un formulario que se hacen o no visibles
bajo demanda.

El lenguaje JS posee los siguientes elementos [JS99]: sentencias, bloques, comentarios,
expresiones y variables (de tipo string, numérico, booleano, objeto o null; JS es un lenguaje
de tipado dindmico), funciones, objetos (los cuales pueden ser built-in —para denotar
propiedades de la pagina— o definidos por el usuario), matrices, eventos y estructuras de
control (secuencia, if, if-else, while, for. do-while).

En este trabajo se generaron, mediante CGI, guiones de JS en forma dindmica, ya que
el contenido de éstos iba a depender de los datos que se manejaran en dicho momento.
La ventaja de este enfoque permite aligerar la carga en el servidor, ya que parte del
procesamiento de la interfaz de usuario se realiza en el cliente. Por otro lado, la desventaja
de este enfoque reside en que, para ejecutar esta aplicacion, hace falta poseer un browser
de versién relativamente reciente (IE4.0 o superior).

También, existe una extension de Microsoft al lenguaje JavaScript llamada JScript.

8.10.7 VBScript

Visual Basic Script es el equivalente de JScript. VBScript es un lenguaje propietario
de Microsoft. La funcionalidad y caracteristicas de VBScript son equivalentes a las de
JScript. La diferencia de VBScript con JavaScript es que sélo es soportado en los browsers
de Microsoft (a saber, el Internet Explorer) [Gulbransen98|.
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<html><head><title>Example</title>

<body>
<?php echo "Hi, I’m a PHP script!"; 7>
</body></html>
Figura 8.6: Un ejemplo de un script PHP.
8.10.8 PHP

PHP, que quiere decir “PHP: Hypertext Preprocessor”, es un lenguaje de scripting embe-
bido en HTML [Bakken99]. Mucha de su sintaxis es tomada de C, Java y Perl con algunas
caracteristicas propias. El objetivo del lenguaje es permitirle a los desarrolladores web
escribir rapidamente paginas generadas dindmicamente.

Un ejemplo muy simple de cédigo PHP, tomado de [Bakken99], se ve en la figura
8.10.8.

En PHP, a diferencia de C o Perl, en vez de escribir un programa con montones
de comandos para imprimir en la salida codigo HTML, se escribe un script HTML con
c6digo embebido (en el caso de la figura 8.10.8, para imprimir un texto). El cédigo PHP
se enmarca en tags especiales de principio y fin que permiten entrar al browser en modo
PHP. Lo que distingue a PHP de algo client-side como JavaScript es que el cédigo es
ejecutado en el servidor. Si usted fuera a tener un script similar al de la figura 8.10.8 en
su servidor, el cliente recibiria los resultados de ejecutar tal script, sin ninguna manera de
determinar cual seria dicho cédigo. En el nivel més béasico, PHP puede hacer cualquier
cosa que un programa CGI pueda hacer, como colectar datos de un formulario, generar
contenido de paginas dinamico y enviar y recibir cookies; ademas, PHP tiene soporte para
un amplio rango de bases de datos.

Con respecto a las plataformas que soportan PHP, éste se instala en el servidor, el
cual puede ser Unix o Windows 95/98/NT; PHP se puede instalar también sobre IIS y/o
PWS [Bakken99, p. 57].

PHP tiene tipos como numéricos, string y légicos, ademés de tener objetos y las
estructuras de control habituales (secuencia, seleccién, bucles y excepciones) y funciones.

8.10.9 Comparacién entre Opciones

La ventaja de CGI es que los guiones se pueden programar en cualquier lenguaje de
programacion; por lo tanto, se puede aprovechar el soporte de bases de datos, objetos,
etc del lenguaje que se usara.

De las opciones analizadas, tal vez Java sea la mas flexible ya que permite tener
procesamiento en el cliente (por medio del uso de un applet) sumado al procesamiento en
el servidor (por medio de una aplicacién stand-alone) y a ambas conectadas mediante un
socket [Weber97].

En cuanto a VBScript, este lenguaje es tan poderoso como JavaScript aunque tiene
portabilidad nula a otros browsers distintos a Internet Explorer [Gulbransen98|.

PHP es muy poderoso pero hace procesamiento server-side, lo que hace que aumente
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la carga de procesamiento sobre el servidor. Es comparable a CGI, sélo que el cédigo se
pone en la pagina HTML.
8.11 Resumen

En este capitulo se describié qué es Internet, la World Wide Web, los protocolos de
Internet relacionados con los agentes estudiados y con el agente implementado. También,
se describieron las tecnologias para construir aplicaciones basadas en la Web.
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Capitulo 9

Motores de Busqueda y Trabajos
Relacionados

En este capitulo se hace una descripcion de la interfaz con servicios de busqueda de la web.
Ademas, se enumeran los trabajos relacionados; en particular, se discutem los agentes de
filtrado y manejo de informacion.

9.1 Motores de Busqueda

Para obtener informacién en la Web es mas facil usar los recursos de los “Web Crawlers”
ya existentes en la Red. A continuacion se explica como es la interfaz usando CGI con
los “Web crawlers” Altavista y Lycos.

9.1.1 Altavista

El servicio de busqueda Altavista ayuda al usuario a encontrar documentos en World
Wide Web. Su funcionamiento es el siguiente: el usuario le indica al servicio de buisqueda
qué es lo que esta buscando por medio del tipeo de palabras claves, frases o preguntas en
la caja de busqueda. El servicio de busqueda le responde al usuario ddndole una lista de
todas las péaginas de la Web en su indice relacionada con dichos tépicos. Los contenidos
mas relevantes apareceran primero entre los resultados. De acuerdo al Help del servicio
de busqueda, los indices del Altavista son una gran coleccién creciente y ordenada de
paginas de la Web y paginas de grupos de discusion de todo el mundo. Dicho indice crece
dia a dia gracias a que Altavista tiene “aranas” (crawlers) que recorren la Web buscando
nuevas paginas.
Existen dos formas de especificar una bisqueda: simple y avanzada.

Bisqueda Simple

El usuario sélamente especifica una serie de palabras, una combinacién de letras y ntimeros,
separadas por caracteres tabuladores y espacios. Si se desea encontrar una frase exacta
se deben usar comillas delimitando la frase que se ingresa en la caja de busqueda. Por
ejemplo, si se quisiera encontrar una cancién de Mig